N
N

N

HAL

open science

OPTIMISATION DE REQUETES DANS UN
SYSTEME DE RECHERCHE

D’ INFORMATIONAPPROCHE BASEE SUR

L’EXPLOITATION DE TECHNIQUES AVANCEES DE

I’ ALGORITHMIQUE GENETIQUE

Lynda Tamine

» To cite this version:

Lynda Tamine. OPTIMISATION DE REQUETES DANS UN SYSTEME DE RECHERCHE
D’INFORMATIONAPPROCHE BASEE SUR L’EXPLOITATION DE TECHNIQUES AVANCEES
DE IL’ALGORITHMIQUE GENETIQUE. Recherche d’information [cs.IR]. Université Paul Sabatier

- Toulouse III, 2000. Francgais. NNT: . tel-00377418

HAL Id: tel-00377418
https://theses.hal.science/tel-00377418
Submitted on 21 Apr 2009

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-00377418
https://hal.archives-ouvertes.fr

N° d'ordre : haratoire IRIT — Pole SIG

THESE

Présentée devant
'UNIVERSITE PAUL SABATIER DE TOULOUSE
en vue de 'obtention du

DOCTORAT DE L'UNIVERSITE PAUL SABATIER
SpécialitiNFORMATIQUE

Par

Lynda Tamine

OPTIMISATION DE REQUETES DANS UN
SYSTEME DE RECHERCHE D’'INFORMATION

APPROCHE BASEE SUR L’'EXPLOITATION DE TECHNIQUES
AVANCEES DE L’'ALGORITHMIQUE GENETIQUE

Soutenue le 21/12/ 2000 devant le jury composé de :

M. A. Flory Professeur a 'INSA de Lyon

M. J. Savoy Professeur a I'Université de Netmha

M. C. Chrisment Professeur a I'Université Paabatier de Toulouse
Mme F. Sedes Professeur a I'Université Paul Saba# Toulouse

M. M. Boughanem HDR, Maitre de conférences aikdrsité de Toulouse I
Mme. C.SouleDupuy Maitre de Conférences a I'Ursivé de Toulouse |

INSTITUT DE RECHERCHE EN INFORMATIQUE DE TOULOUSE
Centre National de la Recherche Scientifique- fuishational Polytechnique- Université P. Sabatier

Université P. Sabatier, 118 route de Narbonne, 3T@hlouse Cedex. Tel : 61.55.66.11




Résumé

Les travaux présentés dans cette these traitenapgorts de I'algorithmique génétique a la
conception de systemes de recherche d’'informatiaptatifs aux besoins des utilisateurs.
Notre étude se focalise en premier lieu, sur I'gseldes différents modeles et stratégies de reyistmm
et de recherche d'information. Nous mettons notantree évidence, leur contribution a la résoluties d
problémes inhérents a la recherche d’information.
En second lieu, notre intérét s’est porté sur tiétdes algorithmes génétiques. Nous basant alotsisu
robustesse, théoriguement et expérimentalementv@eounous intégrons ces algorithmes a la mise en
oeuvre de notre approche d’optimisation de requéte.
Nous présentons une approche de recherche d'inflamaui intégre une stratégie de reformulation de
requéte par injection de pertinence, fondée swblidation d'un processus d'optimisation génétigae,
un modele de recherche de base. Nous proposongarnttane spécifique a la recherche d’information,
par l'intégration d’opérateurs génétiques augmepétda connaissance du domaine d’'une part, eted’'un
heuristique permettant de résoudre le probléeme détimodalité de la pertinence d'autre part.
L’heuristique de nichage en l'occurrence, est @i globalement lors de I'évolution de I'AG. La
population est alors organisée en niches de regjfectuant une recherche paralléle et coopérative

d’informations

Nous évaluons enfin notre approche de recherchéod'nation, au travers d'expérimentations réalisées

I'aide du systeme Mercure, sur la collection déméfice TREC.

Mots-clés : Systéme de Recherche d'informanh Algorithme Génétique

Reformulation de Requéte
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Introduction

Les récentes innovations technologiques ont red@nti;mformation au sens
large, de nouveaux contours. L’information n’estspconfinée au seul domaine des
spécialistes ; elle est en effet devenue une ressairatégique convoitée par divers
profils d’utilisateurs, en nombre sans cesse caniss
Dés lors, nous assistons depuis une décennie aoldémtion des services de
I'information. Internet est a ce titre, le résedinfdrmations le plus sollicité de nos
jours. C’est un outil de communication potentiei gffre de trés nombreux avantages :
ergonomie, acces aisé a I'information, structureedéalisée etc...

L'immense vague de ses utilisateurs génére ain® womasse d’informations
phénomeénale qui impose des outils efficaces d’asgéion et de recherche.

Dans un contexte trés large, un systeme de reahatthformation capitalise un
volume d’informations relativement considérable offre des techniques et outils
permettant de localiser I'information pertinent@ateement a un besoin en information,
exprimé par I'utilisateur. Dans un contexte pré@srecherche documentaire est une
activité quotidienne tres largement pratiquée pes datégories d'utilisateurs trés
diversifiées : entreprises, particuliers, banquesitutions scolaires etc..

Un systeme de recherche d’information manipule de@scas, une collection de
documents traduisant des connaissances hétérogériedépendantes qu'’il convient

d’homogénéiser a travers la découverte d’assoomtEémantiques, dans le but de
structurer la réponse au besoin exprimé par aaiéur.

Parmi les grandes questions qui agitent a ce esitravaux dans le domaine de
la recherche d’information documentaire, deux rewétune importance déterminante,
de lourd impact sur l'efficacité des systemes erfisicage utilisateur - systéme,
représentation et recherche d’'information.

La premiére question traite des difficultés inhésena la communication homme-
machine. Cette derniere cible deux principaux dlfgec le premier est de permettre a
I'utilisateur une expression aisée de son besoimnfarmation. Le vceu de répandre
I'utilisation des systémes de recherche d’inforovat& un grand nombre d’utilisateurs,
plaide en faveur de la mise en oeuvre d’interfacesviviales et langages
d’interrogation libres. Ceci met alors en amonptebleme de perception du systéeme
qui est la cible du second objectif. Dans ce caddmetravaux ciblent la compréhension
fidele et exhaustive de la requéte utilisateur. Desléles de représentation sémantique
et mécanismes d’indexation ont été a cet effeppsés. Cependant, la modélisation des
unités textuelles représentatives du contenu sémuantes requétes, ne saurait étre
concluante sans la mise en oeuvre de modéles espaéifs des documents d’'une part,
et mécanismes d’appariement requéte-document d’gquart. Ceci est le domaine
d’intérét de la seconde question.
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Les modeles de recherche et représentation d’irgftiom sont basés sur un processus
de mise en correspondance entre requétes utilisadeéwulocuments de la collection. Le
mécanisme de recherche détermine alors, sur laddasealegré de pertinence supposé
des documents, ceux qui répondent au besoin dishitur. De nombreux modéles et
stratégies sont développés dans la littérature.

Les modéles classiques (vectoriel, booléen, prdibed)isont fondés sur I'utilisation de
théories mathématiques tant pour la représentatemn unités textuelles que pour le
calcul de la pertinence des documents. L'inconvénmeajeur de ces modeles, réside
notamment dans le fait qu’ils induisent une marapah de concepts de maniére
indépendante. L’intégration de I'aspect associatiftravers de liaisons statistiques, ne
pallie toutefois pas aux problemes de dépendansesidectures initiales, les liaisons
entre informations y sont en effet difficiles a ntanir.

Le modéle vectoriel généralisé et modele LS| agmbruine solution judicieuse a ce
probleme. Basés sur des techniques d’algebre d@éaes modéles présentent
l'originalité et avantage de rapprocher, dans Besp documentaire défini par la
collection, les documents conceptuellement ressaml

Dans le but daccroitre les performances des meddk recherche de base, de
nombreuses stratégies sont mises en ceuvre afinétdey greffées. Ces stratégies
exploitent diverses sources d'évidence : relati@&@nantiques définies dans le
thesaurus, classes et contextes d’utilisation dmscepts, résultats de recherche,
jugement de pertinence des utilisateurs, élémeetsladthéorie de I'information,
heuristiques etc...

Pour notre part, nous nous intéressons a la misewme d’une stratégie d’optimisation
de requéte basée sur les algorithmes génétiques.d€maiers sont des métaphores
biologiques inspirées des mécanismes de I'évolutiarwinienne et de la génétique
moderne, utilisées comme un outil puissant d’ogation.

Nous exploitons les concepts et techniques dedrdlgnique génétique afin de mettre
en ceuvre un processus doptimisation de requétactgaisé par une exploration
efficace du fond documentaire et recherche gragletltoopérative d’'informations.

L’organisation retenue pour la présentation detreosux et le domaine dans lequel ils
s’inscrivent, s’articule en deux parties.

La premiere traite de la recherche d’informatioded algorithmes génétiques.

Le premier chapitre présente la problématique deerehe d’'information ainsi que les
difféerents modeles et stratégies de recherche etrepeésentation d’information
proposés dans la littérature.

Le second chapitre présente les algorithmes gémétiqous I'angle de I'optimisation.
Nous décrivons le processus d’évolution qu'il irsduit a travers la description de la
structure des différents opérateurs génétiquegreave théorique des résultats d’'un
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algorithme génétique est présentée a travers Betld théoreme fondamental. Nous
examinons ensuite, quelques techniques et opésaagancés d’exploration génétique.

Le troisieme chapitre rapporte les principaux tueval’application des algorithmes
génétiques a la recherche d’information.

La deuxieme partie présente notre contribution @nise en ceuvre de stratégies de
recherche d’information a travers la descriptionndére approche d’optimisation de
requéte.

Le quatrieme chapitre présente globalement notrprogpe. Nous y décrivons
notamment nos motivations, caractéristiques fondéaes de I'AG d’optimisation de
requéte que nous proposons, fonctionnement gédar&8RI et structures et objectifs
des opérateurs génétiques proposes. Enfin, un biiigue et préliminaire de notre
approche est présenté et sert de cadre de réfiegmur définir de nouvelles directions
a nos travaux.

Le cinquiéme chapitre présente une nouvelle versiennotre approche. Nous y
présentons alors les principaux €léments révisastifies a l'aide d’arguments
expérimentaux ou théoriques, liés au nouveau moe@epldration de I'espace
documentaire.

On y présente également les résultats d’expéririensaréalisées dans le but de valider
notre approche d’optimisation de requéte. Cettduétian a pour but de mesurer
I'efficacité de [lalgorithme proposé et estimer nijpact de chacune de ses
caractéristiques sur les resultats de la recherche.

En conclusion, nous dressons un bilan de nos tkavam mettant en exergue les
éléments originaux que nous introduisons. Nouseptéss ensuite les perspectives
d’évolution de ces travaux.

Une annexe est enfin présentée pour décrire lemgstde recherche d’information
Mercure, utilisé pour la réalisation de nos expéritations.
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Chapitre 1

Recherche d’Information :
Modeles et Techniques
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Introduction

Dans le contexte particulier de I'information docmtaire, les systemes de
recherche d’information sont au centre des précoumps des entreprises,
administrations et grand public. Un Systeme de eratte d’'information manipule un
ensemble de documents sous forme d'unités infoomadlles ou conteneurs
sémantiques, non décomposables. L’objectif d'uriesys de recherche d’information
est d’aiguiller la recherche dans le fond documestan direction de I'information
pertinente relativement a un besoin en informaégprimé par une requéte utilisateur.
A cet effet, le systeme assure les fonctionnalitles communication, stockage,
organisation et recherche d’information.

Les modeles de recherche d’information s’associEmeralement a des modeles de
représentation et poursuivent I'objectif de misecerrespondance des représentants de
documents et représentants de requétes. Le méaamismecherche identifie ainsi,
I'information susceptible de répondre a la requéteassociant un degré de pertinence
supposé aux documents restitués.

De nombreux modéles et stratégies sont proposésladittérature. Les approches sont
basées sur des modeles formels (booléen, vectpriehabiliste) et techniques qui
puisent dans une large mesure d’heuristiques deerelee, théorie de l'information,
réseaux de neurones et algorithmes génétiques.

A ce titre, les algorithmes génétiques sont uneodzption artificielle des mécanismes
naturels d’adaptation issue de la théorie darwmgenSous le double aspect
d’'optimisation et d’apprentissage, les algorithmgénétiques ont pour objectif
fondamental de faire évoluer une population de amsances vers des connaissances
idéales, grace a des transformations génétiqudsgames au croisement et mutation
biologiques. La robustesse de leur principe d’evgtion d’espaces complexes et
efficacité de I'’évolution qu’ils induisent, sontgdéléments qui justifient leur application
au domaine de la recherche d’information.

Dans le premier chapitre, nous présentons lesipang modeéles et techniques utilisés
en recherche d’'information. Une attention partiendiy sera portée sur les stratégies de
reformulation de requéte.

Dans le second chapitre, nous présentons les dsnetpprincipes de base des
algorithmes génétiques. Nous y décrivons égalemest principales techniques
avancées utilisées pour l'adaptation de ces algonds a la résolution de problémes
d’optimisation spécifiques.

Nous présentons enfin dans le troisieme chapitige ptincipaux travaux d’application
des algorithmes génétiques a la recherche d’'infiioma
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1. Introduction

L’intérét stratégique porté a l'information sows slifférentes facettes, combinée
a 'avénement explosif d’Internet et autres sewide I'information sont des facteurs
déterminants qui justifient la multiplication dereafitions de recherche ayant pour
objectif de mettre en ceuvre des processus autamatid’acces a I'information, sans
cesse plus performants.
Un systeme de recherche dinformation nécessitecdajugaison de modeles et
algorithmes permettant la représentation, le s@ek#a recherche et la visualisation
d’'informations. L'objectif fondamental de la recblee d’'information consiste a mettre
en ceuvre un meécanisme d’appariement entre requésataur et documents d'une
base afin de restituer I'information pertinente.
L’élaboration d'un processus de recherche d’infdromapose alors des problemes liés
tant & la modélisation qu'a la localisation de fbirmation pertinente. En effet, la
recherche d’information induit un processus d’iefé@e de la sémantique véhiculée par
'objet de la requéte, en se basant sur une déseripstructurelle des unités
d’informations.

1.1. Motivations

Avant la derniére décennie, le champ d’exploitatiles SRi a connu une
croissance graduelle qui a motivé les travaux daaehe en la matiére et abouti a la
définition de nombreux modéles de représentatexherche, architecture et interfaces.
Toutefois, depuis le début des années 1990, le en@sdiste a un processus de
maturation qui se traduit par une production masdiinformations et d’'une explosion
du nombre de ses consommateurs. Actuellementatdésurs déterminants qui plaident
pour une réflexion plus mdre afin d’asseoir des @hesl et techniques efficaces de
recherche d’'information sont principalement :

1. Lintroduction généralisée de linformatique gennelle et des réseaux de
communication. On cite particulierement le réseaterhet qui constitue un
réservoir universel d’informations et un moyen aenmunication tres convivial,
utilisé a une trés grande échelle. La structure ti€écentralisée d’Internet a pour
corollaire une grande hétérogénéité de son cont€egi, combiné a la grande
diversité des profils de ses utilisateurs, renpréeessus de recherche d’information
plus ardu.

2. L’explosion des sources d’informations et parevde conséquence une croissance
déterminante de ses consommateurs.

! Systéme de Recherche d'information

10
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3. La nécessité économique actuelle de disposexpdditer I'information a la méme
cadence gque sa dynamique de production.

1.2. Notions de base
Un SRI intégre un ensemble de modéles pour laéseptation des unités

d’'information (documents et requétes) ainsi qyuocessus de recherche/décision
qui permet de sélectionner l'information pertinepte réponse au besoin exprimé
par l'utilisateur a I'aide d’'une requéte. Le praaes U de recherche d’information

est illustré sur la figurel.1. On y dégage lesgpaux mots clés suivants :

(Représentants | "Représentants
des requétes des documents

Figure 1.1: Processus U de recherche d’information

Modele de
représentation

Modeéle de
recherche
d'information

Y

Documents
sélectionnés

1. Document
Le document constitue le potentiel d’information#néentaire d'une base

documentaire. La taille d’'un document et son camteémantique dépendent en
grande partie du domaine d’application considérédistingue principalement deux
types de bases documentaires : les référotheqbdsietheques.

- Les référotheques
Une référotheque est constituée d’'un ensemtdarebistrements faisant

référence au document dans lequel se trouve lhimtion intégrale [Mothe,
1994]. Une unité d’informations est composée d’ésumé du texte intégral
(abstract) et de données factuelles complémerdatddcription du document.

- Les bibliotheques
Le document comprend dans ce cas, le textgradtéull text). Ceci pose alors

des problemes de structuration de documents polacédisation des parties
pertinentes, et stockage optimisant I'accés adiimiation.

11
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2.

12

Requéte

La requéte est I'expression du besoin en informatide I'utilisateur . A cet effet,

divers types de langages d'interrogation sont pépodans la littérature. Une

requéte peut étre décrite :

- par une liste de mots clés: cas des systémes SMpHlton, 1971] et
Okapi[Robertson & al, 1999],

- en langage naturel : cas des systemes SMART [Sdlfifl] et SPIRIT [Fluhr &
Debili, 1985],

- en langage bouléen : cas des systemes DIALOG [RatirAnderson, 1979]

- en langage graphique: cas du systéme issu dut pig&/RODOC [Lelu &
Francois, 1992].

Modéle de représentation

Le modele de représentation constitue un réféleqgtie définit un ensemble de
regles et notations permettant la traduction diaggiéte ou document a partir d’'une
description brute vers une description structuf@e.processus de conversion est
appelé indexation. L'indexation est un processus permettant d’esdrai’un
document ou d’une requéte, une représentation garéenqui couvre au mieux son
contenu sémantique. Le résultat de l'indexation stire le descripteur du
document ou requéte.

Le descripteur est une liste dermes ou groupes de termessignificatifs pour
l'unité textuelle correspondante, généralement réssde poids représentant leur
degré de représentativité du contenu sémantiqliarded qu’ils décrivent.
L’indexation est une étape fondamentale dans laamtion d’'un SRI puisqu’elle est
a l'origine de la constitution des représentantdamiments qui sont susceptibles de
s’apparier avec les requétes des utilisateursa@galité de I'indexation, dépend en
partie la qualité des réponses du systéme.

L’ensemble des termes reconnus par le SRI song€sadgns une structure appelée
dictionnaire constituant léangage d’indexation Le langage d’indexation peut étre
contrdlé ou libre. Dans le cas d’'un langage coétrdhe expertise préalable sur le
domaine d’application considéré, établit un vocalval exhaustif représenté dans
une structure dénomméethesaurus La description des documents n’est effectuée
gue moyennant les termes de ce vocabulaire.

Ce type de langage garantit le rappel de docuniergque la requéte utilise dans
une large mesure les termes du vocabulaire. Emcéeail y a risque important de
perte d’'informations lorsque la requéte s’éloignevdcabulaire et qu'’il y a absence
de relations sémantiques entre termes. Dans ld'@adangage libre, le dictionnaire
est enrichi en cours d’exploitation du systémeerilressort une difficulté dans la
maitrise du vocabulaire en raison des différeneepatceptions des utilisateurs et
des indexeurs.
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4. Modéle de recherche
C’est le modéle noyau d’'un SRI. Il comprend la toorc de décision fondamentale
qui permet d’associer a une requéte, I'ensembleldesments pertinents a restituer.
Notons que le modele de recherche d’'informationéasitement lié au modéle de
représentation des documents et requétes

1.3. Problématique

Nous présentons dans ce qui suit, les principanirtg problématiques de la
recherche d’'information.

- Le besoin en informations formulé par une requiétessateur est généralemerdague
imprécis; il s’ensuit quelobjet de la recherche d’information est a priori
inconnu. Le processus de recherche d’information doit@gpr sur des hypothéses

de description incertaine des requétes

- Les univers de référence des auteurs et utilisatesirsont différents Les auteurs
sont des spécialistes du domaine alors que lasatéilrs n’en sont pas forcément.
L'utilisateur interroge le systeme en méconnaissaic contenu sémantique de la
base documentaire (termes, concepts,...). Le lexdg l'utilisateur et lexique du
systeme étant différentbappariement requéte-documents est alors approxinti .

- Les procédures d’indexation automatique sont éesdsur I'utilisation du mot ou
groupe de mots pour la représentation sémantiqgeddeuments et requétes. Ce
procédé est toutefois mis en échec par les prégra#mbiguité et derecouvrement
de conceptsconnus en langage naturel. Les méthodes linguesisnécessitent pour
cela, un volume important de connaissances induisae complexité souvent
rédhibitoire pour le traitement.

- La notion depertinence dépend étroitement de l'utilisateur. La relatiaredje induit
est non intrinséque est par conséquent difficfler@aliser.

La conséquence immédiate et perceptible a cet dieede difficultés est qu’un

ensemble de documents pertinents a la requéteatilir n'est pas sélectionné par le

SRI. Ceci traduit le phénomene non désirable @asd du systéme.

13
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2. Les modeéles de recherche d’information

Un modele de recherche d’information est forme#atrdécrit par un quadruple
D, Q, F, R(g , d)] [Yates & Neto, 1999] ou :

D : Ensemble des représentants de documents didetiom

Q : Ensemble de représentants des besoins en irtforma

F : Schéma du support théorique de représentatisroeuments, requétes et relations
associees

R(qi , d ) : Fonction d’ordre associée a la pertinence

La définition d'un modele de recherche d’informatiinduit ainsi la détermination

d’'un support théorigue comme base de représentdgsnunités d’informations et de
formalisation de la fonction pertinence du systéme.trés nombreux modeles sont
proposeés dans la littérature. Le présent paragrappeur objectif d’en présenter les
principaux modeéles de base et modéles dérivésraiisstur chacun d’eux.

Nous adoptons dans la suite, les principales mosiuivantes :

Qc: kieme requéte

D; : jeme document de la collection

RSV(Q,D)) : Valeur de pertinence associée au documerglBtivement a la requéte,Q
O« : Poids d’'indexation du termedan la requéte Q

d; : Poids d'indexation du termgdans le document;D

T : Nombre total de termes d’indexation dansoldection

N : Nombre total de documents dans la collection

n : Nombre de documents de la collection conteraterime ;t

2.1. Le modeéle booléen

2.1.1. Le modele de base

Le modéle booléen propose la représentation d’'eqeéte sous forme d’une
eéquation logique. Les termes d’'indexation sonespar des connecteurs logiqies
OU et NON Le processus de recherche mis en oeuvre parsigmsg consiste a
effectuer des opérations sur ensembles de docunugiisis par l'occurrence ou
absence de termes d’indexation afin de réalisappariement exact avec I'équation de
la requéte. De maniére formelle, le modele daherhe booléen est défini par un
quadruplet(T, Q, D, F)
ou:

T: Ensemble des termes d’indexation

Q : Ensemble de requétes booléennes
D : Ensemble des documents de la collection

14
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F : Fonction présence définie par : D xQ {0,1}
F(d,t) = 1 si t occurre dans D
=0 sinon
Sur la base de cette fonction, on calcule la rebkamoe relativement a la forme de la
requéte comme suit :

Formulation booléenne Formule d’évaluation
F(d, tett) Min (F(d, &), F(d, §)) = F(d, §) * F(dk, §)
F(d, tout) Max (F(d, %), F(d,t)) = F(d, &)+ F(d, t)-

f(d) * F(d, §)
F(d., Non {) 1-Fd,t)

Le modéle booléen présente le principal avantagsimelicité de mise en oeuvre.

Toutefois, il présente les principaux inconvénientivants :

- les formules de requétes sont complexes, norssitdes a un large public,

- la réponse du systeme dépend de 'ordre dernaité des opérateurs de la requéte,

- la fonction d’appariement n’est pas une fonctirdre,

- les modéles de représentation des requétes etndnts ne sont pas uniformes. Ceci
rend le modeéle inadapté a une recherche progressive

2.1.2. Le modeéle booléen étendu

Le modele booléen étendu [Fox,1983] [Salton, 1989plete le modele de
base en intégrant des poids d’'indexation dans fl&sgion de la requéte et documents.
Ceci a pour conséquence la sélection de documemtsasbase d’'un appariement
rapproché (fonction d’ordre) et non exact.

A cet effet, I'operateurL,-Norm est défini pour la mesure de pertinence requéte-
document. Cette mesure est évaluée pour des requigterites sous la forme
conjonctive ou disjonctive, comme suit :

1T
AP
qk\dji P

Opérateur OR RSVYQ,D) _121:
qP

- ki
i=1

22.0a-dy |,
Opérateur AND : RS(Q,D)=| == =2——
2.4
ou:
P : Constante

15
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La littérature rapporte qu'aucune meéthode formehéest proposée pour la
détermination de la valeur du paramér@onte, 1998].

2.1.3. Le modeéle des ensembles flous

La théorie des ensembles flous est due a Zadate[£4965]. Elle est basée sur
I'appartenance probable, et non certaine, d’un éiéra un ensemble. Un ensemble flou
est formellement décrit comme suit :

EF={(e1, fer(€1)) , ... (& fer(€n)) }
ou:
€ : Elément probable de E

fer E—» [0, 1]
e — » #r(e) = degré d'appartenance deiee

Les opérations de base sur les ensembles flouskwatdéfinies comme suit :

Intersection : fas(@)=Min(fs(e), fs(e)) [UellE
Union . fao B(e)=|V|aX(fA(e), fB(e)) UellE
Complément : fx(e)=1-fs(e) OellE avecA'={x [J/A [Jx [/B}

Une extension du modéle booléen basée sur les blesefious est proposée par Salton

[Salton, 1989]. L'idée de base est de traiter lescdpteurs de documents et requétes
comme étant des ensembles flous. L’ensemble flewddeuments supposés pertinents a
une requéte est obtenu en suivant les étapes sesvan

1. Pour chaque ternmiede Q, construire I'ensemble floD; des documents contenant
ce terme.

2. Effectuer sur les ensemblBg les opérations d’intersection et union selondter
décrit dans I'expression dgx relativement aux opérateUe§ et OU respectivement.

3. Ordonner l'ensemble résultat de la précédenpgration selon le degré
d’appartenance de chaque document a I'ensemblei@ssohaque terme.

Exemple

Soit la requét&y = t1 [/(t, [7t3)

En posant :

Qu=t1 Ut [Nz , Qe=t1 [ty =13, Qa=1t1 =tz [z,

On obtient I'expression disjonctive suivante dedquéteQy: Qx = Qk1 [7Qk2 [7Cks

16
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1. On construit les ensembles flous d'occurrence temest; , t, et t3 dans les
document®, D,, D3, D4 et Ds, soient :
Dy ={ 0.2, 0.4,0.2, 0.6, 0.8}
D»=1{0.1,0.8,0.4, 0.3,0}
Dr={0.4,1,0.1,0.1, 0.2}
On construit les ensembles compléments :
D»=1{0.9,0.2,0.6, 0.7,1}
Dir={0.6,0,0.9,0.9,0.8}

2. Les ensembles pertinents associés a la reQuétent obtenus par application des
opérations sur les ensembles flous, comme déard sia forme disjonctive
Dok1 ={0.1, 0.4, 0.1, 0.2, 0}
Dok ={0.1, 0, 0.2, 0.3, 0}
Doks ={0.4, 0.2, 0.1, 0.1, 0.2}
On alors Dok ={0.1,0.2,0.1, 0.1, 0.2}

3. On obtient ainsi la liste ordonnée des documeeitsnents a la requé :
DP(Q<) = { D2 ) D5 y Dl) D3) D4}

Le principal intérét de ce modéle est I'applicatidiopérations algébriques sur les
ensembles de documents plutét qu’'une simple maatiis ou minimisation de valeurs
d’ensembles [Yates & Neto, 1999].

Lucarella & Morara [Lucarella & Morara, 1991] omm@oité le modele des ensembles
flous pour mettre en ceuvre le systeme FIRST. Le=uasiont proposé l'utilisation d’'un
réseau ou chaque nceud représente un terme de ducomerequéte et un lien
représente une relation sémantique entre termesju@hdocumen; est décrit par un
ensemble flou comme suit :
Dj = {(t1, d1), ...., (F,d7)}

Une liaison entre concepts est valorisée de maxiéeete , ou dérivée par transitivité
floue :

F(ti, &) = Min (F(t, §) , (5, %)

Ou F : Fonction de valorisation des liens

L’ensemble flou des documents pertinents a uneéte@y est obtenu comme suit :

1. Pour chaque terntede Qx, construire 'ensemble des documebDtgreliés par lien
direct ou transitif.

2. Pour chaque coupl@g , D), associer un degré d’appartenance égal a la valeur
minimale de tous les liens qui figurent sur le chet- D

17
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3. Effectuer sur les ensemblBg les opérations d’intersection et union selondter
décrit dans I'expression dg relativement aux opérateUe§ et OU respectivement.

4. Ordonner l'ensemble résultat de la précédenperadion selon le degré
d’appartenance de chaque document a I'ensemblei@ssohaque terme.

Des expérimentations réalisées sur une collect®rtedt italienne comprenaB8nO
documents 175 concepts el5 requétes ont montré que le modele offre de medkeu
valeurs de rappel relativement au modeéle vectoriel.

Chen & Wang [Chen & Wang, 1995] ont étendu ce nma@el'utilisation d’intervalles
de poids admissibles aux concepts, par oppositibotiisation de valeurs uniques,
ainsi qu’a l'utilisation d’'une matrice de concepts. cl6ture transitive de cette matrice,
Soit T, est obtenue par multiplications successives tte og€me matrice. La valeur de
pertinence requéte-document est obtenue selomntaufe suivante :

RS\(QK, D;) ZZT(tji ,Qk\)

i OQk
Ou:
T(xy)=1-[x-y|
tj - Minimum des poids des liens du documepabterme;t

2.2. Le modele vectoriel

1.2.1. Le modeéle de base

Ce modéle préconise la représentation des requétisateurs et documents sous
forme de vecteurs, dans I'espace engendré pa teemes d’indexation [Salton, 1968]
[Salton, 1989]. De maniere formelle, les documentsequétes sont des vecteurs dans
un espace vectoriel de dimensigmet représenté comme suit :

djl O
D= d Qk: Qe
diT Or

Sous l'angle de ce modele, le degré de pertinehae dbcument relativement a une
requéte est percu comme le degré de corrélatiore das vecteurs associés. Ceci
nécessite alors la spécification d’'une fonctiorcdieul de similarité entre vecteurs mais
également du principe de construction qui se ttgzhrila fonction de pondération.

18
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1- Fonction de pondération

La fonction de pondération la plus répandue esgttfi*idfi [Sparck Jones &
Needham, 1972]

ou:

tf; : Décrit le pouvoir descriptif du termedians le document;D

idf; : Décrit le degré de généralité du tergaains la collection

De nombreuses autres fonctions d’indexation sorsdmm sur une variante du
schéma balancé tf.ldf, on cite notamment :

Formule [Salton & Buckley, 1988]

_ 05* freq . N
d _( 0> Max frqu o9

Formule [Salton & Allan, 1994]
freq

\/ZN: freqi*logz(%)

*Iogﬂ

dji =

Ou:

freq; : Fréquence d’apparition du termdans le document;D

Ces mesures supposent que la longueur d’'un documanpas d’'impact sur la

mesure de pertinence ; or des expérimentationsééal par Singhal [Singhal & al,
1997] ont montré que les documents longs ont plasdg probabilité de pertinence
parce que contenant plus de termes d’appariementlavequéte.

L’analyse de la corrélation entre probabilité deston et probabilité de pertinence
a permis la détermination d’'une valeur pivot petardt d'ajuster la fonction de
pondération par un facteur de normalisation li@ dohgueur d’'un document. Les
auteurs proposent la fonction suivante :

tf,-ixlog(Nr;fr“agf’)

2*(025+ 0.75*@ )+,

i

dji =

Ou:
[Di| : Longueur du document D

D]l : Longueur moyenne des documents dans la caltecti
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2- Fonction de similarité

La fonction de similarité permet de mesurer lagggdance des documents et de la
requéte. Les types de mesures les plus répandts son

Mesure du cosinugSalton, 1971]

Mesure de Jaccard

RS\(QK,Dj)_ n iTzl n

Zl(d“) +Z(Qk\) +Zlqk‘dji
[Singhal & al, 1995] proposent une fonction de iperice normalisée par la
longueur de document, définie comme suit :

\ qk\dji
RS\(Qk, Dj)_ ; =
zdka

(s g

Oou:
[Di| : Longueur du document D

s : Constante

L'utilisation répandue du modele vectoriel en reche d’information est
principalement due a l'uniformité de son modele mprésentation requéte-
document, I'ordre induit par la fonction de simitie ainsi que les possibilités aisées
offertes pour ajuster les fonctions de pondéradifom d’ameéliorer les résultats de la

recherche.

Toutefois, le modele présente un inconvénient mnidjéuau traitement des termes
de documents de maniéere indépendante. Ceci ne ppasnen effet de reconstituer
a travers le processus de recherche, la sémaragpoeiative de termes et ainsi, de
la comparer a celle véhiculée par la requéte.
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2.2.2. Le modéle vectoriel généralisé

Dans le but de pallier au probleme d’indépendashes termes, posé par le
modele vectoriel classique, Wong [Wong & al, 1985)roposé une nouvelle base de
référence pour la représentation des documenésjaétes. A cet effet, il définit sur une
collection de termes d’indexatidty , ..., t} :

1. Une base de vecteur binaires, non orthogofraii o'

2. Un ensemble de min-termes associé a la basaque min-terme correspond a
'ensemble de documents comprenant les termeseXatthn positionnés & dans
le vecteur de base correspondant

3. Une fonction de pondératigi(m) qui donne le poids du termedans le min-terme
m;, SOitw;;

La base ainsi décrite supporte la représentatida deoccurrence entre termes. Chaque
document et requéte est décrit dans la nouvelle t@sme suit :

D :i dji Ki Qk:iqkiKi
Oou:

" E Clr
Or, gi(mn) =1

Avec :
C= ZWj

dj/gl(dj)=gl(mn)CI

Le calcul de pertinencRSV(Q,D)combine alors le poids des documemiset facteur

de corrélation entre termé&s; . Malgré un accroissement du codt de calcul pour la
mesure de similarité, relativement au modele vegdtatassique, le modele vectoriel
généralisé a I'intérét d’introduire I'idée de cadier la relation entre termes de maniére
inhérente au modéle de la fonction de pertinence.

2.2.3 Le modeéle LSI

L'objectif fondamental du modéle LSI [Dumais, 199d$t d’aboutir a une
représentation conceptuelle des documents ou flets efus a la variation d’'usage des
termes dans la collection sont nettement atténdiési, des documents qui partagent
des termes cooccurents ont des représentationbgxatans I'espace défini par le
modele.
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La base mathématique du modéle LSI est la décotmpogiar valeur singuliere SVD
de la matrice Terme-Document. La SVD identifie umsemble utile de vecteurs
colonnes de base de cette matrice. Ces vecteurssiecouvrent le méme espace de
vecteurs associé a la représentation des docuntamtsls sont obtenus par rotation
(multiplication par une matrice orthogonale) destgars d’origine. On pose :

X : Matrice Terme-Document

To : Matrice avec colonnes orthonormeées qui couvespace des colonnes de X

Do : Matrice avec colonnes orthonormeées qui couvespace des lignes de X

S : Matrice diagonale formée des valeurs singulieges résultent de la normalisation
de het Dy

Ona: X = ToSDo'

La propriété de la SVD pour le modele LS| est qutamson du tri des valeurs
singulieres dans I'ordre décroissant, la meilleaypproximation deX peut étre calculée
comme suit :

X ziToni SaiDod”

La matriceTy a deux principales propriétés [Oard, 1996] :

1. Chaque paire de représentations de documetgsubpar combinaison linéaire des
lignes deTy a la méme valeur de degré de similitude que leséseptations
associées classiques Document-Termes

2. La suppression des composants de faible poais din vecteur ligne améliore
I'ordre lors du calcul de similitude requéte-docurne

On passe ainsi d'une représentation de documenbmsg& de termes, vers une
représentation a base de concepts, dans un espdaeehsion plus réduite.

La méthode LSI a été appliquée dans la collectiBEQT pour la tdche de croisement
de langues [Deerwester & al, 1990]. L'applicatioa & méthode dans un corpus
parallele a permis d'identifier les principaux cayspnts de I'espace vectoriel, associés
a chaque langue, produisant ainsi une représemtatidiee de documents écrits dans
différentes langues. En utilisant des requétes reglaes, la méthode sélectionne en
début de liste les versions traduites en francaise2% des cas.

Outre, I'accroissement de performances die a sbsatibn [Deerwester & al, 1990]
[Dumais, 1994], le modéle LSI présente lintérétjena d’introduire la notion de
concept en recherche d’information a travers isdiion de la théorie relative a la
décomposition par valeurs singulieres.
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Le modele LSI probabiliste a été proposé par Hoffirniman, 1999]. La particularité
de ce modeéle relativement au modéle LSI classigse,l'intégration de techniques
statistiques pour le traitement des mots polyseeset effet, le modeéle utilise des
criteres d’optimalité de la décomposition/approXiora basée sur une distribution de
probabilités.

Les expérimentations realisées sur les collectddB®, CACM, CRANFIELD et CISI
prouvent la consistance du modéle et son impaciifpsar le rappel du systeme
relativement au modéle LSI classique [Hofman, 1999]

2.3. Le modéle probabiliste

2.3.1. Le modéle de base

Le modele de recherche probabiliste utilise un reod@athématique fondé sur
la théorie de la probabilité [Robertson & Sparckek) 1976]. Le processus de
recherche se traduit par calcul de proche en prodhedegré ou probabilité de
pertinence d’'un document relativement a une requéber ce faire, le processus de
décision compléte le procédé d'indexation probstalien utilisant deux probabilités
conditionnelles :

P(w; / Pert) : Probabilité que le terme dccure dans le document Bachant que ce
dernier est pertinent pour la requéte
P(w;i/ NonPert): Probabilité que le terme de poids @ occure dans le document D
sachant que ce dernier n’est pas pertinent paeqgiaéte

Le calcul d'occurrence des termes d’indexation dbass documents est basée sur
I'application d’'une loi de distribution (type loied poisson) sur un échantillon
représentatif de documents d’apprentissage.

En posant les hypotheses que :

1. La distribution des termes dans les documeatingnts est la méme que leur
distribution par rapport a la totalité des docureent

2. Les variables «document pertinent», «documean pertinent» sont
indépendantes,

la fonction de recherche est obtenue en calcukantrbbabilité de pertinence d’'un
documenD, notéeP(Pert/D)[Risjbergen, 1979] :

o P(wi/Pert)
P(Pert/Dj)—Z:Iog P(wi/NonPer)
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L’ordre des documents est basé sur 'une des d&iiades :
1. Considérer seulement les termes présents dadsdements et requétes
2. Considérer les termes présents et termes almamgdes documents et requétes

Croft & Harper [Croft & Harper, 1979] intégrent awodele les mesures de fréquence
plutbt, que de considérer seulement la présend@losence des termes. La similitude
requéte document est calculée comme suit :

RS\(Qk, D]) :Ci qkidji +i fi qk\dji |OgN:|1
=1 i= n
Ou:

f'-_ tfji
“mantf

C : Constante

Robertson & Walker [Robertson &Walker, 1994] inegr la fréquence d’apparition
des termes dans la formule de calcul de poids eerese basant sur le modéle de

Poisson
( p+{1- p'('j)“ e Iq'é@l—q'}

a+-af 4 j ' (pe 1+ (1-p)

w.=log

ou:

A : Parametre de la loi de poisson pour les docwsrentitenant t

| : Parameétre de la loi de poisson pour les docusmentontenant pas t
j : DifférenceA - u

p’ : Probabilité qu'un document contenant t soitipent

g’ : Probabilité qu’'un document contenant t ne pai pertinent

La difficulté majeure du modeéle réside dans lamé@t@ation des valeurs p, X, et

Dans [Robertson & Walker, 1997], les auteurs mantogie le schéma de pondération
de Croft et Harper, peut sous certaines conditipnsgluire des valeurs négatives. lls
proposent alors une fonction de pertinence d’urudmmt relativement a une requéte,
basé sur le calcul de chacun des poids des teninelexhtion comme suit :

N o( r+05 g( n 1nn(_S+0.5
=R R(k“ log = )+|<5+R (Rer+05 k5+S IN-) k5+SOg\S—s+0.5)
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Ou:

R : Nombre de documents pertinents

ri : Nombre de documents pertinents contenant legtérm
S : Nombre de documents non pertinents

s : Nombre de documents non pertinents contenaattee t
ks, ks , ks : Constantes

De maniere geénérale, le modéle probabiliste présefintérét d'unifier les
représentations des documents et concepts. Ceperldamodele repose sur des
hypothéses d’indépendance des variables pertinanoetoujours Vvérifiées, ce qui
entache les mesures de similitude d'imprécision.

En outre, le modéle ne prend pas en compte les tlendépendance entre termes, et
engendre des calculs de probabilité conditionnelbesplexes.

2.3.2. Le modéle de réseau inférentiel bayésien

Un réseau bayésien est un graphe direct acyatiques noeuds représentent des
variables aléatoires et les arcs des relationsatesigntre noeuds. Ces derniers sont
pondérés par des valeurs de probabilités conditites
Le travail original en recherche d’information, ledsé sur le modéle des réseaux
bayésiens, est développé par Turtle [Turtle & Cro®91].

Dans I'espace défini par les termes d’'indexationgéfinit :

- T variables aléatoires binairgs ..., t associés aux termes d’indexation

- D; : Variable aléatoire associée a un document

- Qk : Variable aléatoire associée a une requéte

On calcule alors la mesure de pertinenceQlerelativement aD; en traitant les
probabilités conditionnelles de Bayes selon la fdem

RSVQ,D)=1-P(Q.L.D)
ou:

P(QKDDj):i P(Qk/tD*(l_Dl P(t/D)* l‘l P(/D))P(D)

Avec :

P(Q/t) : Probabilité que le termedppartienne a un document pertinent ge Q

P(t/ D)) : Probabilité que le termeappartienne au documentachant qu'il est pertinent
P(i/Dy) = 1- P(YD))

P(D) : Probabilité d’'observer;D

Les probabilités conditionnelles de chaque nceud salculées par propagation des
liens de corrélation entre eux.

Le modéle présente l'intérét de considérer la déaece entre termes mais engendre
une complexité de calcul importante.

D’autres modeéles sont décrits dans [Savoy & Dulk$91] et [Haines & Croft, 1993].
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2.4. Le modele connexioniste

Les SRI basés sur I'approche connexioniste utililE=nfondements des réseaux
de neurones tant pour la modélisation des unitéadles que pour la mise en oeuvre
du processus de recherche d’information.

Apres un bref apercu des concepts clés du models, décrivons avec plus de détails
les modéles connexionistes pour la recherche dimdition.

2.4.1. Le modéle de base

Le fonctionnement d’'un neurone formel est inspitéfdnctionnement connu
d’'un neurone biologique. Un neurone biologique lestprocesseur élémentaire de
traitement de l'information; il est composé d’'urojBret & Samuelides, 1991] :

- Réseau convergent d’entrégendrites
- Elément de traitement de I'informatiosorps cellulaire
- Réseau divergentaxone

La connexion de l'axone d’'un neurone aux dendritesy autre neurone est appelé
synapse Les neurones sont connectés pour former un rédeadransmission des
signaux d’activation est effectuée par propagatiepuis les entrées jusqu’aux sorties.
Par analogie, un neurone formel recoit des enttéeseurones auxquels il est connecté
en tant que successeur; le neurone calcule une sqgrandérée des potentiels d’action
de ses entrées puis calcule une valeur de sortiespondant a son niveau d’activation.
Si le niveau dépasse un seuil, le neurone estéaetitransmet une réponse; si cela n'est
pas le cas, le neurone est dit inhibé et ne tranauoein signal.

Un neurone est caractérisé par :

1- La fonction d’entrée totale E=f(e1, &, ..., & ) qui peut étre :

- Linéaire E= ije

- Affine E:zme— a

el HW1 A

e2.y W2 . —»
> E+ S

en_y  Wn —>»

ei:Valeur d'entrée transmise par le neurone i
Wi: Poids de connexion avec le neurone i
S: Valeur de sortie

E: Fonction d'entrée totale

A: Fonction d'activation

S: Fonction de sortie

Figure 1. 2 :Modéle de neurone formel et modéle de neurone dimle
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2- La fonction d’activation A= A(E) qui peut étre
- La fonction binaire Heavisidle A =0 SiE<0,A=1SiE>0

- La fonction signe A=-1SiE<0,A=1SIiE>0
La fonction sigmoide A=a* elo—1 A/lJ[-a a]
g 7 e+l
3- La fonction de sortie S= S(A)qui est généralement la fonction identité

Un réseau de neurones est caracterisé par deurigisdpndamentales : dynamique des
états et dynamique des connexions

- Dynamique des états
La dynamique des états correspond a I'évolutionédiats des différents neurones qui
composent le réseau. Cette évolution est moduléeedpart par I'architecture du
réseau et d'autre part, par la structure des pdats connexions et nature de la
fonction d’activation

- Dynamique des connexions
La dynamique des connexions correspond a I'éoludes poids des connexions en
cours du temps. Ceci traduiapprentissage du réseau par changement de son
comportement d'aprés les résultats de son expérigpassée. Comme pour
I'activation des noeuds, les poids sont modifiéparalléle mais varient généralement
plus lentement que les niveaux d’activation.

De nombreuses approches de l'apprentissage ontpréjgosées; on y présente
généralement des regles de modification de poitesstque la regle de Hebb [Hebb,
1949], Windrow-Hoff et rétropagation du gradienp[Bret & Samuelides, 1991].

2.4.2. Le modele a couches

Les modeles connexionistes a couches sontidaitdn répandue en recherche
d’'information [Wilkinson & Hingston, 1991] [Bougham, 1992] [Kwok, 1995]. Le
réseau est construit a partir des représentatiotialées de documents et informations
descriptives associées (termes, auteurs, mots.c)éde mécanisme de recherche
d’'information est fondé sur le principe d’activatiale signaux depuis les neurones
descriptifs de la requéte, et propagation de Vatidbn a travers les connexions du
réseau. La pertinence des documents est alors @éeegréice a leur niveau d’activation.

Le réseau construit dans Kwok [Kwok, 1995] utilisgis couches interconnectées dans

le sens requéte - termes - documents. Les conresmmt bidirectionnelles et de poids
assymetriques.
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Figure 1.3 : Le modele de réseau Kwok [Kwok, 1995]

L’approche de Kwok est fondée sur I'idée que lepétes et documents sont similaires,
en ce sens qu’ils sont tous deux représentantsrigepts. Sur cette base, il reprend des
éléments du modele probabiliste pour classer lesrones documents selon la
probabilité W=W o+W o

Oou:

Wjq : Probabilité pour que la requéte Q soit pertiagrtur le document;D

Wjp : Probabilité pour que le documentddit pertinent pour la requéte Q

La valeur de W est obtenue dans le seb3Q, par simulation de la pertinence du
documenD; ; on injecte a I'entrée du neurodeun signal del, puis on évalue la valeur
d’activation du neurone,q

\/an:zV\AaSk V\/jQ:ZVVj/dek
Ce processus est itéré pour chaque neurone docbment
D’autre part, on effectue la propagation dans tes&ED par injection d’'un signal dé

a I'entrée du neurong, . On évalue alors les valeurs de sortie aux n@srolmcuments
Wip

VVj/D:iV\AjSk S =2Wakqjk

ou:
Wik = dilL;
Woak = tdLa

Jak= LOQg(raw/ (1-rak))+LOg((1-Suw)/Saw)

dic = Log(fi/(1-1))+Log((1-S)/Si)

Avec

L; : Nombre de termes du documens d

Oax : Fréquence du terme du termeans la requéte Q
L. : Nombre de termes de la requéte Q

lk = Mk = 1/40

Sk = (Rc- e )(T- L)

Sa=FR/T
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F¢ : Fréquence du termgdans la collection

En outre, le modéle est doté de la capacité d'apigseage par modification des poids
de connexions suite a la perception des jugemenpedinence de I'utilisateur.

2.5. Synthese

La définition formelle d’'un modele de recherchenfiirmation ainsi que I'étude
des principaux modeéles proposés dans la littérahmes amene a mettre en évidence
les caractéristiques qualitatives suivantes :

1. pouvoir de représentation des unités d’inforamatitermes isolés, termes pondérés,
groupes de termes, concepts ...

2. capacité de modélisation des liens sémantigueses-documents, termes-termes,

3. pertinence du principe d’appariement requé&tecument.

Il en ressort que chacun de ces modeles s’invastibuvrir 'une ou l'autre de ces
caractéristiques afin d’aplanir les difficultés émbntes a la recherche d’information.

Du point de vue de la qualité de représentatiorcagiacité de modélisation de
'information, le modéle booléen présente une rguable insuffisance. Le modéle
étendu et celui des ensembles flous y apportenamésiorations qui portent cependant
sur le principe d’appariement.

Le modele probabiliste modélise quant a lui I'imf@tion, en se basant sur des
collections d’apprentissage ainsi que sur des lngsaeis d'indépendance peu réalistes,
ce qui diminue de la qualité de représentationenBjue le processus de recherche
d’'information soit relativement codteux, les traxamontrent que c’est l'un des
modeles les plus performants.

Le modele vectoriel LS| ainsi que le modele conmeiste offrent des atouts
intéressants de conceptualisation de par respewtivg le principe de décomposition de
la matrice de représentation termes-documentsiretipe d’activation par propagation
lors de la recherche.

Des modeles s’intéressant d’avantage a la repasamtsémantique des documents,
sont proposés dans [Puget, 1992] et [Genest, 1998lée fondamentale de ces
modeles est l'utilisation de graphes conceptuelsr gindexation automatique des
documents. La recherche d’information y est baséel'application de regles de
transformation de graphes.

Concernant la formalisation de la fonction de perice, on note que cette derniére est
communément dérivee du support théorigue du modfde représentation et
généralement paramétrée en fonction de I'envirommémi'exploitation.

Dans ce contexte, Bartell [Bartell & al, 1994] posp la combinaison de fonctions de
pertinence liées a différents algorithmes de redteer l'idée est alors d’exploiter
différentes sources d’interprétation de la perto@epermettant d’approcher d’avantage
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la réelle probabilité de pertinence. L'évaluatioae Kutilité conjointe des méthodes
combinées a permis d’ajuster automatiquement leganpstres de la fonction de
pertinence globale.

Les expérimentations réalisées sur la collectiooyElopédie Britannique ont révélé un
accroissement des performances de la fonctiomeerde combinée dE2% a 14% que

les fonctions de pertinence isolées.

D’autres travaux de Bartell [Bartell & al, 1998]oposent une méthode automatique
pour I'ajustement de parametres d’'une fonctionipence. La méthode est basée sur
I'utilisation du point d’aliénation de Guttman et gradient conjugué afin d’optimiser
les paramétres de la fonction tout en préservantré des performances réalisées sur
les collections d’apprentissage.

Enfin, les travaux en recherche d’information org Bn évidence I'impact considérable

de la rigueur du modéle et support théorique adsesar les performances de recherche.
Cependant, l'efficacité d’'un modele reste limitéed aux nombreuses difficultés de

recherche d’'information liées notamment a 'amkigdiu langage.

A cet effet, de nombreux travaux ont investi I'idatégrer a un modele de base, des
stratégies de recherche qui traduisent des crogaeteheuristiques quant a la

description des unités d’informations et de la s#igae globale véhiculée par une

recherche.

3. Stratégies de recherche

Une stratégie de recherche représente un enserhblaridtiques et algorithmes
permettant d’améliorer les performances du prosedsurecherche d’information. Une
stratégie de recherche est généralement définis awcadre de différents modéles
moyennant quelques adaptations.

Pour notre part, nous nous intéressons principalemex stratégies de :

- Reformulation de requéte : mécanisme adaptatihddification de requéte qui a des
conséguences trés avantageuses sur les résultatsheéeche.
Cette modification de requéte en poids et/ou girecpeut étre basée sur diverses
techniques : utilisation du thesaurus, utilisaties résultats de recherche locale,
injection de pertinence de l'utilisateur etc...

- Recherche de passage de document : technigumasiste a limiter les disparités de
pertinence dans un document par définition d’'un¢hode de partitionnement ; des
problemes liés a la délimitation de passages doctaines et localisation de
I'information pertinente y sont alors posés.
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3.1. La reformulation de requéte

La reformulation de requéte est proposée commemeéthode élaborée pour la
recherche d’information s’inscrivant dans la voeeabnception des SRI adaptatifs aux
besoins des utilisateurs. C’est un processus pwmtetle générer une requéte plus
adéquate a la recherche d’information dans I'emviemnent du SRI, que celle
initialement formulée par [l'utilisateur. Son pripei est de modifier la requéte de
I'utilisateur par ajout de termes significatifsat/réestimation de leur poids.

La dimension de I'espace de recherche étant éldaédifficulté fondamentale de la
reformulation de requéte est alors la définitior’deproche a adopter en vue de réduire
I'espace de recherche par la détermination de ifgf#tlis, 1996] :

1. criteres de choix des termes de I'expansion,

2. régles de calcul des poids des nouveaux termes,

3. hypothése de base quant aux liens entre ternoes@ments.

3.1.1. Les outils de base

Les techniques de reformulation de requéte ontémgéement recours a
I'utilisation de techniques de classification ettdasaurus.

3.1.1.1. La classification

La classification découpe I'espace des documentsoes-espaces homogenes
appelés classes [Salton & MacGill, 1983] [Risjberge979] [Aboud, 1990]. Celles-ci
sont constituées a partir de criteres discrimimasoiestreignant I'espace de recherche a
un échantillon plus pertinent; les documents d’'m@&ne classe sont caractérisés par la
méme valeur du critére.
Plusieurs stratégies de classification ont été gqgées; nous présentons brievement les
techniques basées sur les attracteurs de groupekrisé de documents et pertinence
par rapport a une requéte.

1- Classification par choix d’attracteurs de groups

Le principe de classification consiste, dans & aachoisir un document attracteur
pour chaque groupe de documents. Un document #@sché@ au groupe dont

I'attracteur est le plus similaire. Dans [Blosskvi& al, 1992], les pdles attracteurs
sont déterminés préalablement par échantillonnagelatuments classés par un
expert. L'analyse des documents est basée sur delenmathématique polynomial

portant sur la distribution des termes dans lesuhents. Le calcul de probabilité

P(D; , G) pour que le documem; appartienne a la cas€g est effectué selon la

formule suivante :
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p(D,C)=N[] RO ED EARD)

Ou:

m : Nombre total de termes qui occurrent dans Béton

C.: kieme classe

Nk : Nombre de documents de la clasg@fpartenant a I'échantillon

N (i) : Nombre de documents de la clasg@@partenant a I'’échantillon et contenant le tetme

La méme approche a été étudiée par Lewis [Lewisidgtette, 1994] en utilisant
les arbres de décision. Les documents attracteurgept également étre choisis de
maniere aléatoire [Razouk, 1990] ou selon des itligoes basés sur le contenu de
la collection [Can & Ozkarahan, 1990].

2- Classification hiérarchique

32

Cette technique est basée sur le calcul d’'une ceatie similitude entre documents
[Salton & MacGill, 1983]. Dans la stratégie de sifisation avec un seul passage,
on construit, & partir de la matrice de similitude, graphe de classement ou les
nceuds représentent des documents. Deux sommetsefiéatpar une aréte si le
degré de ressemblance entre documents correspenesinsupérieur a un seuil
établi. La décomposition du graphe obtenu en céasgdise des techniques liées a
la théorie des graphes; on citera notamment lesiti@hs suivantes [Aboud,
1990] :

- Une classe est une composante connexe du grdpbeclasse forme un groupe de
sommets dans lequel chaque sommet est conneaié Besoautres.

- Une classe est une étoile du graphe. Une étetleie ensemble de sommets tel
gu’il existe un sommet central connecté a tousilgees.

Le nombre de classes est ainsi dépendant du sgudlaplique.

La stratégie de classement séquentiel supposestéexie d'un critere de
classification pour le critere a utiliser. On défiainsi une hiérarchie de classes
définie chacune par un descripteur constitué desémble des termes d’'indexation
des documents qu’elle contient. Le classement dlaoument dans une classe
s'effectue par calcul du degré de ressemblance emiraide correspondant. Le
centroide d’'une classe est I'ensemble des ternpegsentatifs de ses documents.
Des travaux plus récents [Shutze & Silverstein97]19adoptent ce type de
classification en utilisant une représentation desuments basée sur le modeéle

LSI ; cependant aucun accroissement de performaigeidicatif n’a été atteint.
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3- Classification basée sur la pertinence des docemis
Une méthode de classification adaptative a étédoite dans [Yu & Chen, 1985].
A l'origine, on associe a chague document une aoorée aléatoire sur un axe reel;
les coordonnées des documents pertinents poureguéte sont ensuite modifiées
en vue de les rapprocher les uns des autres. Bdng H’éviter la concentration de
documents, le centroide de ces documents est éldigrelui de la collection.
Raghavan & Deogun [Raghavan & Deogun, 1986] onteégent développé une
méthode de description de classes basée sur lapdiescdes documents pertinents
aux requétes. L’originalité de leur approche esdéfnir les classes de documents
copertinents par fusions progressives de documegés pertinents mais éloignés
des requétes en cours. Les auteurs ont mis au geénheuristiques basées sur des
calculs statistiques de distribution des termessdarcollection et dans les classes
afin de maintenir un équilibre entre leurs tailles.

3.1.1.2. Le thesaurus

Un thesaurus est un outil permettant de représdatproximité ou voisinage
sémantique entre termes de la collection. Noushsyisbns ci dessous les principales
approches adoptées pour sa construction .

1- Thesaurus manuel
Consiste a définir intéractivement divers liengliistiques entre mots : synonymes,
hypernyms, hyponyms, polysemes etc... [Wang & al 5][#®get, 1988].
Le thesaurus de Roget [Roget, 1988] est organiséagggories de mots; chaque
catégorie correspond a un sens bien défini pam@sxeurs. La polysémie y est
traduite par la possibilité d’associer a chaque ,mmotcatégories différentes
représentant ses différents sens.
Ce mode de construction est généralement adapé éotlections de petites tailles,
a domaine spécifique [Suy&Lang, 1994].

2- Thesaurus automatique
Consiste a déterminer une hypothese de liaison rdéqua et l'utiliser pour la
génération automatique du thesaurus. Cette liagstrgénéralement basée sur la
cooccurence, contexte des termes ou leur combmaiso

- Thesaurus basé sur la cooccurrence
Consiste généralement a combiner une mesure sewiécooccurrence entre
descripteurs des termes dans la collection etgoritthme de classification.
Dans [Chen & Ng, 1995], la mesure utilisée poucdiul de la cooccurrence est
la suivante :
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Y mint. f)log( )\ p)
Sqti,tj): K N - *\/\/J

Ou:

df; : Nombre cooccurrences entre les termesit
p; - Longueur du descripteur du terme t

di : Poids du terme i dans le documept D

fic : Fréquence du terme i dans le document k

Avec :
‘N
_log(g)
logN

i

Les travaux de Peat & Willet [Peat & Willet, 1994f de Schutze & Pederson
[Schutze & Pederson, 1997] ont cependant montréinetes d'utilisation de ce
type de thesaurus. Le probleme fondamental poségest 'usage de la
cooccurrence ne permet pas d’identifier les tercaeactéristiques de la recherche
en cours. En effet, la valeur de la cooccurrentg@séralement élevée pour des
termes génériques, de frequences d’'apparition éedans la collection, ce qui ne
permet pas d’améliorer les valeurs de rappel/patis

- Thesaurus basé sur le contexte
L'idée de base est de distinguer les polysémes définition de contextes
d’utilisation des termes dans la collection. A admacgerme est ainsi associé
plusieurs vecteurs contexte dépendants de leueusats les documents.
Dans [Gauch & Wang, 1996], les auteurs définis¢emontexte d’'un termg a

une position voisine iVG = (Wi, ..., W2o0) comme formé de200termes a plus
grande valeur de cooccurrence avec le terme padiion i,
Oou:
N*dfi
= —t
W Ioi th*tf, 1)
Avec :

dfi : Fréquence de cooccurrence de contexte du teawed le termet
tf, : Nombre total d’occurrences du termdans la collection
tf, - Nombre total d’'occurrences du terméans la collection

Le vecteur descripteur d’un terrhjeest composé de vecteurs contextes situés aux
3 positions précédentes &positions successives :
tt=<VC,; VC,VC3VC VG VG >
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L'utilisation d’'une description contextuelle desnes est également proposée
dans [Jing & Tzoukerman, 1999]. Dans I'approchespnéee, un sens dominant
est associé a chaque term@ip+1 , ..., §, ..., b) dans un document, et représenté
comme suit :

Pour chaque occurrence du terme t

1. créer un contexte local constitué paermes a droite €t termes a gauche,

2. calculer pour chaque terntg voisin det; dans le contexte local, le poids
Frequence(t t)/Frequence(},

3. constituer le vecteur normalisé des dix terdeeplus grands poids.

Des travaux présentés ci dessous montrent linté€t la représentation
contextuelle des termes

3.1.2. La reformulation automatique

La reformulation automatique de requéte induitpuocessus d’expansion et/ou
repondération de la requéte initiale en utilisags dariteres de choix définis sans
intervention de ['utilisateur. Ce type de reforntida peut étre défini dans un contexte
global, basé sur le thésaurus, ou alors local, basées résultats de la recherche en
cours.

3.1.2.1. Reformulation basée sur le contexte global

Cette stratégie de recherche fait référence aplbiation d’informations
préalablement établies dans la collection, et répeddantes de la recherche en cours,
en vue de réaliser la reformulation. Ceci fait salappel essentiellement a l'utilisation
de thesaurus.

1- Utilisation d’un thesaurus manuel
Le principe fondamental est d’ajouter a la requiétele, les termes voisins définis
dans le thesaurus et sélectionnés par I'application seuil et d’'un algorithme de
choix.
[Suy & Lang, 1994] proposent une expansion de reghésée sur I'utilisation du
thesaurus manuel de Roget. La recherche d’infoomagist effectuée selon les
principales étapes suivantes :
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1- Expansion de requéte en utilisant les liens séqees prédéfinis dans le
thesaurus. Plus précisément, la requéte utilis@eest étendue avec les termes
de I'ensemble défini comme suit :

ou :

citoc/(t=0)(C=C) }, G : Catégorie de Roget du terme

En fait, on intégre a la requéte utilisateur lemble des termes qui traduisent la
couverture sémantique de chacun de ses termes

2- Calcul de pertinence des documents selon un méaanid’activation
propagation basé sur le modeéle connexioniste

Des expérimentations réalisées sur les collectgiaadards CACM et CISI ont
révélé que I'expansion de requéte a permis d’obtnimeilleurs résultats que ceux
fournis par le modéle de réseau bayésien [Suy &L4894].

Utilisation d’'un thesaurus automatique basé sula similarité

Qiu & Frei [Qiu & Frei, 1993] proposent une expamside requéte basée sur un
thesaurus construit de facon automatique, modé¢ldas liens de similarité entre
termes. A chaque ternte on associe un descripteur vecto_rﬁeadli ey Ghi)

Ou:
.- (0'5+0'5*n/|2><ﬁ)
\/Z (05+05* M;X @ “itf 3
Avec

f;i : Fréquence du termedans le document;D
itf; : Fréquence inverse du document D

La relation entre termes est représentée par weuiade corrélation calculé comme
suit :

s
CUV:tU tV: Zdujdw
IE
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L’expansion de requéte est alors effectuée sebgtbgpes suivantes :

—»> —»>
1. Représenter sous forme vectorielle, la requnitiale Q= quin

tioQk

> >
2. Utiliser le thesaurus pour calculgin(Qk,ti)sztj:Z“qwcij

i0Qk

3. Ajouter a la requéte lestop termeds sélectionnés pasim (Q,ky) . A chaque
terme ajouté,, on utilise un poids donné par :

SimQst.)
2 o

i0Qk

ai'

Les expérimentations réalisées surcollections de test standards montrent un
accroissement de I'ordre @8%relativement a la baseline [Yates & Neto, 1999].

Le modele vectoriel généralisé est considéré coramee généralisation de cette
technique, en ce sens que la principale différesté&utilisation restreinte destop
termes pour I'expansion [Yates & Neto, 1999].

Dans [Schutze & Pedersen, 1997], les auteurs peopdaitilisation de termes
d’expansion issus d'une classification basée sw décomposition par valeur
singuliere (SVD) de la matrice de cooccurrenceseetermes. Cette matrice est le
résultat de l'application de lalgorithme du backthqui est une variante de
I'algorithme de classification hiérarchique. Chaglezument est alors représenté
par la somme des vecteurs contexte déterminésa@VD et utilisée pour le calcul
de la similitude avec la requéte.

3- Utilisation d’un thesaurus basé sur le contexte
L’idée essentielle est d’étendre une requéte peigiation de termes de méme
contexte que ceux qui la composent. Dans ce cddse,approches différent
principalement relativement au principe adopté gauwtéfinition d’un contexte de
mot.

Une expansion de requéte basée sur I'utilisatiom dhesaurus organisé en classes
définissant des contextes, a été proposée parlj@agoYang, 1992]. Les travaux
présentés proposent I'application d'un algorithme dlassification pour
I'organisation de documents ; les termes d’expansont issus d'un thesaurus
constitué des termes de faible fréquence associéacue requéte.

La sélection des termes a ajouter, est basée fwoids de la classe calculé par la

formule :V\/c="c":‘c *05
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Oou

| C | : Cardinal de la classe C
|c]
ZWic

i=1

c]

W, : Poids du terme t dans la classe C, calculé dalformule W=

Avec W, : Poids du terme tlans la classe C

Les expérimentations réalisées dans des collecstamslards montrent I'intérét de
cette stratégie d’expansion. Cependant, cette @fernilonne des résultats tres
dépendants des parametres de l'algorithme de fotasgin : nombre de classes,
taille min d’'une classe... Ces parametres sont eme dids variables en fonction des
collections interrogées [Yates & Neto, 1999].

L’expansion de requéte proposée par [Gauch & Wa886] est effectuée comme

suit :

1. Construction préalable du thesaurus de contdeteermes (Cf. paragraphe
3.1.1.2)

2. Calcul de similarités vecteur contexte — requéte

3. Ajout des n top termes dont la valeur de sirt@aavec la requéte est supérieure a
un seuil déterminé

Cependant, les résultats d’expérimentations n'ag pontré un accroissement
significatif de la précision lié a l'utilisation da requéte étendue

L’approche proposée dans [Jing & Tzoukermann, 1239]basée sur la distance
contextuelle et la proximité morphologique entrenes.

La principale motivation pour I'intégration de c#gsux aspects dans le modele, est
que la corrélation basée sur la morphologie d’'un f@id augmenter le rappel alors
gue la corrélation basée sur le sens fait augménteécision.

L’algorithme de recherche est effectué en deuxestap

Etape 1: Préambule a la recherche
1. Construction de la base documentaire en uttlisarmnalyseur morphologique

2. Construction du vecteur contexte de chaque dentigonstitué par les vecteurs
contexte de chacun de ses termes (Cf. 3.1.1.2)

VG (tr (W), ..., & (W)
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Oou:
Wi; : poids du terme tlans le document;D

3. Calcul des cooccurrences locales, dans la ¢ollegour toute paire de mots :
IDF (t.,t:)
|DF(t1)+|DF(t2)_|DF(t1,tz)

Ou : IDF(, t) : Fréquence inverse de la cooccurrence des tareesdans la collection

R(tl ,tz) =

Etape 2 : Recherche
Pour chaque requéte et chaque document :

1. Calculer la distance contextuelle moyenne ecdb@ue terme de la requéte et
ses variantes morphologiques dans le document keformule :
v
Dist(VC.VC:)=> R(t:, Br(i))*WeWeno
Ou:
|[VC] : taille des vecteurs contexte

.
Bmg) : terme le plus cooccurent avede By / R(t, Bmp)= Max  R(t,t)
j=1

2. Si (distance contextuelle moyenne est supéri@une seuil ) ou (taille du vecteur
contexte est inférieur a un seuil ) Alors
Considérer les deux termes équivaléBipansion)
Sinon
Considérer les deux termes différents

3. Calculer la similarité requéte — document

Cet algorithme permet ainsi de corréler des tersueda base de leur morphologie
mais aussi de leur sens, ceci par opposition agorithmes d’indexation classiques
qui tronquent les termes morphologiquement reli¢gsr@me mot méme s’ils ne
véhiculent pas le méme sens.

Des expérimentations réalisées sur les collec#d?®8 (Associated Press) et AP90
de TREC4 montrent un accroissement de la précimmyenne dé&,6%.

3- Reformulation basée sur une combinaison de thaesais
Intéressé par I'aspect sémantique couvert par chdes types de thesaurus, Mandala
[Mandala & al, 1999] propose une méthode d’expansie requéte en utilisant un
thesaurus combiné de maniere a conjuguer leurstéasdiques.
Plus précisément, trois types de thesaurus sdiséstdans I'approche :
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- Thesaurus manuel

Un terme y est représenté selon différentes tax@sn®n y associe un graphe
sémantique ou les nceuds représentent les terrhessetles relations de synonymie
entre termes inter-taxonomies et intra-taxonomies.

La similitude entre deux mots est définie commeHemin le plus court dans le
graphe :

Simt,t)=Maxs(~log-Ne)
2*D

ou:

Np : Nombre de nceuds entret§ selon le chemin P

D : Hauteur maximale de la taxonomie

- Thesaurus basé sur la cooccurrence

On évalue la cooccurrence de pseudo-phrasesiltee ftee T dans des blocs
adjacents de documents

T

Wisi\Wh;
simb,b)=— A=

T

D WEY Wi

1=1 =1
Ou:
b; : ieme bloc
Wy, : Fréquence du terme t dans le blpc b

- Thesaurus baseé sur le contexte linguistique

40

Les mots sont classés par contexte grammaticakystiet, adjectif etc... puis on
calcule la cooccurrence relative entre deux terrdass chaque classe, selon une
formule appropriée.

Exemple: classe Adjectif

fadj(ai , nj)/ [\
(F ai(N)/ Nag) * (f(a) / Naai)

I(a,adj,n)=log

ou:

I(& , adj, ) : Valeur de cooccurence deea qualité d’adjectif du nom n
f(a;,n) : Fréquence d’occurrence desa qualité d’'adjectif de;n

f ag(1;) : Fréquence d’occurrence deen qualité d’objet de tout adjectif
N.qi : Nombre total d’adjectifs dans la collection

f(a) : Fréquence de I'adjectif dans la collection

On calcule la similitude entre deux termes seldiodmule :
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D (E.ch+i.ct)

Sim(t,t) z | (t,c,t)+ ZI(tj,C,t)

(c,t)OT(ti) (c,t)OT(t)

Oou:
¢ : Classe grammaticale (adjectif, nom, verbe ...)
TM) ={(ct)/Itect)>0}

Le principe de recherche / expansion est alorsilast :

1. Représenter la requéte sous forme vectoX@kgy, ...,G)
Oou:
(log(tf«)+1.0)*log(N/n)

\/Z[Iog(tfk,-+1.0)*log(N/n;)]2

G=

tfi : Fréquence d’occurrence du termeans la requéte Q

2. Calculer la similitude entre termes de la regugittermes du thesaurus combiné
comme suit :

SIMQ.t)=)_a:Sintt.t)

§0Qk

Ou:
Sim(t,t) : Similitude moyenne entre les termestt relativement au 3 types de thesaurus
Avec :

ZSin’(ti,t;)

%’(ti,tj):% , Sim(, t) est normalisée comme suit :

STt )= Gt e SintE
Avec :
Simyq(ti,t) : Valeur de similititude calculée selon la formuion normalisée associée au type de
thesaurus
Simmin(ti,ty . Valeur de similititude minimale calculée selorfdamule non normalisée associée au
type de thesaurus
Simna(ti,t) - Valeur de similititude maximale calculée seloridemule non normalisée associée au
type de thesaurus

3. Ordonner les termes par valeurs croissant&md€Q , t) . Retenir les top termes
pour I'expansion de requéte avec un poids caloubénce suit :
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Ainsi, le poids d’'un nouveau terme dépend desémble des poids de la requéte mais
egalement de la similitude relativement a chacuntgees de thesaurus.

Les expérimentations réalisées sur la base TRE@7nmntré lintérét de cette
stratégie relativement a I'utilisation d’'un seybéyde thesaurus [Mandala &al, 1997].

3.1.2.2. Reformulation basée sur le contexte local

Dans le cas de cette stratégie de recherche mneue sous l'expression
anglaise « adhoc feedback », les informationssét pour la reformulation de requéte
dépendent en grande partie de la recherche en cdouments retrouvés, termes et
poids associés .
A Tlorigine, les travaux relatifs a [lutilisation ed cette stratégie consistent
essentiellement en l'application de techniques ldssdication de termes issus des
tops documents retrouvés [Attar & Fraenkel, 197&ttuellement, de nouvelles
techniques sont mises en ceuvre en vue d’analysentexte local de la recherche et de
I'exploiter pour I'expansion de requéte.

L’approche proposée par Xu & Croft [Xu & Croft, 189combine les atouts de
I'analyse globale et analyse locale en procédaminece suit :

1. Identification desh tops passages de documents par appariement etcoec la
requéte

2. Pour chaque concept identifié, calculer

i _ |Og(f(t|, t,)’"ldf| idf
S”T(Qk,ti) _‘u(5+w

Oou:

Ns : Nombre de top documents sélectionnés
idf; : Fréquence inverse du terme t

0 : Constante

f(t,t)=)  pfi* phi
k=1

Avec :
Pfi : Fréquence du termedans le kéme passage

3. Lesr top termes sont ajoutés a la requéte avec un pajdg1-0.9*i)/m

ou i est la position du terme dans la liste

Les expérimentations réalisées sur la base TREGnontré la difficulté d’ajustement
des parameétres de la fonction de similitude redatient & d’autres types de collection.
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Par ailleurs, plutét que d’utiliser uniqguement Poghése de pertinence dastops
documents, Mitra [Mitra & al, 1998] propose I'usiition d’expression de filtres pour la
sélection de documents utilisés pour I'expansiotus Pprécisément, les auteurs
comparent l'utilisation de filtres traduits sousrmf@ d’expressions booléennes, de
contraintes de proximité et de corrélation entreés.

Comme la présence d’'une proportion importante deigents non pertinents en début
de liste est la raison principale de la dériverelguéte?, les auteurs proposent un
procédé permettant d’augmenter la précision au t@mgomme suit :

1. SoitT documents retrouveés par la recherche initial& €K<T) a utiliser pour le
feedback. Pour chaque document, calculer un noudegte de similitude avec la
requéte, basé sur la présence d’indicateurs dm@ece. A cet effet, les auteurs ont
expérimenté différentes expressions de filtre : resgion booléenne manuelle,
contrainte de proximité et mesure de corrélation.

- Expression booléenne construite manuellement
Une requét&) est traduite sous forme d’'une conjonction d’aspetgsrit chacun
par une disjonction de termef;; OR ... k1) AND ... (1 OR .... fikm
Oou:
tinj : i€me terme du jéme aspect de la requéte
m : Nombre d’aspects exprimés dans la requéte

- Contrainte de proximité
On organise le document en passages de taillgfilseon les ordonne sur la base
de la formule :

Sim.(D)=Y maxidf(t,)

Ou:
idf(t) : Fréquence de document inverse du tefme t

- Corrélation
On calcule pour chaque document top retrouvé uneealie valeur de similitude :

Simem(D):idf(t1)+iidf(t)*min:(l—P(ti/t,-))

Ou:

{t1 ... &} : : Ensemble des termes du document D, ordonaés & sens croissant de dfs
P(t / t) : Coefficient de cooccurrence des termes { dans I'ensemble dfs

Idf(t;) : Fréquence inverse du terme t

Avec :

dfs: Ensemble de documents initialement retrouvés

2 Phénomeéne dii & une expansion qui éloigne le gésaride la requéte de sa structure initiale
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Cette formule permet d’atténuer la contribution teysnes les plus fréquents dans
les documents retrouves lors de I'expansion deétequ

2. Réordonner les documents sur la base du résultat d’applicatiofilie

3. Sélectionner les termes issus He®p documents de la liste nouvellement ordonnée
et les utiliser pour construite la requéte étendue

4. Effectuer la recherche avec la requéte étendue

Une analyse minutieuse des résultats d’expérimentasur les bases TREC3, TRECA4,
TRECS5 et TREC6 ont permis aux auteurs de concluee q

1. Le réordonnancement d'un plus petit nombre deuchents(50-100) produit de
meilleurs résultats dans le cas de méthodes autpmatet ce, a linverse des
meéthodes manuelles. Ceci est expliqué par ledaiétant basé sur des suppositions
de pertinence sujettes a I'erreur, I'algorithmeoaudtique, filtre moins bien que
I'algorithme manuel et de la, échoue d’avantagesdi@ncas d'utilisation d’un
nombre plus important de documents supposeés petsine

2. L'usage de la formule de cooccurrence propesédrés appropriée. Elle permet en
effet, d’éliminer du filtre des documents portant & méme aspect de la requéte.
Ceci a pour conséquence, une augmentation dedesiore

3. L'expansion est particulierement avantageuser peal requétes ayant une faible
précision initiale.

D’autres travaux ont porté sur l'utilisation d’élénts de la théorie de l'information
pour la sélection des termes candidats a I'expangarpineto & al, 1999]. Dans ce
cadre, en se basant sur la notion d’entropie velantre deux distributions, mesurée par
la distance de Kullback-Leiber, les auteurs propbagne formule théoriquement
justifiée pour le calcul et comparaison de distiitms des termes dans les documents
sélectionnés relativement aux documents de laatmle Plus précisément, on calcule
le score de sélection d’'un terme comme suit :

) Pail)
t)= o1 2—Pq(t) [log=NR
oft){ & g-Pett)Jog i
Oou:

0 : Constante

f(t) : Fréquence du terme t dans top documentsueérs

P. (t) : Probabilité que le terme t appartienne ayxdocuments retrouveés
NR : Nombre total de termes dans les top documetnzuvés
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Les termes sélectionnés doivent satisfaire la ¢immid(t) > m(o)
ou:

n(5)=max:wR)Pc(t)1_5T_Alogl_T5

avec :

V(R) : Ensemble des termes appartenant aux topnoets retrouvés

A=Y P(Y)

&
Cette condition signifie que la contribution dettéerme sélectionné par I'expansion,
doit étre supérieure a la contribution de tout eemfappartenant pas aux top documents
retrouvés. Le poids des termes ajoutés a la re@sbtebtenu par division du score sur
le poids maximal de la requéte.

Cette approche a été expérimentée sur la base TREGY été a l'origine d'un
accroissement d&l,92%relativement a la baseline. Il a été observé, @repque les
résultats de I'expansion dépendaient largementadqublité de la recherche initiale
estimée en précision moyenne. Cependant, aucuat@reformelle n’a été établie entre
ces deux parametres.

3.1.3. La reformulation par injection de pertinence

La reformulation de requéte par injection de perige est plus connue sous le
nom deRelevance Feedba¢Rocchio, 1971] Cette méthode permet une modification
de la requéte initiale, sur la base des jugemeatpaitinence de l'utilisateur sur les
documents restitués par le systeme. La relevaredtb&ek est une forme de recherche
évolutive et interactive. Son principe fondamemstl d’utiliser la requéte initiale pour
amorcer la recherche d’information puis exploiterdtivement les jugements de
pertinence de l'utilisateur afin d’ « ajuster >réguéte par expansion ou repondération.
La nouvelle requéte obtenue a chaque itératioreddbiack, permet de « corriger » la
direction de recherche dans le fond documentatreeedans le sens des documents
pertinents.

Un nombre considérable de travaux se sont int&esdintégration de techniques de
relevance feedback a des modéles de recherchesde ba

3.1.3.1. Reformulation dans le modéle vectoriel

Les stratégies de reformulation développées dansoldele vectoriel induisent
une repondération de requéte avec expansion. bamwafation consiste alors a orienter
le vecteur requéte vers les vecteurs documentspets et de I'éloigner des vecteurs
documents non pertinents.
Rocchio [Rocchio, 1971] décrit une stratégie petamétde dériver itérativement le
vecteur requéte optimal a partir d’'opérations &sr\lecteurs documents pertinents et
vecteurs documents non pertinents. La formule pesék suivante :
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Qi+1=aQi+§ de—i D dnp (1)

dpODp dinPDan

ou:

Qi+1: Requéte construite a la i+1 éme itération deldaekl
Q : Requéte construite a la i éme itération de faekb
Dp : Ensemble des documents jugés pertinents

Dnp : Ensemble des documents jugés non pertinents
P : Nombre de documents jugés pertinents

Np : Nombre de documents jugés non pertinents

a, B, & : Constantes

Le jugement de l'utilisateur est ainsi exploité pou

- ajouter des termes issus des documents pertinégiss coefficients deviennent non
nuls dans le nouveau vecteur requéte,

- repondérer les termes de la requéte : les padsatmes de la requéte sont réevalués
sur la base de leur fréquence d’occurrence dargolaanents pertinents et documents
non pertinents.

Salton et Buckley [Salton & Buckley, 1990] ont caan I'effet de formule de Rocchio,
Ide-Regular et Ide-Dechi, sur différentes colleasio

Q.=aQ+B> dp-d > dnp  Ide-Regular (2)

dplDp dnpl Dnp

Q.=aQ+B> dp-ainp Ide-Dec-Hi (3)

dnpCDp
Ou:
dnp : premier document jugé non pertinent

Les auteurs ont mené une série d’expérimentations @valuer la reformulation par
injection de pertinence, en comparant 'impact’d#lisation des trois formules sur les
résultats de recherche d’information, effectuéesdes collections CRANFIELD, CISI
et MED. Les résultats présentés montrent que landte Ide-Dec-Hi donne les
meilleurs résultats avec les parameétresl, $=0.75, 5=0.25.

Buckley & al [Buckley & al, 1994 ] se sont intéréssa I'application de la technique de
relevance feedback dans la base TREC. La nouvetigéte est obtenue selon la
formule Ide_Regular avec les paramewes, /=16, &=4.

Les résultats obtenus dans la base TREC2, pouicleetde routing, montrent un
accroissement de performance2dés lors de I'expansion et repondération de requétes.

® Dec-Hi :Deaease usingighest ranking non relevant documents
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Par ailleurs, les auteurs définirent des mini-doeni® par groupage d200 mots
interconnectés dans le but de restituer les padeéeslocuments pertinents (passage
retrieval). Chaque terme du mini-document est oaint pondéré. La combinaison de
la similitude locale et similitude globale dansidcul de similitude requéte/documents,
a permis d’améliorer d’avantage la reformulatiorrelguéte avec un taux dé%.

La reformulation de requéte est de mise en ceudgeaians le modele vectoriel.
Cependant, le probléme de traitement des termenatgere indépendantes, demeure
non résolu.

3.1.3.2. Reformulation dans le modéle probabiliste

Sur la base du modele probabiliste, Harman [Harrh882], Haines [Haines &
Croft, 1993] et Robertson [Robertson & al, 1995} aiéveloppé des formules de
pondération de requéte en utilisant le jugement'udiisateur sur la pertinence des
documents restitués par le systeme.
Robertson calcule la similitude initiale Documeed]méte selon la formule :

= —4C
Oou:

Pi : Probabilité (§ = 1/ O est Pertinent)

Ui : Probabilité (d = 1/ Dj est Non Pertinent)

C : Constante

Avec :

D; = 1 si toccurre dans O sinon
P = 0.5

Uint =n /N

Les recherches ultérieures exploitent I'occurrethes termes dans les documents jugés
pertinents et documents jugés non pertinents. Usie lde termes candidats a
I'expansion de requéte, sont triés selon une valewgélection donnée par la formule :

_1oq P 1(-9)
VSIt.)—Iogm
ou:
r : Nombre de documents jugés pertinents, contdadatme candidat t
R : Nombre de documents jugés pertinents

Les liens de dépendance conditionnelles sont reggénckt calculés comme suit :

Pi:L i_ n. r.
R NF-R
Oou:
NR : Nombre de documents non pertinents retrouvés
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La fonction de similitude utilisée lors des itéoais feedback devient alors la suivante :

QD)= ol e

Il en résulte ainsi une repondération de la reqaéée expansion.

Haines & Croft [Haines & Croft, 1991] étendérentni@dele d’inférence introduit par
Turtle & Croft [Turtle & Croft, 1991] en incluantes techniques de reformulation de
requéte. Un nouveau type de nceud et deux couckesi@ss y ont été intégrés dans le
réseau afin de traduire le jugement de pertinereed udilisateur, relativement a la
présence des concepts modélisés dans les docurestitisés.

Ces travaux ont montré la faisabilité de la releearfeedback dans le modéle
d’inférence bayésien. Cependant, la complexité muige dans la structure du réseau et
dans le calcul de probabilités conditionnelles dégnt les performances globales de la
stratégie [Ponte, 1998].

Dans le cas du modéle probabiliste, la stratégiejettion de pertinence présente
I'intérét d’étre directement reliée a la dérivatidae poids des termes de la requéte.
Cependant, elle pose le probleme de la complexdé cdicul des probabilités
conditionnelles.

3.1.3.3. Reformulation dans le modéle connexioniste

La relevance feedback a été également expérimpotdeaméliorer les résultats
de la recherche d’information dans un modele coioméste [Wilkinson & Hingston,
1991] [Kwok, 1995] [Boughanem & Soule-Dupuy, 1997].

Le modéle de Wilkinson et Hingston [Wilkinson & Histon, 1991] est basé sur un
réseau a deux couches : couche de mots et couafmdments. Les connexions entre
ces deux couches sont bidirectionnelles et pondgraedes formules classiques.
L’interrogation du réseau a l'aide d’'une requétevpque la propagation des signaux
d’activation depuis les neurones termes de la tequéqu’aux neurones documents. Le
jugement de pertinence est basé sur une estimatteme; les documents dont le
niveau d’activation est supérieur a un seuil sooms@érés pertinents. L'itération
feedback correspond alors a la poursuite de laerebk par propagation des signaux
d’activation a travers les connexions inversesudeles neurones documents pertinents
jusqu’aux neurones termes. Il en résulte le calauie nouvelle activation des neurones
termes qui correspond ainsi a la constitution d'noevelle requéte.

Les travaux réalisés sur la collection CACM montrgm’'en moyenne, deux itérations
améliorent les performances ti2% par rapport a la mesure du cosinus.
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Des travaux de Boughanem & Soule-Dupuy [Boughaner8o&ile-Dupuy, 1999] ont
porté sur l'utilisation du modéle connexioniste klee [Boughanem & Soule-Dupuy,
1997] pour I'expansion de requéte.

Cette derniere est le résultat de I'applicationl’dgjorithme de rétropropagation a
partir de neurones documents associésratop documents retrouvés a la recherche
initiale et ce comme suit :

1. Construction de la sortie désir®esired Output = (ral, rek, ..., rel,)

2. Application de la sortie désirée a la coucheudwmnts. Chaque neurone calcule une
valeur d’entréeln (Nd ) = rel; et un signal de sort@ut (Nd) =g (In (Nd ))
Oou:
Nd : Neurone document associé au document D
G : Fonction de sortie

3. Rétropropagation des signaux de sortie versudale termes. Chaque neurone terme
calcule une valeur d’entrée

In(NY)=3"d*OutNd)

puis calcule un signal de sor@aut ( Nf ) = g( In (N{)
Ou:
W; : Poids de la connexion du neurone terna@ ineurone terme t

4. Calcul de la nouvelle entrée selon la form@gw= a Quq+* SO0ut (N)

Ou:
a, B : Constantes

Les expérimentations réalisées sur la base TREG6&é&w&lé un accroissement de
performances d&6% relativement a la baseline et ont permis aux astda conclure
que la qualité des documents utilisée pour la nefbation, décrits en termes et poids, a
un impact plus considérable sur les résultats declaerche, que le nombre associé.

Le modeéle connexioniste présente l'avantage deod&spd'un support théorique
rigoureux pouvant étre mis a profit pour le dévempnt de la stratégie de
reformulation par injection de pertinence: aldurie de rétropagation, regles
d’apprentissage de Hebb etc... Cependant, il poserégat une complexité de calcul
lors du mécanisme d’activation propagation.
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3.1.3. Paramétres de performance

Un nombre considérable d’expérimentations one#fegctuées sur les collections
de documents pour I'évaluation de I'impact indut pa reformulation de requéte sur le
processus de recherche d’information. Une étudéhétique de ces différents travaux,
nous amene a dire que l'ordre des performances téapua l'intégration de cette
stratégie est variable, dépendant de divers comditil’exploitation :
- modele de recherche,
- hypothese de base quant a la distribution deset®idans les documents, sémantique

d’'un terme, concept, phrase et relation sémangqgie eux,

- caracteristiques des collections de documeitiie,tnombre, source etc...

En faisant abstraction des parametres caractémstignhérents a chacune des
techniques de reformulation de requéte présemeées, tentons de dégager dans ce qui
suit, les parametres de performance intrinséques.

1. Nombre de termes ajoutés a la requéte
L’ajout de termes a la requéte accroit la perforreatiu SRI dans le cas des deux
stratégies décrites précédemment. Buckley & al kByc & al, 1994 a] ont
expérimenté la relevance feed-back dans I'envirorem multi-fond documentaire
TREC,; ils ont montré que le taux de performancedémstantage corrélé avec le
nombre de termes ajoutés qu’avec le nombre de damisnmitialement retrouvés.
lIs ont abouti a la mise au point de I'équatiorvdeation :
RP(N)= A Log(Ns) + B Log(X) + C

ou:

RP ( N) : Performance du systéme pour N docunrestgués

Ns: Nombre de documents restitués

X : Nombre de termes ajoutés a la requéte
A, B, C : Constantes

lIs ont conclu que le seuil critigue du nombre danes a ajouter a la requéte
dépend des caractéristiques de la collection

Harman [Harman, 1992] a par ailleurs montré, dmemeilleure méthode de
sélection des termes issues des documents pestidevient inefficace aprés I'ajout
de 20 &4 40 termes a la requéte initiale, sur des bases testanoyenne (CACM,
Cranfield ...). En outre, la pondération différefecides termes ajoutés a la requéte
accroit la performance du systéme. On attribueaitispmoins important aux termes
ajoutés [Haines & Croft, 1993], plus important aexmes issus des documents
pertinents que ceux issus des documents nomeetsi[Salton & Buckley, 1990].
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2- Méthode de sélection des termes
La méthode de sélection des termes a ajouterexjigéte est aussi importante que le
choix de leur seuil. Nous citerons les principaigthodes expérimentées.

Salton et Buckley [Salton & Buckley, 1990] ont éximenté séparément, I'ajout de
tous les nouveaux termes, tous les termes issusiamsnents pertinents et les
termes les plus fréquents dans les documentsuesit la requéte initiale.
L’expansion de la requéte avec tous les nouveameteoffre de meilleurs résultats
que les autres méthodes; toutefois I'écart de pmdace n’est pas trés considérable
relativement aux exigences de temps et d’espaceoimem

Robertson [Robertson & al , 1995] et Haines [Hai&eSroft, 1993] adoptent une
méthode de sélection de nouveaux termes sur laddasefonction qui consiste a
attribuer pour chaque terme un nombre traduisantaseur de pertinence. Les
termes sont alors triés puis sélectionnés surda dain seuil.
Robertson propose la formule suivante pour le taleda valeur de sélection d’'un
terme :

SV(@i)=w (R-Ui)

ou:
P(1-U)
W=log 1R
Avec :

P, : Probabilité (d= 1/ D est Pertinent)
U, : Probabilité (d= 1/ D est Non Pertinent)

Harman [Harman, 1992] propose les fonctions suasant

1. s\j)=RLdf
N
Ou:
RT, : Nombre total de documents retrouvés par la riequé
df : Fréquence d’occurrence du terméans la collection
N : Nombre total de documents dans la catect

—=Ti _ﬂ
2. S\(l)_ﬁ N

Ou:
r : Nombre de documents pertinents contenant t
R : Nombre de documents pertinents
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3 S\(i):logz%

Avec :

pi : Probabilité que Bppartienne aux documents pertinents
q: Probabilité que ppartienne aux documents non pertinents

Les expérimentations réalisées sur differentesectdins standards, ont révélé que
la troisiéme fonction est la meilleure.

[Lundquist & al, 1997] ont expérimenté la fonctipfinidf en utilisant la fonction
de pondération des documents normalisée par laidamdSinghal & al, 1995]. Les
résultats montrent un accroissement3d@o des performances a I'ajout d&8 top
termes et ce, dans des collections moyennes.

3- Longueur moyenne de requéte
L’accroissement des performances est plus impot@astue les collections sont
interrogées par des requétes de longueur relativiepegite [Buckley & al, 1994].
Dans ce sens, des expérimentations intéressarntégagalisées sur la base TREC7
et présentées dans [Cormack & al, 1999]. Les asitenontrent en effet que la
dérivation automatique de courtes requétes a mrtdocuments jugés ou SUpposeés
pertinents a la suite d’une recherche initialentent d’atteindre des résultats tres
performants pour différentes taches : recherchigde et routing.

3.2. Recherche basée sur le passage de document

Dans ce cadre, la recherche d’information estliétabpartir d'une stratégie de
recherche et d’'une technique de structuration drirdents en vue d’en restituer des
parties pertinenteslLa principale motivation de cette stratégie estifficulté des
algorithmes classiques d’appariement a localiser«leégions » d’appariement dense,
relativement a l'intégralité du document. Cettdidifité se présente avec plus d’acuité
dans les documents présentant une structure coenplexine disparité dans les sujets
contenus [Grossman & Frieder, 1998].

De ce point de vue, on pergoit la recherche d’'mftion comme un processus de
recherche de passage pertinent plutét que de deoturDeirant l'indexation, un
document est subdivisé en passages avec liensuélentchaque passage est repéré
comme unité distincte. Cette approche a I'avantdgemaintenir les algorithmes
classiques applicables mais souléve le probléndewtification adéquate de passage
[Salton & al, 1993]. On distingue principalementugdypes de passages : passage fixe
et passage dynamique.
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3.2.1. Passage fixe

Le passage est dans ce cas préalablement défimmeoétant délimité au
paragraphe ou section [Zobel & al, 1995] ou a uaggpde mots [Callan, 1994].
Cette technique de délimitation de passages n'‘anckgmt pas permis d’accroitre de
maniere significative les performances de recherdne principale raison évoquée par
les auteurs, est que cette structuration n'esepgas/alente a une partition sémantique
et ne peut donc pas convenir de maniére unifortoata les requétes.

3.2.2. Passage dynamique

L’approche consiste dans ce cas a partitionnefoluiment en fonction de la
requéte en cours. Ceci permet de remédier a hmitpee de passage fixe en adoptant
un principe de partitionnement dépendant de latjgartsémantique de la requéte en
cours.

Le principe de partitionnement de document préselsds [Callan, 1994] est le
suivant :

1. Identifier, dans le document, la position dunpier terme contenu dans la requéte.

2. ldentifier des passages successifs de taileeHigomprenant les termes de positions
[n+(i-1)P/2 ... n+(i+1)P/2].
Il en résulte un découpage du document en passagedisjoints permettant ainsi de
répondre a des requétes qui s’apparient a diffégadsages.
L’auteur propose un calcul d’appariement basé &stiination de la valeur de
pertinence locale au passage et globale au doculreefidnction pertinence est de la
forme :

RSV(QD) = RSV(QD)e + 6 RSV(QD)).

Oou:
RSV(Q.Dj)c : Valeur de pertinence relativement a la globalitédocument

RSV(Q,Dj).: Valeur de pertinence relativement au passageodurdent
0 : Facteur de pondération

Les expérimentations réalisées sur les collectiocales Federal Register et base de
documents légaux, montrent que les meilleurs résuiont atteints pour une longueur
moyenne de passage documentair@@®a 300 mots et un poids plus important pour

la pertinence locale.

Des travaux analogues sont présentés dans [\&lkjriL994] et [Knaus & al, 1994].
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4. Evaluation de la recherche d’'information

L’évaluation constitue une étape importante loesla mise en ceuvre d’un
modele de recherche d’information puisqu’elle pdrrde paramétrer le modele,
d’estimer I'impact de chacune de ses caractéristigai enfin de fournir des éléments de
comparaison entre modéles.

L’évaluation nécessite alors la définition d'un emble de mesures et méthodes
d’évaluation et bases de test assurant I'objeétolé I'évaluation.

4.1. Les mesures de rappel/précision

Ce sont les mesures les plus utilisées pour U&atadn d’'un modéle de recherche
d’'information. De maniére classique, ils sont obteen partitionnant I'ensemble des
documents restitués par le SRI en deux catégodesuments pertinents et documents
non pertinents.

Documents Pertinents P Documents retrouvés R

Collection

Documents pertinents restitués PR<€— Documents non pertinents restitiBR

Figure 1. 4. :Partition de la collection pour une requéte
On définit :

Rappel : Proportion de documents pertinents restitués payseme relativement a
'ensemble des documents pertinents contenus @absde. Le rappel est
calculé selon la formule suivante :

PR
RappetT

Précision : Proportion de documents pertinents relativement’easemble des
documents restitués par le systéme. La précisioncasulée selon la
formule suivante :

PR

PrécisiorF=—+

R
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Toutefois, seule une partie des documents restpaéde systeme est examinée par
I'utilisateur. Dans ce cas, la paire de mesuresx(ide rappel, taux de précision) est
calculée a chaque point de rappel (document pettinestitué) comme le montre

I'exemple illustré sur le tableau 1.1.

Documents Rappel Précision
restitués

[D1]P 1/3=0.33 1/1=1
[D2] NP

[D3] NP

[D4] P 2/3=0.66 2/4=0.5
[D5] P 3/3=1 3/5=0.6
[D6] NP

Tableau 1.1.: Evaluation du taux de rappel/précision
par rapport a la répongeygstéme

P désigne Pertinent, NP désigne Non Pertinent

Par ailleurs, I'évaluation d’'un modéle de recherdfiaformation est effectué sur la
base d’une collection de requétes test. La préctisioyenne au taux de rappel est
calculée comme suit :

B =N\ P(rp)

P(rp)_;N—q
Ou:
Ng : Nombre total de requétes
P,(r) : Précision de la requéte au niveau de rapgpel r

Comme les niveaux de rappel ne sont pas unifiés pesemble des requétes, on
retient dans la littératurd,l points de rappel standard$0 a 1.0Ga pas d@.1

On procéde alors par une méthode d’interpolatiogésegntée ci apres, qui permet de
dresser le graphigue standard rappel/précision.

On aalors : P(rp)= Z Pil(\rlp)
ro{ 0..10} q

Une variante de la précision moyenne standard stengaicalculer la précision moyenne
a un nombre fixe de documents restitués. Cettei@ermesure nous permet en outre
d’évaluer la qualité de I'ordre des documents tess par le systéme. Un des objectifs
essentiels d'un modeéle de recherche d’informatish en effet de positionner les
documents pertinents en début de liste.

Sur la base de ces mesures, des outils variésusbs¢s pour I'évaluation : courbes,
histogrammes, tableaux statistiques etc...
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4.1.1. Méthode d’évaluation par interpolation

Cette méthode est basée sur le principe dordommaewst des documents
restitués et respecte I'hypothése de variationrsevdu taux de rappel et de précision.
Soit une requét® pour laquelle il existdbp documents pertinents dans la base; on
calculera alors les taux de précision pbprvaleurs de rappel/DP, 2/DP, ..., DP/DP
Le principe de I'extrapolation est le suivant : gha fois que le taux de précision pour
un taux de rappeéd / DP (k=2) est supérieur au taux de précision pour le tausappel
(k-1) / DP, sa valeur est remplacée par celle du poihDP. Ce processus est ainsi itéré
jusgu’au point de rappél Le tableau 1.2 illustre ce principe de calcul.

Documents Rappel Précision Rappel fixé Précision
restitués Calculé Calculée extrapolée
[D1] P 0.1 1
[D2] NP 1/6=0.17 1/1=1 0.2 0.6
[D3] P 0.3 0.6
[D4] NP 3/6=0.5 3/5=0.6 0.4 0.6
[D5] P 4/6=0.67 4/7=0.57 0.5 0.6
[D6] P 0.6 0.57
[D7INP 6/6=1 6/67=0.09 0.7 0.09
[D8INP 0.8 0.09

0.9 0.09

1.0 0.09

Tableau 1.2 : Principe de I'extrapolation de la précision

4.1.2. Méthode d’évaluation résiduelle

Cette méthode est adaptée a I'évaluation d'un neten de recherche
d’'information basé sur la relevance feedback. Laureedes taux de rappel et précision
doit étre effectuée avec précaution lorsqu'on évgarticulierement la performance
induite par l'intégration de la relevance feedbdeR.effet, le procédé de feedback est
tel que tout document initialement restitué a wguéte, parait a nouveau avec un rang
amelioré (effet de rang) dans les itérations wdtéres du feedback. Les valeurs de
rappel/précision croissent en valeur absolue maigdfléetent pas effectivement la
satisfaction de l'utilisateur. La mesure doit ptuéstimer la capacité de la relevance
feedback a rappeler de nouveaux documents. L’'urse sd&utions apportées est la
méthode de collection résiduelle . Cette méthodeqirise de ne pas considérer les
documents préalablement jugés pour I'évaluationrdssltats de I'itération feedback
courante. Les valeurs de rappel/précision décnoisse valeur absolue mais la mesure
du pourcentage de nouveaux documents entre la sépana requéte initiale et la
réponse a la requéte étendue, traduit la perforenaifective due a la relevance
feedback.
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4.2. Les mesures combinées

L’idée de définir de nouvelles mesures qui comhbines mesures standards de
rappel/précision est principalement motivée panfkage, 1997] :

1. la difficulté de calcul du rappel maximal dares Icollections volumineuses
(dénombrement des documents pertinents a unetegqué

2. linadéquation de ces mesures dans le casfoin¢dion d’appariement n’est pas une
fonction d’ordre faible,

3. nécessité de combiner les deux aspects rappafon.

Dans le but d'y pallier, deux principales mesuremsbinées ont été définies : mesure
harmonique et mesure orientée utilisateur.

1. Mesure harmonique
Cette mesure est proposeée par shaw & al [Shaw 898I7]

= 2
F()= 1,1
R() PG)
ou
R(j) : Valeur de rappel ai"®document restitué
P(j) : Valeur de précision afffdocument restitué

On note ainsi que la valeur de la mesure harmoregti€levée pour des valeurs de
précision et de rappel élevées, ce qui assure ajmeekure garantit le compromis
entre les deux aspects.

2. Mesure orientée utilisateur

Le jugement de pertinence des documents sélecBorétdnt dépendant de
I'utilisateur, de nouvelles mesures ont été propes#in de relativiser I'évaluation de
recherche a I'utilisateur [Korfhage , 1997]. A effiet, deux nouvelles mesures ont été
définies :

Coverage: Proportion de documents pertinents connus diéidateur et restitués par

le systeme
R

Coverage—

|
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Novelty : Proportion de documents pertinents inconnusutidéidateur, et restitués par
le systeme
Novelty:ﬂ
IRJR
ou
R, : Documents restitués, pertinents et inconnusutiédateur

Rk : Documents restitués, pertinents et connus dididateur
U : Documents pertinents connus de I'utilisateur

Ces mesures restreignent les valeurs standardapgelret précision au champ de
vision d’un utilisateur.

4 .3. La collection TREC

Les collections de test ont été traditionnellemenilisées en recherche
d’'information pour évaluer les stratégies de recther Cependant, en vue d’étre une
base de travail fiable, une collection de test ambstituer une référence sire de
comparaison entre stratégies, en accord avec ticacté . Plus particulierement, une
collection de référence doit traduire la subjettivde pertinence des utilisateurs d’'une
part, et contenir, d'autre part, une masse d’inétfans assez importante et variée pour
constituer un environnement standard d’interrogatio
Dans ce cadre, une série de conférences annudEE TVoorhees, 1999] podrext
REtrieval Conferenca été lancée en 1990 dans le but de conjuguesfieds de la
communauté en recherche d’'information et uniformlise outils d’évaluation.

4.3.1. Structure

TREC offre une trés large collection de documerdssdurces trés variées :
Financial Time, Résumés de publications USDOE, SKDSE Mercury news etc...
organisées en sous collections, qui évoluent daemnéannée.

Le tableau 1.3 présente les caractéristiques cdlkection TRECG6.

Un document TREC est généralement présenté sdosnbat SGML, identifié par un
numéro et décrit par un auteur, une date de primguet un contenu textuel.

Le tableau 1.4 présente a titre d’exemple, un decumREC.

Une requéte TREC est également identifiée par unénoi et décrite par un sujet
générique, une description bréve et une descrigiendue sur les caractéristiques des
documents pertinents associés a la requéte.

Le tableau 1.5 présente a titre d’exemple, uneéteqUREC.
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Disque Contenu Taile  Nombre de  Nombre moyen de
Mb documents termes par
document

1 WSJ, 1987-1989 267 98732 245
AP, 1989 254 84678 446
ZIFF 242 75180 200
FR, 1989 260 25960 391
DOE 184 226087 111
2 WSJ, 1990-1992 242 74520 301
AP, 1988 237 79919 438
ZIFF 175 56920 182
FR, 1988 209 19860 396
3 SIMN, 1991 287 90257 379
AP, 1990 237 78321 451
ZIFF 345 161021 122
PAT, 1993 243 6711 4445
4 FT, 1991-1994 564 210158 316
FR, 1994 395 55630 588
CR, 1993 235 27922 288
5 FBIS 470 130471 322
LAT 475 131896 351

6 FBIS 490 120653 348

Tableau 1.3. :Structure de la collection TREC6

<doc>

<docno> WSJ880406-</docno>

<hI>AT&T Unveils Services to Upgrade Phone Netwotksder
Global Plan </hl>

<author> Janet Guyon (WSJ Staff)</author>

<dateline> NewYork < /dateline>

<text>

American Telephone & Telegraph Co. introduced tist 6f a new
Generation of phone services with broad ...

</text>

</doc>

Tableau 1.4 :Structure du document TREC identifié WJS8804068009
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<top>

<num> Number : 168

<title >Topic : Financing AMTRAK

<desc> Description :

A document will address the role of the Federal @ment in financing th
operation of the National Railroad Transportati@rg@ration (AMTRAK)
<narr> Narrative : A relevant document mus provigdormation on the
govrnment’s responsibility to make AMTRAK an ecorioatly

viable entity. It could also discuss the privai@atof AMTRAK as an alternativ,
to continuing government subsidies. Documents comgaovernment subsidi¢s
given to air and bus transportation with those mred to AMTRAK would alsa
be relevant
<top>

11%

)

Tableau 1.5 :Structure de la requéte 168 dans la collection CRE

4.3.2. Principe de construction

Le processus de construction d’une collection TREOe suivant :

1. On constitue un groupe d’'assesseurs de pecenéhacun d’eux gére un ensemble
d’en moyennel0 sujets de requéte et détermine les documentsneetsi associés
dans la collection. On sélectionne finalemB@tsujets de requétes sur la base du
nombre de documents pertinents estimé

2. Dans l'année, les participants a TREC utilisest50 requétes pour leur SRI et
proposent la liste delD00top documents obtenus pour chaque requéte

3. NIST constitue un document de synthese oudignaur chaque systéme et chaque
requéte le400 premiers documents restitués.

4. L'assesseur de pertinence de chaque sujegdéteeévalue les résultats de synthése
pour chacun des documents. On évalue alors chagiense, en considérant que
tout document qui n’apparait pas parmi [E0 premiers est non pertinent, en
utilisant les mesures standards de précision m&yenna requéte et précision
moyenne du systéme.

Voorhees [Voorhees, 1998] a mené une série d’ ex@tiations dans le but de vérifier
la stabilité d’évaluation d’un SRI en utilisantdallection TREC.

A cet effet, 'auteur a procédé a la constructiensdus-collections issus de TREC4 et
TRECS, en respectant le principe général adopté @&EC, mais en faisant varier les
conditions liées a la source des jugements denpaxte.

Plus précisément, les collections construitessetili une combinaison des jugements de
pertinence provenant :
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- des auteurs de documents / autres

- différentes catégories de personnes

- personnes de méme environnement / différents emeéments
- une personne/ groupes de personnes difféerentes

Les résultats ont montré que les conditions expErtales ont un impact sur les valeurs
de précision moyenne obtenues pour différents syeste Cependant, la quantification
de la corrélation, moyennant la mesure de Kendadintre que les écarts sont trés
corrélés entre les difféerents systemes.

Globalement, l'auteur confirme, a travers les r&dsl obtenus, la fiabilité de la

collection TREC pour [I'évaluation et comparaisons dstratégies de recherche

d’'information, en notant cependant qu’il convierdtce particulierement prudent pour
la comparaison de résultats obtenus avec :

- des requétes avec peu de documents pertinenggsédiion moyenne étant non stable
dans ce cas, un nombre important de ce type deftexjuendrait les résultats
d’évaluation trés variables,

- des méthodes fortement manuelles : I'évaluatioreastffet instable dans ce cas, et
ce, en raison de la subjectivité de I'utilisateur yintervient.

5. Conclusion

Ce premier chapitre a porté essentiellement siwud& des SRI de maniéere
générale et modéles de recherche et de représentdlinformation de maniere
particuliere. Il en ressort que chacun de ces nesdell stratégies contribue en partie a
la résolution des problemes inhérents a la reckertmformation : perception du
besoin en information, représentation du sens uéhjgar les documents, formalisation
de la pertinence etc...

Pour ce faire, les auteurs puisent dans une largsuma d'un support théorique
permettant d’associer les différentes fonctionscdkeul de poids des termes, liens
terme-terme, terme-document, appariement requétentent etc...

Nous avons analysé les apports et limites desreiffé modéles et stratégies. On
conclut que la pluralité des difficultés liées ddealisation de I'information pertinente a
un besoin en information d’'un utilisateur donné&igé¢ pour la coopération de diverses
techniques de représentation, analyse et optiroisati

A lissue de cette étude, nous nous intéressomsarception de SRI adaptatifs aux
besoins des utilisateurs. Plus précisément, ndens I'objectif de mettre en ceuvre un
processus d’optimisation de requéte, que nous agrefa un modele de recherche
d’information de base .
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Dans le chapitre suivant, nous présentons les ipang concepts d’'une approche
novatrice d’optimisation qui est en l'occurrence ténalisée par les algorithmes
génétiques. L’étude menée dans ce chapitre, nausepee justifier puis de définir une
approche d’optimisation génétique de requétes @dsnSRI.
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Concepts et Principes des Algorithmes Génétiques

1. Introduction

L’homme et la nature constituent incontestableméntsource d’inspiration
fondamentale de lintelligence atrtificielle. Cettierniere étant une science visant la
reproduction automatique de comportements humastsessentiellement basée sur la
modélisation des phénomenes naturels.

L’origine de l'inspiration couvre tres souvent lesnsées d’'une école au sein de cette
discipline. Ainsi, et a titre illustratif, les neames biologiques et modes d’activations
associés, les fonctionnements cognitifs humainslest systemes immunitaires
constituent l'arriere base naturelle des systemigfscils que sont respectivement les
réseaux neuronaux, les systemes experts et legsegsemunitaires.

Pour notre part, nous nous intéressons aux traf@cés sur I'exploitation des lois
naturelles de la sélection énoncées par Darwiny gauconception de systémes
artificiels. Ainsi, le principe de survie des pladaptés d’'une part et les mécanismes de
transmission génétique générationnelle d’autre, pambstituent les idées novatrices
véhiculées par la classe des algorithmes d’évalwitificielle.

Au sein de cette large classe d’algorithmes, nagalisons notre intérét sur les
algorithmes génétiques. Ces derniers sont néséélezions darwiniennes relatives a la
théorie de I'évolution des especes. L'idée clé ddtecthéorie est que, sous les
contraintes imposées par l'environnement, les esped’étres vivants se sont
progressivement automodifiées dans le but de stadapleurs milieux naturels. Ce
processus d’évolution, induit la régénération dpypations, basées sur la combinaison
des caractéristiques de base des individus quidegosent, en vue de les rendre de
plus en plus adaptés.

Dans cet ordre d’'idées, est né l'intérét de défileis algorithmes génétiques artificiels
permettant d’améliorer en cours de générationssdiesions candidates a un probleme,
vers des solutions de plus en plus adaptées. Qgtifig finalement, I'application des
algorithmes génétigues a la résolution de problédtagsimisation.

On attribue la parenté des AG’'s a Jhon Holland cgt équipe de l'université de
Michigan ou les concepts y afférents sont appamisaanées 1960 puis synthétisés en
1975 dans le livre intitulddaptation in Natural and Artificial Systerfidolland, 1975]

Les AG’s ont connu un grand essor dans les anrg8ssliite aux travaux de Goldberg;
celui-ci a en effet réalisé un AG fournissant désultats probants pour la résolution
d'un probléeme complexe qu'est celui de la commangémale d'un réseau de

pipelines. Plusieurs recherches ont apporté plugétibilité aux AG’s en étudiant leur

preuve de convergence.
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Leur application a la résolution de problemes divee répand, a I'heure actuelle de
facon considérable. Cet engouement est d’autarst gbutenu que d’autres concepts
biologiques sont introduits dans les modeles dhosttion par algorithme génétique
(niches écologiques, diploidie, dominance, etmuyrant la voie a des pistes de
recherche prometteuses.

Nous décrivons dans ce chapitre les principauxdigmees de I'algorithmique évolutive
puis détaillons, au sein de cette large classgafdhmes, les principes et concepts des
algorithmes génétiques. Nous présentons égalementédEments de la théorie qui
supporte leur principe d’optimisation, des heuyiséis et techniques d’adaptation et
enfin des possibilités d'implémentation sur defiéectures paralleles.

2. L’algorithmique évolutive

Les algorithmes évolutifs sont des algorithmesclsistiques fondés sur la
simulation du processus d’évolution et d’adaptati@s organismes dans les milieux
naturels. Ces algorithmes sont adaptés a la rémolde problémes dont I'espace de
recherche est caractérisé par un grand nombrendendions et de nombreux optima
locaux [Preux, 1995].

Les techniques d’algorithmique évolutive ont attiree attention considérable en raison
des potentialités qu’elles offrent pour la résalntide problémes complexes. Ces
techniques basées sur le principe puissant deviesdu meilleur », modélisent les

phénomenes naturels liés a la génétique darwinigeties constituent une catégorie
intéressante d’heuristiques de recherche et d’agdiion modernes.

Du point de vue de I'optimisation, les algorithmelutifs sont des méthodes d’ordre
0, pouvant retrouver l'optimum global de problemésn ensemble potentiel de
solutions est renouvelé a chaque génération eni¢awd la survie des populations les
plus performantes. Par analogie aux mécanismesadgémétique, ces algorithmes
combinent de maniére pseudo-aléatoire, les infoomsitportées par des solutions
servant de base pour la construction de solutibrssgaaptées.

La structure générique d’'un algorithme évolutif @stsentée sur la figure 2.1.

Les algorithmes évolutifs sont caractérisés par :

- la manipulation d’'ung@opulation d’individus représentant les solutions candidates au
probléme posé,

- I'évaluation de la qualité des individusgrace a une fonction d’adaptation,

- la détermination d’'unestratégie de sélectiordes individus d’une génération a une
autre,

- I'applicationd’opérateurs de transformation d’individus entre générations.
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Algorithme Evolutif

Début

t:=0

Initialiser la population

Evaluer la population

Tant que( /Condition de terminaisorijaire
Début
ti= t+1
Sélectionner les individus pour la reproduction
Appliquer les opérateurs d’évolution
Evaluer la génération enfant

Fin
Fait
Fin

Figure 2.1. :Structure d’un algorithme évolutif

La littérature sur l'algorithmique évolutive faittaé de travaux se rapportant a
différentes variantes du modéle générique dontitenpcincipalement : les algorithmes
géneétiques [Holland, 1975][Goldberg, 1989], lesatgigies d’évolution [Baeck & al,
1991], la programmation évolutive [Fogel & al, 19&8 la programmation génétique
[Koza, 1992].

Ces modeles ont été définis indépendamment leslemswutres et ce n'est qu’au début
des années 1990 que les communautés ont commenog@uguer leur réflexions.

Nous allons décrire dans ce qui suit, les prineipalasses d’algorithmes évolutifs puis
mettrons en évidence les principaux rapprochentatifférences les caractérisant.

2.1. Les algorithmes génétiques

En se rapportant & la version canonique de&sABlolland, 1975], les individus
sont des chaines construites sur l'alphabet bin@irel} et sont de longueur fixe,
formant une population de taille constante en caduwstemps. Trois principaux
opérateurs d’évolution sont appliqués a chaquergéas :

1. sélection basée généralement sur la valedagtation des individus,

2. croisement qui consiste a combiner, de manieredosaléatoire, les informations
portées par deux individus parents, pour formendividu enfant,

3. mutation qui consiste a altérer, de maniereugs@léatoire, la structure d’un
individu.

* Algorithme Génétique
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Basées sur le principe de 'AG canonique, de nouga® variantes d’AG ont été
proposées de maniere a résoudre efficacement delepres divers d’optimisation.
Une description détaillée des AG’s est présentées das paragraphes ultérieurs.

2.2. Les stratégies d’évolution

Les stratégies d’évolution ont été destinées dgitoe pour I'optimisation de
fonctions [Baeck & al, 1991]. Initialement, lesa#&gies d’évolution manipulaient un
individu représenté par un point dans un espacéidiménsionnel et un opérateur de
mutation qui agit en ajoutant un bruit gaussien hecane des composantes de
I'individu.

Les étapes de l'algorithme d’optimisation sontdewantes :
1. Génération aléatoire du parentond
2. Génération aléatoire du descendant; led fonction de Il'individu Ingl selon la
formule :
Ind=1Indy + No ( 0)
avec N (o) : Bruit gaussien dont I'écart type se réduifamction du temps.

3. Sif(Ind) > f (Indy) Alors ind):=ind;
avec f : fonction a optimiser

4. Aller a2 ou arrét

Par la suite, les stratégies d’évolution sont daesrdes techniques proches des AG’s,

en ce sens gu’elles manipulaient une populatiamdd/idus, un opérateur de croisement

et des heuristiques de sélection. Cependant, efiegifférent principalement par les

points suivants [Preux, 1995] :

- le croisement peut muter des valeurs de gerepatents,

- la sélection des individus est aléatoire, nonébasur leur valeur d’adaptation. Le
dilemme exploration contre exploitation n’est dpas résolu de fagon optimale,

- les parameétres de contrble s'integrent systémemgnt dans la représentation des
individus.

En raison d’'un principe de sélection non basé awaleur d’adaptation des individus,
les stratégies d'évolution sont d’avantage dessinée des applications du type
optimisation de fonctions réelles ou discrétes atdiohction est stable dans le temps,
qu'a des applications nécessitant une exploitatibnne exploration simultanées des
résultats [Venturini, 1996].
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2.3. La programmation évolutive

La programmation évolutive était destinée a I'mig au développement
d’automates d’états finis [Fogel & al, 1966] etrtpge de nombreuses similarités avec
les stratégies d’évolution. Les individus sont dagables multidimensionnelles réelles
transformées que par mutation . Chaque individiegenin enfant et les meilleuls
individus parmi la génération parent et généragofant, sont sélectionnés pour la
génération suivante.

Des versions plus récentes [Fogel, 1995] propoeenbntréle de la mutation par un
parameéetre endogene, intégré a une structure dichdly non limitée a I'espace des
réels.

2.4. La programmation genetique

La programmation génétique a été fondée par Kkpad, 1992 ]. A l'origine,
le but était de synthétiser des programmes LISRmtesffectuer un traitement donné.
Les individus étaient alors d&sexpressions arborescentes LISP, de taille noridani
définies dans un espace de recherche virtuelleithierité.
Le principe de sélection est basé sur le déroulentian tournoi pour la détermination
des parents. Un enfant est retenu dans la populaselon la méthode de
surpeuplement T individus sont uniformément choisis, le plus masest remplacé
par un enfant.
Alors qu’initialement, seul le croisement était bgupé aux opérateurs, des travaux plus
récents [ Kinnear, 1996] proposent I'applicationaenutation.

2.5. Synthese et directions de recherche actuelles

L’étude des principaux paradigmes de I'algorithueiggvolutive nous permet de
mettre en évidence qu’outre le respect du prindgedamental de la génétique
darwinienne, les différents types d’algorithmesspréent des similarités qui rendent
leur caractérisation d’autant plus difficiles ques Itravaux actuels s’orientent vers
l'intégration de nouvelles techniques et adaptatigans étre limités par le contexte
d’utilisation a I'origine.

Sur la base des principaux aspects d’'un algoritewodutif, nous présentons dans ce qui
suit, une breve comparaison entre les différeritesses.

1. Représentation des individus
On ne rapporte aucune différence importante degreifférents types d’algorithmes.
L’essentiel étant que la représentation retenueasi@quate relativement a la fonction
d’évaluation et structure des opérateurs appliqués.
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2. Opérateurs d’évolution

- Croisement
Ce type d’opérateur est important pour les AG’squia I'origine de la création
des briques élémentaires traduisant des solutiariefes. Concernant les autres
types d’algorithmes, ces solutions n’existeraieag pour des problémes pratiques.
Il est supposé que l'effet de la sélection comldina variation génotypique due a
la mutation suffisent [Schoenauer & Michalewicz9Tp

- Mutation
Concernant les AG'’s, la probabilité d’applicatienchamp d’action (nombre de
bits mutés par individu) est statique. Or, pourdases classes d’algorithmes, des
heuristiques d’adaptation sont généralement mise®x@vre de maniére fixe, par
définition d’un pas de variation, ou alors adaptar intégration de parametres
de contréle a la structure des individus.

- Sélection-Remplacement
Leur principe est généralement basé sur la valewtagtation des individus. Les
AG’s ont tendance cependant a remplacer l'intégrale la population courante,
alors que les autres stratégies en préserventartie.p

La tendance actuelle dans la communauté des dgm# évolutifs est la fusion et
adaptation des difféerentes techniques empruntéeslifférentes classes d’algorithmes
de maniére a atteindre le meilleur schéma de régoldu probleme poseé.

A ce titre, notons que les AG’s sont les algoritenégolutifs qui ont connu une plus
large utilisation et adaptation [Michalewicz, 199&choenauer & Michalewicz, 1997].

Dans ce contexte, nous distinguons deux principapgsoches pour I'adaptation des
AG’s:

Premiere approche
Consiste a proposer de nouvelles variantes basgds principe de '’AG canonique.
En effet, la résolution efficace de problemes diofstation nécessite parfois :

la définition d’'un alphabet non binaire,

la variation de la taille de la population en cadiéyolution,

l'intégration de connaissances du domaine dansuatsre des opérateurs,

la coopération de plusieurs sous-populations,

la considération d’environnements évolutifs dangieps et non déterministes.
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Deuxieme approche

Consiste a hybrider un AG avec des méthodes d'agaiion locale. Dans un contexte
plus large, Talbi [Talbi, 1999] propose une taxor®uies métaheuristiques hybrides
d’évolution, et qui constitue un meécanisme fortéiessant pour la comparaison
gualitative entre algorithmes hybrides. L'auteusda@a classification sur différents
critéres : nombre de métaheuristiques en coursédigion, principe d’hybridation
(séquentiel, coopératif), nature des métaheurisiqunybridées (homogene,
hétérogene).

Chacune de ces approches pose des problemes gpegifors de la mise en ceuvre du
modele d’évolution a retenir et ce tant sur le wvdleorique (rigueur du modéle,
garantie de convergence etc ...) que sur le voldiqoea (colt de production de la
solution, qualité de la solution etc...). La résalatide ces problemes constitue des
pistes de recherche sans doute prometteuses qgiré considérablement le champ

d’application des AG’s en particulier et algoritrsr@volutifs en général.

Nous nous intéressons dans ce qui suit, aux AG@mIsNdécrivons les principaux
concepts y afférents ainsi que leur principe gértrdeur optimisation.

3. Présentation générale des AG’s

Un AG [Holland ,1975] [Goldberg, 1989] a pour bu¢ daire évoluer un
ensemble de solutions candidates a un problemevmrsda solution optimale. Cette
évolution s’effectue sur la base de transformatioapirées de la génétique, assurant de
génération en génération, I'exploration de I'espdes solutions en direction des plus
adaptées.

L’approche est fondée sur deux points [Kettaf, 5199
- la capacité de représentations simples a encEdestructures complexes,
- I'efficacité de transformations simples pour aior&r de telles structures.

Le processus de résolution d'un probleme d’optittosasous I'angle de la génétique
est illustré sur la figure 2.2.

Considérons un probleme d’optimisation donné; ssoludion sous l'angle de la
génétique se résume par la succession des étapastes :

1. Modélisation
Consiste a identifier le génotype d’'une soluttamdidate a travers un ensemble de
caractéristiques, puis d’associer une fonction ydiggle permettant de mesurer sa
capacité a résoudre le probléme posé.



Concepts et Principes des Algorithmes Génétiques

2. Génération de la population initiale
Consiste a créer de maniere aveugle ou guidéeammalication d’heuristiques, la
population initiale d’'individus

[d' Pr?blér:: E Modélisation :-ﬁzlﬁ, 4
optimisation de fonction d'adaptatiol
‘ Génération de la population initiale
O ____

élection

‘ Croisement
. Pop. )Y I Pop. inter )
enfant . médiaire

Mutation

tOOI'IV -

— Extraction de l'individu solution
K Solution ]4 [ Isrg:lll‘{:(d): E

du probléme

Interprétation

Figure 2.2 :Schéma de résolution d’un probleme d’optimisatianAG

3. Sélection
Détermine, par application d’'une méthode probsiteiiles individus jugés adaptés et
ce, en vue de les cloner a la génération suivante

4 . Croisement
Consiste a appliquer sur la population enfant,opérateur de combinaison des
caractéristiques, avec une probabilitalBenée

5. Mutation
Consiste a muter chaque individu issu de la pdjpularoisée, avec une probabilité
Pm donnée

6. Extraction de I'individu solution
Détermine l'individu solution, caractérisé par laileure valeur d’adaptation
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7. Interprétation
Consiste a décrire le phénotype de I'individulaurase de son modele

Les AG’s différent fondamentalement des autres oudh d’optimisation selon les
principaux axes suivants [Goldberg, 1994] :
1. les AG’s utilisent utodage des parametreset non les parameétres eux méme,

2. les AG's travaillent sur ungopulation de points au lieu d’'un point unique,

3. les AG’s n'utilisent que lesaleurs de la fonction étudiégpas sa dérivée, ou une
autre connaissance auxiliaire,

4. les AG’s utilisent desegles de transition probabilistes et non déterministes.

3.1. Concepts de base

La caractérisation du processus d'évolution soamgle de la génétique,
nécessite sans doute, la transposition des conggbbgiques dans un cadre artificiel.
Plus précisément, on se pose les questions susvante

Que représente un individu ?
Que signifie I'adaptation d’un individu ?
Comment évoluent les individus ?
Ce paragraphe tente d’expliciter les réponses guestions.

3.1.1. Individu et population

Les systémes génétiques artificiels puisent deefenihologie des systemes
biologiques. Ainsi, un individu étant l'unité fonuentale supportant le matériel
génétique en biologie, il représente pour les systeartificiels, la structure permettant
d’encoder une solution candidate.

Chaque individu oehromosomeexprimé par urgénotype est constitué d’un ensemble
fixe de genesreprésentant chacune de ses caractéristiques.doelatge d'un individu
produit sonphénotype Un gene identifié par sa position appeléeus, peut prendre
plusieurs valeurs dénomméedléles constituant ainsi l'alphabet de [lindividu.
Initialement, on adopta particulierement la repnéstgon binaire, ce qui correspond a
I'alphabet minimal {0,1}; on parle alors deersion canoniqueles AG’s. Par la suite,
d’autres représentations étendues ont été présentée
Exemples
1. Optimisation de la fonctidifx)= x* sur I'intervallefa b]

L'individu est représenté par un nombre erabé) sa taille est alors dt(Logb)

Soit pouia= 0, b=30, taille d’un individu est égale®

Soit I'individu Ind représenté pér l1lolnlo génotype du nomhit8
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2. Résolution du probleme du voyageur de commedess ce probleme, un voyageur
de commerce hypothétique doit réaliser une toucodeplete d'un ensemble dé
villes en minimisant la distance totale parcourtdusieurs codages ont été
proposes, on cite particuliéerement :

Représentation par cheminconsiste a représenter un individu (tournée) yreg
liste ordonnée de villes par lesquelles passeyageur de commerce.

Laliste de référenceé |1 [ 5] 4| 2| 6| représente latournée des villes
dans l'ordrel, 5, 4, 3,2 et 6

L’efficacité d’'un AG dépend en grande partie duamel retenu pour la représentation
des solutions candidates du probléeme posé. A og tGoldberg [Goldberg, 1994]
préconise le respect de deux principes fondamentaux

1. Principe de pertinence des briques élémentaires
L'utilisateur doit sélectionner un codage de fagome que les schéniesourts et
d'ordre® faible soient pertinents pour le probléme sousfac et relativement
indépendants des schemes aux autres positionagresta.
Cependant, ce principe s’étant averé difficilere&pecter dans le contexte de
nombreux problémes, on atténua le biais du codag&pnise au point d’opérateurs
recherchant les bons codages en cours de génération

2. Principe des alphabets minimaux
L'utilisateur doit choisir le plus petit alphabgti permette une expression naturelle
du probleme. Ceci se justifie en effet par le tpie 'adaptation d’'un scheme est
d’autant plus significative et par conséquent diable pour la sélection, que le
cardinal de I'espace qu’elle définit est petit.

3.1.3. Fonction d’adaptation

Les transformations qu’opére un AG sur une popratl’individus est régie
par une mesure de leur adaptation ou capacitéadesle probléme posé.
Chaque individu solution a une valetitness retournée par l'application d'une
fonction d’évaluation. Celle-ci agit en deux tenfiPseux, 1995] :

® Ensemble d'individus qui ont une partie communéetie code
® Taille de la partie commune mesurée en nombreédesy

11
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1. décodage de l'individu, c’est & dire interpriétaide la chaine de bftsCela peut étre
vu comme l'exhibition du phénotype de l'individu,

2. calcul de la valeur de ce phénotype comme uhgti@o au probléme, fournissant la
performance de l'individu ou capacité d’adaptation.

La fonction d’adaptation ou fonction objectif, est élément de réflexion fondamental
lors de la modélisation d'un AG car elle définis leontours de I'environnement dans
lequel évolue la population d’'individus. Cette foan doit étre capable de favoriser la
sélection d’'individus dans la direction de I'optimwui est, & priori, inconnue.

A ce titre, Mansanne & al [Mansanne & al, 1999] tment a travers un cas pratique
dans le domaine de la géodésie, la nécessité dmliser prudemment la fonction
d’adaptation . En effet, les auteurs montrent cuendn considération de criteres
évidents pour les experts en la matiére, lors@plession de la fonction, a fait aboutir
'AG a une solution « absurde », donnant la réparti optimale de la vélocité
souterraine.

En cas de difficulté de formalisation de tous legéres, les auteurs proposent le
bornage de I'espace de recherche.

3.1.3. Opérateurs génétiques

Les opérateurs génétiques représentent des pieséde transformation des
individus entre deux générations. Les AG’s expidit@rincipalement trois types
d’opérateurs visant chacun d’eux un objectif spgaed relativement a la couverture de
I'espace des solutions. Ces opérateurs sont laeteélele croisement et la mutation.

3.1.3.1. Sélection

La sélection est le premier opérateur génétiqudicaEp a une population
d’individus en vue de la renouveler. Cet opératease la constitution de la nouvelle
population sur le Fitness des individus de la patpah qui la précéde.
Le principe de la sélection est tel que les indisides mieux adaptés fournissent la
descendance la plus nombreuse. Notons que I'op@rdé sélection couvre au sens que
nous évoquons, deux étapes :

Premiere étape: correspond awclonage Consiste en la reproduction de copies
intégrales d'un individu; le nombre de copies dépate sa
performance relative dans la population,

Deuxieme étape correspond a laélectionproprement dite. Consiste en l'intégration
d’individus clonés dans la nouvelle population.

" Dans le cas d’un codage binaire

12
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La sélection peut étre réalisée selon différentedthades, dont nous citons
principalement:

- Méthode de la roulette
Connue également sous le nom dRoulette Wheel Selection[&oldberg, 1983].
Cette méthode est ainsi dénommeée car elle corssistigibuer a chaque individu, un
secteur de la roue de loterie proportionnel a smeds relatif. La sélection dd
individus, N étant la taille de la nouvelle population, estliséa en effectuani
tirages de la roue biaisée. En pratique, ceci nt\aecalculer pour chaque individu,
une probabilitgo; de survie proportionnelle a sa performance et éaccomme suit :

_ Fitnesgind)

ZN:Fitnes:{Indi)

O<pi<1

On effectue alors un calcul d’une probabilité é&estion qi/qi:IZPj puis on génére

=
aléatoirement un nombresur lintervalle[0 1], N fois de suite. Un individind; est
sélectionné lorsquag.; <r<gq;.

La méthode de la roulette présente I'inconvéniemajenr suivant: s’il existe un
individu de performance relativement dominante nag@iport aux autres individus de
la population, les générations suivantes compteesaentiellement des descendants
hybrides de cet individu. Ceci, restreint de féiespace des solutions exploré et
I'algorithme risque alors d’étre piégé dans unmopiin local.

- Méthode du rang
Connue également sous le nom dRawking Fitness.»Cette méthode a été proposée
par J.BAKER en 1985 [Baker, 1985] afin de palliex gproblemes soulevés par la
méthode de la roue de loterie. La méthode du rangiste principalement a ordonner
les individus en fonction de leur performance, eetda meilleur, de rand, jusqu’au
moins performant, de rang. La probabilité de sélection d’'un individu de rangst
calculée comme suit [Preux, 1995] :
. (i-1)

Ps(l)—Dmax—(Dmax—Dmm)*m
Oou:
Ps(i) : Probabilité de sélection de I'individu deng i
Dmax: Nombre maximal de descendants par individu
Dmin - Nombre minimal de descendants par individu
Avec :
Diin = 2 - Dinax,0 < Dppax < 2

Chaque individund; engendre un nombre de clones calculé selon la fermu

V(Ind)=[PS(i)+1((P(i)-[PHi)])=r)]

13
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Qou :
r . Nombre aléatoire compris entre 0 et 1
1(P) : Prédicat retournant 1 si P vrai,i®si
[ Ps(i) ] : Retourne la partie entiére de Ps(i)

La méthode ainsi définie empéche la dominance dhwlividu en préservant des
proportions de descendants adéquates. En outeepffle une prédisposition a une
exécution massivement paralléle des AG’s [Dejongagma, 1995]

3.1.3.2. Croisement

Le croisemerit est le deuxiéme opérateur génétique appliqué gofrulation
d’'individus enfants issue de la sélection. Cet afmdr consiste, par analogie aux
systémes biologiques, a effectuer un échange dériglagénétique entre individus
choisis avec une probabilit€c. C’est un opérateur de combinaison qui agit
généralement par paire d'individus en déterminambu plusieurs points de coupure,
délimitant la frontiere des parties a échangerdi3tingue principalement le croisement
a points et le croisement uniforme.

- Le croisement a point (s)
Les individus sont coupés en un ou plusieurs poaiéatoires ditssite(s) de
croisement Les segments situés a partir de I'extrémité @as croisement a un
point) ou entre les points (cas d’'un croisemeniuaigurs points), sont échangés entre
eux.
La figure 2.3 présente le principe de croisemeurt goint.

1 2 3,4 5 1 2 3 4 5

ind, | 1| o 1] o] o] ind, [ 1] ol 1] o | 1]
——>

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

Ind, [ o] 1] 1] o] 1] Ind, | 0]1] 1] o] o]

Figure 2.3Principe du croisement a un point

Echange des valeurs des génes situés apres ldesitenisement 3 (00 et 01), entre les individus é&td
|nd2

8 Connu également sous le nom de Cross Over

14
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- Le croisement uniforme
Cet opérateur exploite une chaine binaire masquoérgeé aléatoirement. Un géene est
eéchangé entre la paire d’individus sélectionnésr pewcroisement, si le gene a la
méme position dans la chaine masque a pour aléaléurl. Dans le cas contraire,

Ind, {1 [o|1]0]o0] Ind, |1 |1 1[0 1]

Ind, [oJ1 1o 1] Ind, |0 Jlo |1]o]o]

Chainemasque | 0] 1] 1] 0] 1|

Figure 2.4 :Principe du croisement uniforme

La chaine masque indique qu'il faut échanger ldewa de génes situées aux positions 2 (1 et (1,63
1) et 5 (0 et 1) entre les individus iret ind,

I’échange n’est pas effectué. La figure 2.4. préssenprincipe du croisement uniforme.

En réponse a des besoins suscités par des appigapécifiques, de nombreuses

variantes du croisement ont été mises au pointdafin

- garantir I'intégrité des individus résultats ctoisement,

- exploiter une connaissance auxiliaire du domailee I'application dans le but
d’améliorer I'exploration de I'espace des solutions

- intégrer des concepts récents issus des systgmeésiques naturels.

3.1.3.3. Mutation
La mutation s’applique a un individu issu de la wagon ayant subi le
croisement. Cet opérateur consiste a modifier unegselon une probabilité Pm
généralement inférieure a la probabilité de croe@n®Pd Pm =~Pc /100.
La figure 2.5. Présente le principe de mutation.
1 2 34 5
Ind, [of[1[1]0]1]
1 2% 4 5
Ind, [ o| 1] o o] 1]

Figure 2.5Principe de la mutation

Le géne situé a la position 3 de l'individu {(dvaleur 1) a été muté dans l'individu Indvaleur 0).
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On admet que la mutation joue un rble secondairis mécessaire dans la mise en
oeuvre des AG’s. Alors que le croisement a pourdautecombiner efficacement les
informations portées par des individus parentgpdrateur de mutation nous permet
quant a lui, de se prémunir contre la perte préraatd’alleles, origine du phénomene
de dérive génétiqdest d’explorer aléatoirement de nouvelles régioad'espace des
solutions.

3.2. Analyse formelle

La mise en oeuvre des AG’s semble assez aiséed@atau’ils représentent
des procédures classiques, stochastiques puisast pdiecipes approuvés de
I'exploration humaine. Toutefois, la crédibilitéiesatifique impose une justification
rationnelle du processus d'optimisation qu'ils rdésent.

A cet effet, nous distinguons trois types de travswr la formalisation des AG’s. Les
premiers travaux de Holland et Goldberg [Hollar@74] [Goldberg, 1989] ont eu pour
objet d’étayer les fondements mathématiques degriptés fondamentales des AG’s
dans leur version canonique.

Par la suite, des travaux [Ankenbrandt, 1990][C&€f94] se sont intéressés a leur
preuve de convergence. Enfin, une autre catégome tihvaux [Goldberg,
1989][Hartman & Belew, 1991] ont développé une tlede la complexité génétique
qui caractérise les fonctions faciles ou difficilasoptimiser par un AG et ce, par
analogie aux problemes P et NP complexes pouukessaméthodes d’optimisation.
Nous présentons dans ce qui suit, la preuve digadu théoréme fondamental des
AG's.

3.2.1. Analyse par scheme et théoreme fondamental

Le théoréme fondamental des schémes [Holland, 1&{8ique, a I'aide de faits
mathématiques, la rigueur des resultats d'un AG. théoreme formalise plus
particulierement la notion de « briques élémensaiebases de construction adaptative
des solutions retournées par un AG. L'exposé doréme fondamental exploite des
concepts que nous définissons dans ce qui suit.

3.2.1.1. Eléments de base

- Scheme
Un scheme est un motif de similarité décrivamsaus-ensemble de chaines avec des
similarités a des positions définies. Un schemecesstruit sur la base de I'alphabet
de la population, étendu par le caractere jokeru#pgut étre remplacé par tout
caractére de l'alphabet.

®Phénomene da au caractére fini de la populati@dutt la disparition de certaines alléles dans la
population du fait de la non sélection répétéeiddwidus qui les portent et d’'un taux de mutation
relativement faible
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Exemple
Scheme binaire# 0 1 0 1peut étre remplacé par les chai@és1 0 1et1 0101

Un scheme décrit ainsi une région de I'espaceedberche et de fait, un motif de
similarité entre chaines construites sur un alphiatie

On peut noter dés a présent que les AG’s mbaripdles chaines appartenant a des
schemes différents et par conséquent a des régliffésentes de I'espace des
solutions. Ceci leur confére la puissante propriéénue sous le parallélisme
implicite (Cf 3.2.2)

- Ordre d’'un schéme
L’ordre d’un schem& notéo(S) représente le nombre de caracteres différents du
caractére #
Exemple S =# 1#011 o(S)=4

- Longueur utile d’un scheme
La longueur utile d'un schent@ notée JS) est la distance entre la premiére et la
derniere position instanciées du scheme.
Exemples S=##010,0S)=2
S=#1#01&S)=4

- Adaptation d’'un schéme
L’adaptation d’'un scheme est la moyenne degtatlans de tous ses représentants
dans la population. En clair, 'adaptation d’un é&cle rend compte de la distribution
gualitative des individus appartenant a la régieii@space associee.

3.2.1.2. Le théoreme fondamental

Les concepts que nous venons de définir, sonekEsents simples qui nous
permettent d’analyser I'effet des opérateurs ggués sur le processus de convergence
d’'un AG vers des schémes performants.

Notons :
N(S,t) : Nombre d’exemplaires du scheme S a largéion t
F (S,t) : Adaptation d’'un schega la génération t
Ind' : iéme individu de la population & la génération t
Taille_Pop : Taille de la poputat
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On calcule la probabilité de sélection d’un sch&m®ame suit [Goldberg, 1994] :
F(S,t)
1)
F(t)

Pselect=

Ou:
F(t) : Valeur totale des adaptations des individesa population a la génération t
Avec :

Taille-Pop
F(t)= Z F(Ind!), F(Ind)) : Valeur d’adaptation de I'individu Ind

i=1

L’expression de l'effet de la reproduction sur lembre attendu de schemes est la
suivante :

N(St+1)=N(St)*Taille_poprF(SY/ 0 )

En effet, la sélection clone les individus en twrc de leur performance; par
conséquent un scheme se développe au rythme dortalepl’adaptation moyenne de la
population par rapport a I'adaptation de la popaoikat

Durant la phase de sélection, chaque individu egstoduit avec un nombre de copies
qui dépend de sa valeur d’adaptation. Le nombred/idus du schems§, attendu a la
génératiort+1 est calculé comme suit :

— F(St)
N(St+1)=N(SY)* 3
(Se=NESY ) ®)

Oou:
F(®) : Adaptation moyenne de la population a laégétion t
Avec :
En-_ F
F=Taile_pop

En clair, les schemes dont la valeur d’adaptat&irsepérieure a la moyenne recevront
plus de copies que les schemes dont la valeur pfatien est au dessous de la
moyenne. L

Soit le schem& d’adaptation supérieure a la moyenne de valgti(t) avec C >0

En réecrivant I'équation (3), on obtient :

N(St+1)= N(St)*%JfC*%F(t) =(1+O*N(SY) (4)

en commencant a l'instatit O et en supposant qzest constant, on obtient :

N(St+1)=N(SO)*(1+C) (5)
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Il en ressort que le nombre de copies d'un schetadagdtation supérieure (resp.
inférieure) a la  moyenne, croit( resp. décro¥@caune variation exponentielle. Le
croisement intervient a ce niveau pour échangemfesmations entre les chaines afin
d’explorer de nouvelles régions de I'espace.
Examinons a présent les effets des opérateursigeegtsur les schemes. La longueur
d’'un schéme intervient dans la probabilité de destsn suite a un croisement. Un long
scheme a plus de chances d’étre détruit qu’un seltEnongueur plus petite.
On calcule la probabilité de destruction d’'un scheéde longueurl comme suit
[Goldberg, 1994]
O]
(-
et par conséquent, sa probabilitésdevie est :

o(S)

Ps= l—ﬁ (7)

L’opérateur de croisement intervient avec une podibé Pc; la probabilité de survie
d’'un schéme est alors :

P (6)

—1-pe XS
PLS=1-Pe 5y (8)

L’effet combiné de la sélection et du croisementt@dors s’exprimer comme suit :
F(SY A9
N(St+1)=N(St)*—*(1-(Pc*—=% 9
(SE)NSYZ 5 - ) (9)
L’expression N(S,t+1) devient une inégalité car la probabilité de sures une
minoration de la probabilité de survie réelle. batiule(4) ne tient pas compte en effet
du cas de parents identiques, pour lequel, le selsamvit sGrement [Kettaf, 1995].

Le schémes se développe avec un facteur multiplicatif quietgpde deux faits :
- le scheme a une adaptation au dessus ou au defstaimoyenne,
- le scheme a une longueur relativement courestiimoins probable qu’il soit détruit).

Considérons a présent l'opérateur de mutation qp@lavec un taulm Ce dernier,

peut éventuellement provoquer la destruction d'ciméme. La probabilité de survie

d’'un gene esl - Pm. Il s’ensuit quda probabilité de survie de tous les genes et donc

du schéme, est(1 - Pm)°®

La probabilité de mutation étant tres faible, ontpadfectuer I'approximation suivante :

Ps=(1-Pm)’®=1-0(S)*Pm  (10)

En intégrant I'effet de la mutation a I'’équatior),(®n obtient [Goldberg, 1994]:

N(StHL2NSH) *FSH/TFE) * (L - (Pc*S) (1-1) - o(S) *Pm))) (11)

En définitive, on montre un résultat de grandeégmort
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Les schemes courts, dordre faible, font I'objet din nombre de tests
exponentiellement croissants dans les générationgivantes [Goldberg, 1994]. Ces
schemes sont qualifiés Beques élémentaires

Notons toutefois que le théoréme des schemes analbalement le processus
d’évolution d’'un AG mais ne précise rien concerngatonvergence qui a été le centre
de réflexion d’autres travaux [Aarts, 1989] [Ca994].

Par ailleurs, N.Radcliffe [Radcliffe, 1991a] a posg une extension du théoreme des
schemes dans le cas d’'un espace de recherchejtpradésien d’espaces finig= #;
X....X #,. L'équivalent de la notion de scheme est appklgae.Une formeH est alors
une chaineX; ...X, ouX; est une valeur définie dars ou indéfinie#. En imposant des
conditions de cl6ture des formes, fermeture duseroent, ergodicité du croisement et
mutation, Radcliffe démontra le théoreme des foroedgacon analogue au théoréme
des schéemes.

En définitive, le résultat fondamental est d’unét,pgu’'un scheme pertinent est d’autant
plus aisément découvert que l'adaptation de seséseptants ne dépend pas du
contexte. D’autre part, un scheme est d’autant isstant a la destruction sous I'effet
d’opérateurs genétiques, qu’il est court et conmgpeu de positions définies [Sebag &
Schoenauer, 1996].
Cependant, il existe des problemes trompeurs Ai&difficles ou «deceptive
problems »qui mettent a défaut I’hypothese des briques aares. Ces problémes
déroutent l'algorithme en le dirigeant vers un pantre que la solution escomptée.
Cette notion de probléeme trompeur a été définiesdarversion canonique des AG’s
[Goldberg, 1989] puis étendue par Radcliffe [Rdtigli 1991b] au cas d'une
représentation quelconque. De facon simple, ilunstr cette notion par I'exemple
suivant :
Soit I'espace de recherché= {0,1}°, la fonction d’adaptationF définie par :

J?»,si.x = 1111
F(x) =12,si.x[J O##

0,sinon

et les schemes définis péh =1##, B =0##
F est alors une fanction trompeuse puisqu’on aibhopm (3 dans ce cas) qui appartient
au schemél; mais F(Hy) =% < F(Hy)=2
L’exploration génétique risque d’étre ainsi piégins la région sous-optimaldy.
Formellement, une fonctioR est dite partiellement trompeuse s'il existe dedsemes
d’ordre K de performances supérieure a celles des schemm&me ordre, contenant
les optima globaux. F est dite globalement trompeaiigout scheme d’ordi¢ est de
performance supérieure a celle des schemes de méine contenant les optima
globaux. Toutefois, Grefenstette [Grefenstette & HI85] soutient l'idée que la
dynamique de I'évolution étant fondée sur une parémce moyenne observée a travers
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des générations successives, l'algorithme est aimsé de fortes chances d’échapper
aux « trappes » des problemes trompeurs.

3.2.2. Propriétés générales

Les propriétés générales d’'un AG sont principaleinhes suivantes :

1. Parallélisme implicite
En manipulant une population de taiNe un AG traite efficacement un nombre de
directions de recherche de I'ordre & Ce résultat d0 & Holland [Holland, 1975] et
confirmé par Godberg [Goldberg & Lingle, 1985],dudt la propriété fondamentale
des AG’s, connue sous le qualificatif de paraltébsimplicite
lllustrons les grandes étapes du raisonnenmanigitant d’aboutir a cette estimation.
Soit une population déN individus de taillel, N(S) le nombre de schemes.
Considérons les schéemes ayant une probabilité ée/miau croisement, supérieure
a une probabilitétPs Ces schemes ont une longueur de définition sirient
inférieure als= (1- Ps)(I-1)+1.Goldberg estime le nombre de schémes de longueur
inférieure ds construits a partir d’'une chaine binaire donnédgueur par2*ls -
2 (I -Is+1). Lestimation d’'une majoration du nombre de telbésnes dans la
population donne alomMd(S) = n* 2*Is-2 (I-Is +1).Dans le but d’annuler 'effet d’'une
répétition de comptage d’individus, awonsidere N=2*Is/2 I'estimation deN(S)
devient alors : N(S) > N (I - Is + 1)/ 4 et doncN(S) > O ( N)
En évaluant n individus, AG canonique considére implicitement au mol%
directions de recherche. Davidor [Davidor, 1990jteste toutefois ces résultats en
arguant des erreurs d’échantillonnage susceptibdde commises par I'algorithme.

2. Equilibre entre exploration et exploitation

L’algorithmique génétique résout un probleme gesiste depuis longtemps aux
méthodes de programmation classique : la déterrmmad’un équilibre entre
I’ exploration et I'exploitation [Holland, 1992]. Le mot équilibre est justifié par
fait que les deux procédures sont antagonistexpldgation d’'une direction de
recherche consiste essentiellement & encouraggpaféion de ses représentants
dans la population, tandis que I'exploration plagsefaveur de nouvelles directions
de recherche. Une forte exploitation conduit a corevergence prématurée a fortiori
vers un optimum local; a linverse, une forte exptmn conduit, du fait d’'un
balayage hatif de I'espace de recherche, a une temvergence.

L’AG apporte une solution élégante a ce dilenahee, rappelons le, en allouant un
nombre d’essais exponentiellement croissant a ldleme direction observée
[Goldberg, 1994]. Ceci permet en effet de minimissrpertes dues a I'exploration
de mauvaises directions.

A ce titre, notons que la sélection est orient&s Vexploitation seule. Le croisement
et la mutation permettent tant I'exploration quexploitation avec la différence
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suivante : les enfants obtenus par croisement eoménéral loin des parents mais
appartiennent a une région réduite de I'espaceedbBerche. Par opposition, les
enfants obtenus par mutation sont en général psodheparent mais peuvent étre
situés dans tout I'espace de recherche [Sebag &edeluer, 1996].

3. Non optimalité
Un AG ne garantit pas de trouver I'optimum gloloke la fonction d’adaptation
associée. La pratique a toutefois montré que liitlyme aboutit a une solution
appréciable, proche de I'optimum global [Venturt®96].

4. Epistasie
L’épistasie est un phénoméne fort connu de la tggred naturelle; il traduit la non
additivité des performances des alleles dans leotgpa. Ceci signifie que
'adaptation d’'un individu ne varie pas linéairerheswvec son génotype; des
combinaisons d’alleles présentes dans un génotyueept modifier de fagcon
considérable la performance de l'individu compaeatient a un individu de
génotype quasi-similaire [Goldberg, 1994].

5. Adaptabilité dans le temps
L’exploration étant éventuelle (probabilité nonlleu dans toute direction de
recherche, les AG’s sont ainsi capables de retowneoptimum variable dans le
temps [Cobb & Grefenstette, 1993].

3.2.3. Convergence d’'un AG

La preuve de convergence des AG’'s a été le cenimeerdt d'un nombre
considérable de travaux. Si on définit la divergjénotypiqued d’'une populationP;
comme suit [Preux, 1995] :

A(P)= D Xind,Ind.)

{(Ind1,Ind2)0PtxP}
ou:
o( x,y) : Distance de Hamming entre x ety
Ind; , Ind; : Individus de la population

et si 'on mesure la diversité génotypique de lpyation en cours du temps, on
observe que celle-ci diminue rapidement en débévalution pour stagner ensuite.
Cette diminution s’explique par la phase de clonagereproduit, selon une stratégie
élitiste, les « bons » individus. La diversité ufoés largement diminuée, demeure
relativement stable ce qui traduit la convergence.

Aarts & al [Aarts & al, 1989] prouve , en utilisaiatthéorie des chaines de Markov, la
convergence des AG’s sous conditions que les gtemtéle reproduction et sélection
soient élitistes.
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Carol Anckenbrandt [Anckenbrandt, 1990] a étudgtleeorémes de convergence pour
I’AG canonique sans la mutation; il a abouti adenfalisation de I'ordre de la solution
produite par I'algorithme et ce comme suit :

O ( |complexité de calcul de F| *n log(l))/ Log(r)

Ou:

F : Fonction d’adaptation

| : Longueur d’un individu

r : Rapport de qualité at= Min ( F1(li) / FO(li)

Avec :
F.(Ind) (resp. R(Ind)) ) moyenne d’adaptation des individus ayant la vatkugéne a la position i égale
a (resp.a0)

Fo(Ind)= 1 ZF(Ind) , Fi(Ind)= 1 ZF(Ind) , Ind" = {Ind/ valeur du gene a la position i est v}
Ind 9| indrina? INd | mnacinat

Ce théoréme prouve la convergence de l'algorithnses npas nécessairement vers
'optimum. R.Cerf [Cerf, 1994] démontra effectivemidéa convergence de l'algorithme

vers l'optimum sous les conditions que la taille ldepopulation soit suffisamment

importante et que le processus de sélection s@taisé d’élitiste.

Par ailleurs, un AG est caractérisé par sa rapitditéonvergence, auquel cas on qualifie
la convergence lente ou a linverse prématurée.r Ribustrer intuitivement ces
phénomenes, notons en premier lieu, que la press@ctive mesure I'écart entre le
nombre de clones de l'individu de meilleure vald@daptation et nombre de clones de
l'individu de plus faible valeur d’adaptation, a eugénération donnée. Lorsque la
pression sélective est élevée, ce qui traduit ésgmce d’'un individu de performance
relativement importante, la population a tendan&r@ dominée par ce dernier et les
opérateurs génétiques ne peuvent y apporter dueaouéchange entre individus quasi-
similaires). Aussi, la population convergera t-efipidement vers un optimum local.

A l'inverse, lorsque la pression sélective est lgilce qui traduit une distribution
presque uniforme d’individus de faible performamtendividus de forte performance
dans la population, la sélection devient latentec& sens, I'algorithme ne favorise pas
particulierement la constitution de meilleurs indiws, ce qui rend la convergence lente.

3.3. Heuristiques d’adaptation d'un AG

De nombreuses heuristiques ont été mises en ccawre ld but de réguler
I’évolution d’'un AG en adaptant ses éléments aalaire du probléme posé
L’idée est en effet, d'utiliser la notion d’adajptet véhiculée par les AG’s, non pas
seulement pour trouver la meilleure solution a wobfgme mais a un niveau
d’abstraction plus élevé, d’adapter les élémentbAde aux particularités du probleme
POSé.
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Ces heuristiques portent essentiellement sur letifimfitness, opérateurs génétiques et
parametres de contréle.

3.3.1. Adaptation de la fonction fitness

L’adaptation porte dans ce cas, sur l'utilisatienteichniques d’ajustement de la
fonction fitness. On décrit dans ce qui suit lehieques de changement d’échelle, de
nichage et spéciation et enfin intégration de ge

1. Le changement d’échelf@

by

Consiste a ajuster la fonction d’adaptation dandué de maintenir un écart de
performances entre les individus de meilleure vatBadaptation et les individus de
valeur d’adaptation moyenne. Son principe est lévasth : procéder a une
transformation linéaire de la fonction d’adaptatiof’ = A*f+ B

Oou:

f’: Fonction fitness ajustée

f: Fonction fitness a ajuster

A et B : Parameétres a déterminer tels que :

- la moyenne d’adaptation transformée est égldarioyenne d’adaptation initiale

- le rapport entre le nombre de clones de liitivde meilleure valeur d’adaptation et nombre I[dees
des individus de valeur d’adaptation moyenneuedacteur de contrble (G tel que
f’max = Gy * 'moy
Avec :
Chutt: Nombre de copies souhaité pour I'indindividu deillaure valeur d’adaptation,

0<Cmult<2

fmoye: Adaptation moyenne de la population en utilisaionction d’adaptation ajustée f’

On trouvera dans [Michalewitcz, 1996] d’autressibilités de mise a I'échelle.

2. Technique de nichage et spéciation

On peut représenter une niche écologique commeoratibn ou le réle d'un
organisme dans un environnement donné. On peusagesi I'espéce comme une
classe d’organismes ayant des caractéristiques cogsn

Une population d’individus peut étre ainsi répadi®e sous-populations ou especes
situées a des domaines ou niches différentes. €egees sont considérées comme
des points ressources que se partagent les indigigiuy sont présents. Il s’en suit que
la ressource par individu diminue d’autant plus gueiche associée est peuplée; ceci
incite alors la migration d’individus vers d’autneighes.

Sur la base de cette inspiration écologique, delsntgues appropriées améliorent
'exploration de I'espace des solutions d’'un protéed’optimisation de fonctions
multimodales, caractérisées par la présence dephsoptimums.

1% Connue également sous I'expression anglaise e$5t8caling »
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Dans ce cadre, des méthodes de formation d'esgtcaishes écologiques ont été
mises au point afin d’étre exploitées dans un AG.

Goldberg et Richardson [Goldberg & Richardson, ]9Bibposent d’ajuster la
fonction d’adaptation par un facteur lié au nomtvnedividus dans un voisinage

f(Ind) = f(Ind) / | (8/ o(Ind,Ind’) < seuil|
Oou:
f(Ind) : Fonction fitness ajustée appliquéBindividu Ind
f(Ind) : Fonction fitness a ajuster appliq@ééndividu Ind
a(Ind, Ind’) : Distance de Hamming entre les indivsdnd et Ind’

Ainsi, plus une sous-population est nombreuse, [@utness de ses individus se
dégrade. Ceci encourage alors la reproduction idithas dans d’autres niches et
conduit a la découverte et conservation de plusiesolutions optimales.
Théoriquement, le partage permet de déterminguriasipaux pics de la fonction a a
optimiser, le nombre de représentants d’'un pictétarersement proportionnel a la
hauteur relative du pic.

La figure 2.6. illustre le principe de partage.

(a) Fonction d’adaptation sans partage (b) Fonction d’adaptation avec partage

Figure 2. 6: Optimisation d’'une fonction multimodale par applioa
d’'une foion d’adaptation avec et sans partage

3. Intégration de critéres

L’expression de la fonction fitness utilise daescas précis, des critéres secondaires,
non directement liés a la mesure de la qualitérdégidus.

Dans [Bean & Hadj-Alouane, 1992], les auteursgreat a la fonction fitness, une
mesure de pénalité des individus, basée sur ldéeddes individus des générations
précédentes et ce comme suit :
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Taille_Pop

f(ind)=f(ind)+A(g) Y. f#(Ind)
Ou:
( }/d*/](g) si IndOF Og-k+i<i<t

A(gH)= B2-A(g) si Ind'OS-F Og-k+l<i<t
A(g) sinon

Avec :

f'(Ind) : Fonction fitness ajustée appliquée adividu Ind
f(Ind) : Fonction fitness a ajuster appliquée adividu Ind

S : Espace de recherche global

F : Espace des solutions réalisables ( ie possigsatique)
Ind" : Meilleur individu de la génération courante

g : Numéro de génération courante

k, 1,32 : Constantes.

En fait, la stratégie est de décroitre la péndaitéous les individus dek dernieres
générations sont réalisables, la croitre dansdecoatraire et enfin la stabiliser en cas
d’équilibre.

Duvivier & al [Duvivier & al , 1998] proposent I'tégration de criteres secondaires
pour I'évaluation des individus, a une étape olgtdathme atteint urplateay qui
traduit la quasi-égalité de leur valeur d’adaptasar un voisinage de recherche.
A cet effet, les auteurs définissent le pouvoidberimination d’un critere :

pH(c)=g#(c)
Oou:
@#(c)=Nombre de valeurs différentes prises parrfdidus pour le critére c.

“@F(c) : Nombre moyen dg#(c) pour un nombre moyen d’'individus de la popalat

La fonction fitness est ajustée comme suit :

#(Ind)= f(Ind)+2chi(lnd)

Ou:

f'(Ind) : Fonction fitness ajustée appliquée adividu Ind

f(Ind) : Fonction fitness a ajuster appliquée adividu Ind

C : Nombre de critéres considérés

Ci(Ind) : Valeur du critere Ci prise par I'individad

ai : Poids du critére @ixé manuellement en fonction de son importance

Les expérimentations réalisées pour la résolutioprdbléeme du Job shop ont permis
de conclure sur l'intérét de la corrélation entigeces retenus et fonction fitness brute.
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3.3.2. Adaptation des opérateurs

Dans ce cadre, l'idée clé est d’intégrer aux dpéra génétiques classiques, une
connaissance issue du domaine d’application.
Grefenstette et al [Grefenstette & al, 1985] oabélé un croisement heuristique pour
résoudre le probleme du voyageur de commerce. Baséune représentation en
proximité, I'opérateur construit un descendant dipde deux tournées parentes selon
un principe que nous décrivons par l'algorithmevant :

Début
Choisir au hasard une ville initiale
Intégrer la ville choisie dans la tournée fille
Ville_Courante=Ville-Choisie
Tant que la tournée est incompléefaire
Comparer les trajets quittant la ville courante arfir des tournée
parentes
Retenir la ville ¥ la plus proche
Si Vp €Xiste déja dans la tournédors
{ formation d’'une boucle}
Intégrer dans la tournée une villahsente
Ville_Courante =V
Sinon

(2]

Intégrer \j;dans la tournée
Ville_Courante=y
Finsi
Fin

Fin

Des travaux récents [Carvalho & Freitas, 2000] psamt I'application d’un nouvel

opérateur augmenté par la connaissance et qui m&itc@ ni un croisement, ni une
mutation.

Les auteurs s’intéressent a la découverte de refjig®rence intéressantes, a faible
disjonction, a partir d’'une base de données (datang).

L’opérateur est basé sur des éléments de la thderlenformation, et appliqué selon
les étapes suivantes :

1. Calculer le gain d'information associé a chaqueddtn exprimée par I'individu
Info_Gain(C)=Info(G)-Info(G/C)
Oou:

Info(G)=-> |Gil/Tlog(GT)
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Avec :

G : Attribut but de la classe

Cl : Nombre de classes (valeurs de G)

|Gj| : Nombre de tuples d’apprentissage ayantte jealeur du domaine de G

[T] : Nombre total de tuples d’apprentissage

[Vi] : Nombre de tuples d’apprentissage qui satidebndition d’une régle d’'inférence de la forme
<A Op V;> avec A: iéme attribut prédicat, @popérateur relationnel,;V valeur réelle

[Vij| : Nombre de tuples d’apprentissage qui satisfargondition <A Op V> et qui ont la jéme
valeur de I'attribut G

[~ Vil :: Nombre de tuples d’apprentissage qui ne satigfas la condition <p V>

[- Vil : Nombre de tuples d’apprentissage qui satidombndition <A Op V> et qui ont la jéme

valur de l'attribut G

2. Sélectionner la conditio@,, telle que :
Info_Gain(C..)=Min(Info_Gain(C))JCLIndividu regle

3. Eliminer Cyn de I'expression de I'individu régle
4. Réevaluer les conditions exprimées par la régle

Ces étapes sont itérées jusqu’a atteindre une tailhimale de la régle ou que le
nombre d’itérations dépasse la taille maximalead@gle.

Les expérimentations reéalisées sur la base de dennétandard UCI
[http:/mww.ICS.uci.edu/mlearn/MLRepository.html ] &8842tuples etl4 attributs,
ont montré I'intérét de I'application de cet opérat

3.3.3. Adaptation des parametres de contréle

La stratégie consiste a adopter une méthode gumgtede déterminer des
valeurs fixes ou évolutives des paramétres de [A@itas, 1999] [Michalewitz, 1996]
[Yang & Korfhage, 1993] : taille de la populatiompmbre de générations, probabiltés
d’application des opérateurs, structure et masggeofdérateurs etc...

Freitas [Freitas, 1999] propose un pas de variapoogressif pour la mutation,
dépendant linéairement du nombre de clones du eueiindividu de la génération
courante. Les expérimentations réalisées sur use tha test standard en data mining,
ont montré que I'application d'une probabilité atdiye pour la mutation a permis
d’éviter la convergence de la population vers wihividu de forte valeur de fitness ;
I'AG a en effet abouti a sept meilleurs individudativement différents et de fithess
comparables.
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Sebag et Schoenauer [Sebag & Schoenauer, 1996)saapquant a eux, un contréle
inductif basé sur I'apprentissage a partir d’exezaplintuitivement, I'apprentissage
inductif permet a partir d’événements produits enrs d’évolution de I'algorithme
(croisement, mutation...), de batir, puis exploitlrs régles caractérisant les classes
d’événements bons ou mauvais.

4. Les AG’s paralleles

Les applications actuelles des AG’s s’inscriveahsl des domaines d’études
aussi variés gue les sciences de l'ingénieur, imdbique, reconnaissance de formes,
sciences physiques et sciences sociales. Ces appi& ont montré I'efficacité des
AG’s pour la résolution de problemes d’optimisatidifficiles, caractérisés par des
espaces de recherche complexe.

Cependant, les AG’s présentent un colt d’exécutioportant pour des tailles de
population importantes, ce qui a motivé leur adagiasur des architectures paralléles.
Trois modéles d’AGF sont proposés dans la littérature : le modéle raksg, le
modéle distribué et le modele totalement distribué.

4.1. Le modele centralisé

hY

Ce modele consiste a utiliser I'algorithme staddan effectuant les étapes
d’évaluation, de sélection et de reproduction arlfide. L'étape de sélection nécessite
une connaissance globale des codts de tous legduslj toute paire d’individus dans la
population étant potentiellement candidate [TalBR5]

En raison de la centralisation de la populationnoglele permet d’obtenir facilement et
a tout moment des informations y afférentes : millindividu, valeur d’adaptation
moyenne de la population etc...

Cependant, la distribution de la sélection et répction engendrent un codt de
communication élevé.

4.2. Le modele distribué

Ce modéele consiste a diviser la population suiékihts processeurs. Chaque
processeur exécute alors l'algorithme standard lasusous-population qui lui est
affectée. De nombreux parameétres interviennents alians la définition du modeéle
[Talbi, 1995] [Schoenauer &Michalewicz, 1997] : nora total de sous-populations,
topologie de connectivité entre sous-populationsgufence de migration entre sous-
populations, mécanisme de remplacement de |la smuggiion etc...

1 Algorithme Génétique Paralléle
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4.3. Le modele totalement distribugTalbi, 1995]

Ce modéle est basé sur une architecture massivgrasilele ou le nombre de
processeurs peut étre modulé en fonction de l&e td# la population désirée. La
granularité de ce modele est fine, en ce sensaypedulation est placée sur un graphe
connexe, non complétement connecté, a raison daimidu par nceud.

Le choix du voisinage est un parametre importantadgorithme. Dans le but d’éviter
le colt et la complexité des algorithmes de routdayes les architectures paralléles a
mémoire distribuée, un bon choix peut étre de easire le voisinage aux individus
directement connectes .

5. Conclusion

Ce chapitre est une présentation sommaire desipemde base nécessaires a la
compréhension du fonctionnement des AG’s. Noushogie fondamentalement qu’un
AG est une reproduction artificielle de mécanismatsirels liés a la génétique. Basé sur
I'application de trois opérateurs que sont la s&a¢ croisement et mutation, I'AG est
un processus cyclique manipulant une populatiosofigtions candidates a un probleme
dans le but d’optimiser la fonction d’adaptatiors@sée, définie dans un espace
éventuellement complexe.

Comparativement a d’autres méthodes d’optimisatesAG’s permettent de résoudre
de facon optimale le dilemme de I'exploration certexploitation et d’étre dotés de la
propriété fondamentale de parallélisme impliciteitr® ces propriétés intéressantes, la
robustesse d’exploration des AG’s peut étre largenaenéliorée, en qualité de la
solution produite et colt de calcul associé, eeceadaptant ses €léments au probleme
poseé : conception prudente de I'espace de rechdespace génotype défini par la
représentation), définition ajustée de la foncfiobmess (nombre de variables, nombre et
type de contraintes et critéres a considérer)gratéon de la connaissance du domaine a
la structure des opérateurs.

Par ailleurs, de nombreux travaux montrent quedealf@lisation des AG’s permet
d’atteindre de bons résultats sur toutes les daske problemes. Cependant, la
recherche dans ce domaine reste empirique, dorparda description des résultats que
par I'analyse formelle des facteurs observés [Staoer & Michalewicz, 1997].

A la lumiére de cette présentation des AG’s, casi€iss semblent étre une solution
intéressante pour approcher le probleme d’optineisates performances d’'un SRI.

Le chapitre suivant montre l'intérét et directiatiapplication des AG’s a la recherche
d’'information de maniere générale.
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1. Introduction

C’est Jhon Holland qui mit les bases des premiapgdications des AG’s dans
ses écrits sur la théorie des systémes adaptatiltahd, 1962]. Parmi les applications
historiques des AG’s, on cite notamment les travdaix

- Bagley [Bagley, 1967] sur la conception d’'un balf&valuation des stratégies de jeu.
Bagley a utilisé les AG’s afin de rechercher deseerbles de parametres dans des
fonctions d’évaluation de jeux et les a comparées algorithmes de corrélation de
procédures d’apprentissage inspirées des algorglimehangement de poids

- Rosenberg [Rosenberg, 1967] sur la simulation decdlule biologique. Son
utilisation des AG’s visait la recherche d’'un enbande concentrations chimiques
minimisant la fonction d’antiadaptation des celtule

Les applications des AG'’s s'inscrivent dans des aloss d'études trés variés:
problémes combinatoires [Oliver & al, 1987] [Mord@a& Davis, 1989][Duvivier &al,
1995], théorie des jeux [Holland, 1992], extractd® connaissances dans les bases de
données [Freitas, 1999] [Fidelis & al, 2000].

Pour notre part, nous nous intéressons au domadees e la recherche d’information.
Vu sous l'angle de l'optimisation, les techniques récherche d’information ciblent
trois principaux objectifs :

1. Représentation optimale des documents
Consiste a couvrir de maniére fidéle la sémantigeldculée par un document en
considérant le contenu de la collection

2. Représentation optimale des requétes
Consiste a traduire l'intégralité de la sémantiquhiculée par la requéte en
considérant le véritable besoin en informationd’'adisateur ainsi que le contenu
de la collection.

3. Formalisation optimale de la fonction pertinence
Cette derniere traduit une combinaison formellecid@res permettant d’estimer la
pertinence d’un document relativement a une requéte

Le présent chapitre a pour objectif de présengepiacipaux travaux d’application des
AG’s dans ce contexte.
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2. Recherche d’information basée sur la génétique :

travaux et résultats

Dans le cadre de I'application des AG’s a la recthe d’'information, on recense
dans la littérature, les travaux s'intéressantgyp@ement a la description optimale de
documents, I'optimisation de requétes et recheirtieeactive dans le WEB.

2.1. Représentation des documents

La présentation des differents modeles de reckedthformation au premier
chapitre, nous a permis de mettre en exergue lonpansidérable de la qualité de
représentation des documents et requétes surslétatsé de la recherche.

Dans ce sens, Gordon affirme [Gordon, 1988] :
«... If forming adequate representations of both dantmand user’'s need were
completely understood, there would be no needuitindr research in this field ... »

Poursuivant ainsi I'objectif d’atteindre une “bofineeprésentation des documents,
Gordon [Gordon, 1988] propose une meéthode adaptate redescription des
documents, dans le modele probabiliste, baséesid’s.

L’AG standard opére sur chaque document en luicésstN descriptions dont chacune
est définie par une liste de termes d’indexatiom pondéree.

Le renouvellement des générations de descripteersdatuments est basée sur
I'utilisation de requétes d’apprentissage pertiasrdt autres non pertinentes.

Plus précisément, 'AG a la structure généraleami® :

Début
1. Générer la population initiale de descripteurs dacdment D
Répéter
2. Evaluer chaque descripteur
3. Remplacer la génération courante de descripteursamsidérant
a- la structure des descripteurs courants
b-le degré de ressemblance avec les requétes peitinet requétes non
pertinentes
Jusqu’'aatteindre un critére d’'arrét
Fin

Nous présentons ci-dessous une description pladldétdes étapes de 'AG.
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1. Génération de la population initiale
L’auteur initialise la population de descripteurs @bcument ciblé aux descripteurs
des requétes pertinentes associées.
Un descripteur a la forme générale suivante :
t b tr
Desc® <1l I 1>
ou:
Desc_D: Descripteur i du document D

ty ..., tr: Termes d’'indexation de la collection
I; : Indicateur binaire de présence du ternaans le descripteur

Les populations de descripteurs associées a climgquenent sont indépendantes.

2. Evaluation des descripteurs
La qualité de chaque descripteur de chaque docubhest évaluée a l'aide de la
formule suivante :

FitnesgDesc D))=ScoréDesc D,R_P)+ws(G¥ (ScordDesc D,R_NP)-GY))

ou:

R_P : Ensemble des requétes pertinentes pouclemnt D

R_NP : Ensemble des requétes non pertinentedgdocument D

Score (Desc_D R_P ) : Score moyen de ressemblance du desargea les requétes pertinentes

Score (Desc_D, R_NP ): Score moyen de ressemblance du desaript&ec les requétes non

pertinentes

GgNP: Score de ressemblance moyen de la populatiodederipteurs, a la génération g, avec les
requétes non pertinentes

w : Constante

Avec :

M
ScoreDesc_Di,R_P)=MLZJ(Desc_Di,q:)
k=1

N M
1 E 2 P
G'\ij—m » J(DeSC_D.,q k)

i=1 k=1

Ou:

a" : Requéte pertinente pour D

a\*: Requéte non pertinente pour D

M : Nombre de requétes pertinentes pour D
N : Nombre de descripteurs du documents D

J : Mesure de Jaccard

La fonction d’adaptation ainsi définie combine t8rét de ressemblance de chaque
descripteur aux requétes pertinentes et dissendbkmncrequétes non pertinentes.
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3. Renouvellement de la génération de descripteurs
Cette étape est réalisée selon deux opératiopsadection et croisement.

a- Reproduction
Cette opération aboutit au clonage de chaque @ésgri Le nombre de clones
est calculé sur la base du fitness relatif du defsur associé, calculé comme
suit :
Fitness relatif (Desc D)=Gj§/ScoréDesc D,R_P)
ou:

N M
=1 .
Gg_M*N E E J(Desc_D.,qk)

i=1 k=1

La taille de la population est constante de géitéran genération.

b- Croisement
Le principe est de constituer de maniere aléatone partition deN/2 paires de
descripteurs. Pour chaque paire, on établit urseméent a un point.

Les expérimentations réalisées sur une base déotede font état d’un accroissement
de performances évalu@&%a la40°™® génération. L'auteur montre que I'’AG produit
des descriptions de documents plus performantescelles générées dans le modeéle
probabiliste.

Gordon exploite ces premiers résultats pour détinimécanisme de classification des
documents [Gordon, 1991] basé sur le regroupemerdatuments pertinents a une
méme requéte. L'auteur élabore une technique d@sifitaation qui permet :

- le regroupement de documents copertinents damgtae classe,
- I'identification des classes de documents a pddidescriptions partielles,
- 'association de requétes aux classes pertinentes

L’expérimentation de I'approche sur une base ddaeale révele que la redescription
« génétigue» des documents , permet d’attein8®e74% d’accroissement des
performances au bout de 20 génératiorz6eil%au bout det0 générations
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2.2. Optimisation de requéte

L’'optimisation de requéte traduit le processusefermulation de requéte. Ce
dernier a été préalablement défini comme un mécande modification de requéte par
expansion et/ou réestimation des poids d’indexation
Dans ce cadre, différents travaux ont étudié Isafalité du processus en utilisant les
principes de la génétique.

Yang & Korfhage [Yang & Korfhage, 1993] développ@reun AG pour une
optimisation de requéte par réestimation des paoidsdexation sans induire une
expansion. Un individu requéte est représenté comnee liste pondérée de termes
d’'indexation. Les générations de requétes sonturailges par application :
- d'une fonction d’adaptation basée sur la formule :
Fitnesgq)=aR%- AR
Ou:
g : Individu requéte

R, : Nombre de documents pertinents retrouvés
Ry, : Nombre de documents non pertinents retrouvés

- d’'une sélection basée sur un échantillonnage sttigo@ [Baker, 1985],
- d’'un croisement a deux points et d’'une mutatiossizue.

Les expérimentations préliminaires réalisées suix dmllections : IPM (Information
Processing & Management)8® documents et une requéte et NPL (National Phlysica
Laboratory) a plus d@000documents e100 requétes, ont montré d’'une part, I'intérét
de I'approche et d’autre part, la difficulté d’ajement des probabilités de croisement et
mutation en fonction des collections et des gégraide 'AG.

Ceci a motivé les auteurs pour la variation depaametres en cours d’évolution de
I'AG et ce, afin de prévenir une convergence prémég vers des optima locaux.
D’autres expérimentations réalisées sur la cobbectifREC ont montré que cette
technique d’adaptation des probabilités de croisemet mutations, assure la
convergence des générations de requétes en mogeriteit de3 a6 générations.

Chen [Chen, 1995] a développé le systeme dénomANNET pour mettre en ceuvre
une reformulation de requéte avec expansion. Leéesys exploite un réseau de
neurones Hopfield pour la modélisation des assoamtsémantiques entre concepts et
un AG pour la sélection de concepts candidatsx@éision.

La représentation des individus requétes est l@nkampopulation initiale de requétes est
constituée de documents jugés pertinents a I'ideda recherche initiale.

Le processus de recherche d’'information est cyeligpérant en trois phases .
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1. Phase d’optimisation de concepts
Chaque document issu d'un cycle de recherche edti@wen qualité de requéte.
L’évaluation est basée sur la fonction d’adaptafwoposée par Gordon [Gordon,
1988].
Le document de plus grande valeur d’adaptationtitaesalors la source d’activation
du réseau de neurones

2. Phase d’exploration de concepts
L’activation, en entrée, des termes issus de las@hprécédente, produit par
propagation des signaux d’activation, une listendeveaux termes pertinents en
sortie.

3. Phase de sélection
Une nouvelle population de requétes est constjpaée
- sélection des descripteurs de documents dduaitsau moins un des nouveaux
termes en sortie du réseau, et dont la valeur gtatdan est supérieure a un seuil
fixe,
- application d’'un croisement a un point et mataitlassique.

Le processus se poursuit jusqu'a ce que l'accnoiese de performances entre deux
cycles successifs, ne soit plus significatif.

Le systeme GANNET a été évalué en utilisant une blastest d8000articles issus de
la collection DIALOG et qui a permis de générerraseau dd.488 concepts e#4486
liens pondéres.

Les expérimentations réalisées révélent que leforpaances du systeme sont trés
dépendantes des résultats de la recherche d’infemaOn enregistre en effet une
variation d’accroissement de performances7ée a 48% en fonction du nombre de
cycles de recherche.

Kraft & al [Kraft & al, 1995] ont appliqué les teglgues de programmation génétique
dans le but d'optimiser la représentation des reguéans le modeéle booléen. Un
individu requéte est représenté sur la base du lmgéaétique de Koza [Koza, 1991].
Leurs premieres expérimentations ont montré laakdiiéé de I'approche pour dériver
des requétes qui accroissent les performances skénsy en termes de rappel et
précision.
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2.3. Recherche interactive dans le WEB

Dans le contexte de la recherche interactive ofmations dans le WEB,
Menczer & Belew [Menczer & Belew, 1999] proposemeuméthode adaptative de
recherche basée sur la coopération d'agents gectaéint une recherche a contexte
local.

Soit un réseau d'informations modélisant des lig¥férentiels entre documents. On
calcule la probabilité de consulter un documentipent selon la formule :

0=nR+(1-n)G

: Probabilité que le document courant soit pertine

: Probabilité que tout document consulté a pdttidocument courant, soit pertinent

: Probabilité conditionnelle d'atteindre un do@mhpertinent a partir du document courant et oe, e
choisissant aléatoirement un lien de référence

o>

La consultation récurrrente de tous les documei&és est de complexité rhédibitoire
(ordre de & ). L'objectif est alors de mettre en ceuvre uneutapn d’'agents de
recherche qui naviguent a travers le réseau diimitions. Ces agents évoluent selon un
algorithme évolutif qui optimise la pertinence sopge des documents visités, en
réduisant les codts de recherche.

La recherche d’'information est coopérative, enaresgjue chaque agent est autonome,
effectue des décisions locales sur les liens dgepte & emprunter et ajuste sa stratégie
relativement au contexte local (nceud courant) ebibs de l'utilisateur a travers les
jugements de pertinence.

La structure générale de l'algorithme est présentédessous [[Menczer & Belew,
1999] :

Les principales étapes de I'algorithme sont legamies :

1. Génération de la population initiale
L’utilisateur produit initialement une liste de msatlés et documents pertine(is
..., Dy). Chaque agent est alors positionné sur un de @synts avec une energie
initiale Eg= 6/2.

2. Sélection d’un lien de navigation
Un agent est situé sur un document présentantepitssliens de référence. Chacun
d’eux est caractérisé par les termes les plus paigh..k, et modélisé a l'aide d'un
réseau de neurones illustré sur la figure 3. 1sélaction du lien de navigation est
effectué en deux opérations : calcul de sa valeactidation puis calcul de sa
probabilité de sélection.
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Notations:

a : Agent

D : Document

E. : Energie de I'agent a

c(D) : Codlt d'atteindre le document D : durée darsfert, longueur du document ...

e(D) : Valeur de pertinence d’'un document D. Cegtleur provient de I'utilisateur ou estimée
@: Constante

1. Initialiser une population de N agents avec uneg@iednitiale E=6/ 2
2. Refaire:

3. Pour chaque agent a

4. Sélectionner un lien a partir du document courant
5. Consulter le document référé D

6. Mettre a jour E=E, - c(D) + e(D)

7. Apprendre par renforcement le signal e(D)

8. Si(E,=8)Alors

9. a = Mutation (Croisement (Clone (a))

10. Ex=E, /2

11. SinonSi (g <0)

12. Eliminer (a)

13. Récupérér le jugement de pertinence de l'utilisateu

Figure 3.1 :Réseau descriptif d’'un agent
[Menczer & Belew, 1999]
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a- Calcul de la valeur d’activation des liens
Pour chaque lien de référenicégurant dans le document courant, on calcule la
valeur d’adaptation propagée :

A=Y b+ wiln)
o1 k=1 k
Ou:
A : Valeur d’activation du lien |
b; : facteur de biais numéro |
wj : Poids de la liaison du nceud lien j et terme k
in¢ : Valeur d'activation en sortie du lien | & pactir terme k
n : Nombre de termes du lien |
m : Nombre total de liens dans le document

Avec :

' 1

In = TRV
K i,d‘smzkh;wdlst(k,l)

Ou:
dist(k , I) : Nombre de liens ou intervient le terme k

La distancalist(k , I) < polimite le comptage de liens a une fenétrealéens

b- Calcul de la probabilité de sélection des liens
L’agent calcule de maniere stochastigue un scoresélection de liens de
navigation selon la distribution de probabilitévsunte :

e,B/L
s

I'ab

Pr{l]=

Ou:
3 : Constante

Le lien de plus grande valeur Be 1] est alors emprunté par I'agent.

Calcul de la valeur d’adaptation d’'un agent
Suite a la sélection d’un lien de référence, leudoent atteint est consulté puis on
met a jour I'énergie de l'agent qui traduit sa uale’adaptation. La mise a jour
exprime un gain ou une perte en fonction des jugésnge pertinence préalables ;
elle est le résultat de I'application de la formule

Ea=Ea—c(D)+¢e(D)
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ou:

A*¢D) si D est préalablenent jugé
(D)= tanh()_ freg(k,D)*1.) sinon
Avec :

tanh : Fonction tangeante hyperboliqud-1 +1]
freq(k,D) : Fréquence du terme k dans le documemobmalisée par la longueur du document
I : Facteur de pertinence du terme k, variable emscd'évolution de I'algorithme selon la formule :

l=al..+(1-0)*we (1+10g(L)

Avec :
o : Terme d'inertie
wy : Valeur de pertinence cumulée du terme k
w=wk+¢D) , ¢D)/7[-1, 0, +1 ] : jugement de pertinence de I'utilisar
Cx : Proportion de documents pertinents sauvegaidémésnant le terme k

4. Apprentissage du réseau de liens de référence
Un signal de renforcement est calculé selon la @ibem
AD)=e(D)+uMax.{ A}~Ao
Oou:
K : Constante

Le poids des liens de référence sont alors corrigés application de
l'algorithme de rétropropagation.

5. Application des opérateurs génétiques

L’évolution génétique de chaque agent est basélasuaeur de son énergie ; il
est reproduit dans le cas ou son énergie est ymsiéliminé dans le cas
contraire. Les deux opérateurs de croisement ettiont sont appliqués aux
agents. Deux types de croisement sont définis :

- croisement local : un agent n’est combiné qu’ave@agent situé sur le méme

document,
- croisement global : un agent peut étre combiné tougcautre agent.

La sortie de l'algorithme est un flot de liens @éérence ordonnés par les valeurs de
pertinence estimée en partie en fonction du jugérdenpertinence de ['utilisateur.
L’algorithme s’arréte au voeu de l'utilisateur ou phsence de liens pertinents.

L’approche a été évaluée sur une sous collectiola @mllection « Human Society »,
contenantl9427documents organisés en hypergraphe.

11
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Les expérimentations réalisées montrent globalentierierét de l'approche. Plus
précisément, les résultats montrent I'avantage alebner la capacité de recherche
d’'information locale des agents et capacité de extte d’information globale et
hétérogéne due a I'application de la génétiquealjpart et d’'une vision de pertinence
plus large de l'utilisateur, d’autre part.

3. Conclusion

Il ressort principalement de cette étude, que A€s trouvent un champ
d’application adéquat dans le domaine de la retieedtinformation. Il est a noter en
effet, que d'un angle de vue tres large, leurs mpétgs inhérentes de parallélisme
implicite et construction adaptative des solutioes, trés avantageuse pour réduire la
complexité d’exploration d'un espace documentairanel part, et construction
graduelle et coopérative de la requéte optimalettBgart.

D’'un angle de vue plus particulier, les travaux sléem domaine ont indéniablement
montré l'intérét des AG’s a apporter, principalemeles solutions judicieuses :

- au probleme de représentation des documents §B8pi®88] [Gordon, 1991],

- a la difficulté de sélection des termes candiddtexpansion de requéte [Chen, 1995],

- a l'inconvénient de traitement des termes de eranindépendantes, posé par le
mécanisme classique de reformulation de requétedXaKorfhage, 1993].

Outre ces propriétés avantageuses et intrinsegasesAG’s, nous proposons d'y
apporter des adaptations qui puisent dans une taggeire des résultats d’application
des stratégies de recherche dinformation de manigmérale, et reformulation de
requéte de maniere particuliere.

Plus précisément, notre approche est particuliénegeractérisée par I'intégration de la
technique de nichage lors de la mesure de I'adaptdes requétes, et intégration des
heuristiques de recherche d’information dans lacstire des opérateurs.

La technique de nichage a pour but fondamentahppel de documents pertinents de
descripteurs relativement différents.

La connaissance intégrée aux opérateurs permetudiergl’exploration en vue
d’atteindre des résultats appréciables en peu déraeons, et ce, en égard a la
contrainte de limitation des itérations feedback.

Notre approche est présentée de maniére détadléelds chapitres suivants.

12
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Partie 2

Mise en (Euvre
d’'un Algorithme Génétigue Adapté a
I'Optimisation de Requéte dans un
Systeme de Recherche d’Information

14
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Introduction

Nous décrivons dans cette partie, notre approoke [fpptimisation de requéte
dans un SRI.
Dans le quatrieme chapitre, nous décrivons les ctanatiques de I'approche,
présentons nos motivations, fonctionnement gértrebRI1 et principaux éléments de
I'AG : individu, fonction d’adaptation, structuré @bjectifs des opérateurs proposeés.
Nous y présentons également les résultats d’évafude I'approche sur les collections
CACM, ADI et TRECG6. Un bilan critique de ces réatdt nous a mené a dresse une
nouvelle ébauche pour le processus génétique derae d’information. Ceci fait
I'objet du cinquiéme chapitre.
Nous nous Yy intéressons notamment a décrire lexipales révisions apportées a
I'algorithme général d’optimisation de requétenpipe d’organisation de la population,
mode d’exploitation des résultats de recherchegcsitre et principe d’application des
opérateurs géneétiques.
Nous présentons ensuite nos experimentations péualuation de notre approche
ameliorée sur la collection AP88 de TREC. Cettduation nous permet d’'une part, de
mesurer I'apport de I'optimisation génétique dejudtes a la recherche d’information
et, d’autre part, de déterminer I'impact des pataeseet heuristiques de I'algorithme
sur les résultats de la recherche. Une évaluabamparative des approches proposées y
est également présentée.

15
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Chapitre 4

Présentation de notre Approche :
Description Générale et

Evaluation Préliminaire
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1. Introduction

Nous avons étudié dans le premier chapitre, diftérenodeles de recherche et
de représentation d’'information, présentés dankttéature. Les différents modéles
sont essentiellement basés sur une représentatiorelfe des requétes et documents.
Le mécanisme d’appariement proposé est fondé sarmesure analytique de la
pertinence suivie de I'application d’un seuillage.

Cette étude nous a permis de conclure que la cbaoegfun SRI dans sa globalite,
nécessite l'intégration de stratégies de recherehemérite I'expérimentation de
techniques hybrides de I'intelligence artificielle.

A ce propos, notre intérét s’est porté sur I'exploon des concepts de la génétique
pour greffer un mécanisme de reformulation de regaéun modéle de recherche de
base.

Dans ce cadre, nous avons proposé une approchefatenulation de requéte, par
injection de pertinence, basée sur les AG’s. Noxyslogons la robustesse de ces
algorithmes dans l'objectif d’assurer une explamatefficace du fond documentaire,
soutenue par des transformations génétiques iespdés résultats expérimentaux des
approches classiques de reformulation de requéte.

Le présent chapitre décrit de maniere détailléstrizcture de base et éléments de 'AG
d’optimisation de requéte que nous preconisons; gure le fonctionnement général du
SRI.

Les résultats des expérimentations réalisées @el'du systeme Mercure [Boughanem
& Soule-Dupuy, 1997] sur les collections CACM, APl TREC6 y sont également

présentes.

Ces résultats préliminaires montrent globalememigfét de notre approche.

2. Motivations

Nous exploitons les techniques et concepts dedfdlgnique génétique en vue de
mettre en ceuvre un processus d’optimisation deétequnotivé par les éléments de
réflexion suivants :

1. Le fond documentaire peut étre percu comme un espaadimension €élevée. La
recherche de(s) requéte(s) optimale(s) permettantagpturer des voisinages de
documents pertinents a la requéte utilisateur, éeag plus d’'un titre la puissante
capacité d’exploration des AG’s. Leur parallélismeplicite permettrait en effet,
d’'orienter la recherche simultanée a travers plusierégions de documents,
caractérisees par différents termes descriptifs.
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2. Par opposition aux modéles classiques qui focdligerecherche d’information sur
une unique requéte, ’AG manipule une populatiomegpiétes dont chacune d’elles
peut étre a I'origine de la restitution de docursgugrtinents.

Le rapprochement d’'une requéte a un ensemble denuoids de structures
différentes, nous semble plus lent et moins prauettjue le rapprochement entre
ensemble de requétes et sous-ensembles de docyredirients.

A titre illustratif, nous avons calculé le nombre documents pertinents qui n’ont
aucun terme commun avec la requéte initiale ni @edle déduite par modification
pour les topics350-450sur la collection adhoc8 (CD4 et CD5) de TREC. ®n
constaté qu’il y a une requéte qui n’a aucun temoenmun avec50% des
documents pertinents{ requétes ave?0% et 16 requétes aved0% . Ceci
encourage alors I'idée d’une recherche multi-reggiét

3. La reformulation de requéte telle que préconisées da modele vectoriel, manipule
les termes indépendamment les uns des autres. naligue a montré que les
termes occurrent dans les documents par combindis®@ apporterait dans ce cas
précis, une contribution considérable pour la prég®on de «briques
élémentaires » qui constituent, dans notre casguarges de termes occurrant par
combinaison dans les documents pertinents

4. Lefficacité de la technique classique d’injectida pertinence dépend étroitement
du degré dexhaustivité du mécanisme d’indexatioRlus précisément,
I'inconvénient majeur de cette approche est le ebpe documents ressemblants.
L’intégration de I'heuristique de nichage dans ladélisation d’'un AG nous
permettrait de remédier a ce probleme en encoumddésploration dans des
directions différentes de I'espace documentaire.

5. L’intégration de la connaissance dans la strecties opérateurs permettrait de faire
converger l'algorithme de recherche vers les docusngertinents et ce, a un
nombre plus réduit d’itérations feedback.

Comparativement aux autres travaux dans le domaitee approche est caractérisée
par I'évolution d’'unAG adapté spécifique a la recherche d’information en cessen
gu'il vise une recherche d’information coopérativégulée par le jugement de
pertinence de l'utilisateur et caractérisée pdilidation :
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1. d'unefonction d’adaptation ajustée par le nichagepermettant de faire progresser
la recherche d’information dans des sous espacesntmtaires différents; ceci
offre alors des possibilités intéressantes de taggwdocuments de descripteurs non
proches,

2. dopérateurs génétiques non aveugles, augmep@E@s une connaissance
théoriqguement et expérimentalement approuvée dargomaine de la relevance
feedback, accélérant le processus de recherchioriation par une exploration
guidée de I'espace des documents.

3. Le processus génétique de recherche d’'informatio

La premiére partie de notre travail s’est esskatient articulée sur I'étude des
modeles de recherche d’information documentairaisNavons alors analyseé les limites
des approches usuelles et les diverses stratéigiesrées dans le but d’améliorer les
performances d’'un SRI.

Plus particulierement, le mécanisme de reformutatte requéte est un moyen
permettant d’adapter graduellement le processusedeerche d’information tant au
besoin de I'utilisateur qu’a I'environnement lingtique du systeme.

Nous exploitons la puissante capacité d’optimisaties AG’s en vue de mettre en
ceuvre un mécanisme de reformulation de requéteeiquiermes du bilan de notre
précédente étude, posseéde les caractéristiquetageanes suivantes :

Recherche simultanée et guidée dans des directions différentes de [I'espace
documentaire

Recherche coopérativgpermettant le rappel de documents de descriptifiésents et
pertinents pour une méme requéte. Ceci est rgadis€intégration de la technique de
nichage dans la mesure d’adaptation des requétes.

Reformulation par injection de pertinencepermettant une expansion et repondération
contextuelle de requétes. Le jugement de pertindadaitilisateur est en effet exploité
pour effectuer des croisements et mutations tradtisn procédé de reformulation de
requéte qui puise dans une large mesure des tedmiy domaine.

Manipulation des termes par combinaisonet non de maniére indépendante.

L’ évolution des générations de I'AG induit en ¢ffége maniére inhérente a son
fonctionnement, la préservation de blocs de tefjogs intéressants.
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3.1. L’approche adoptée

Le processus de recherche d’'information que nooisgsons est essentiellement
basé sur le déroulement d’'un AG, qui par essenceyelque, et vise dans notre cas
I'optimisation de requéte Celle-ci consiste a construire de générationarégtion, la
(les) requéte(s) permettant de rappeler le maxirdemocuments pertinents associés au
besoin en information exprimé par I'utilisateur.t @gorithme coordonne les activités
de trois unités fonctionnelles fondamentales :

1. L'utilisateur

Constitue l'acteur actif, prépondérant dans le fiommement du SRI de fagon

générale et évolution du processus de recherchiodiiation de fagon particuliere.
Les interactions utilisateur-SRI sont a la basentitcanisme de reformulation de

requéte induit par 'AG de recherche d’informatidtius précisément, I'intervention

de l'utilisateur dans le fonctionnement du systémgustifie par :

- la formulation du besoin en information : corresg a I'étape classique
d’expression de requéte,

- I'expression d’'un jugement de pertinence : cemggle le feedback utilisateur a
travers lequel le SRI capte le jugement de peartieede I'utilisateur quant aux
documents restitués par le systeme, a une itérdtionée du cycle de recherche.

Dans notre contexte, ce jugement est exploité dparg dans le but d’attribuer une
valeur d’'adaptation (fithess) a des individus regsi€éCeci permet de générer de
nouvelles requétes (reformulation) plus adaptéesceersens, qu’elles s’orientent
d’avantage vers les directions des documents petsn

D’autre part, le jugement de pertinence de l'wiiéur est exploité dans le but
d’adapter la structure des opérateurs génétiques.

2. Un modele de recherche de base
C’est la composante permettant de modéliser ld fdocumentaire et supporter le
mécanisme inhérent de sélection des documentsytla de recherche correspond a
une itération feedback durant laquelle chaque iddivequéte de la population est
présenté a I'entrée du modéle de recherche de base.
Le principe de recherche — sélection d’'informagi@ssocié, produit une liste partielle
et ordonnée de documents.

3. Un AG adapté a la recherche d’'information
Traduit le processus d'optimisation de requéte. $arbase d'une fonction
d’adaptation qui valorise la pertinence de chageguéte dans le sous espace
documentaire correspondant, des opérateurs geastigaugmentés par la
connaissance, effectuent une reformulation de teqo& application des opérateurs
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classiques de sélection, croisement et mutationnd@gdus requétes de la population
courante.

En somme, I'approche est caractérisée par lesipales propriétés suivantes :

1. Exploitation du mécanisme de relevance feedbambnstitue un mécanisme de
reformulation de requéte fort intéressant. Son thest d’autant plus considérable
dans le cadre de notre approche que les transiomeatffectuées en terme de
repondération et expansion, agissent sur un ensepobéntiel de requétes et non une
unique requéte. Ceci offre 'avantage majeur digjuda composante de chaque
individu requéte en corrélation avec le sous espacementaire de recherche qu'il
définit.

2. Possibilité d’intégration a tout modéle de reche d’information de base, qui met en
oeuvre un appariement requéte — document basésudonction d’ordre.

3. Mise en ceuvre d’'un AG adapté a la problématitpueecherche d’information.

3.2. Fonctionnement général

Le processus de recherche d’information que noe$toms en oeuvre est
adaptatif aux besoins de [lutilisateur. En ce seodune session d'interrogation
correspond a une suite d’interactions utilisateldt-8xploitées par I'AG de recherche
d’information.

Nous décrivons dans ce qui suit le mode de fonetorent global du SRI.

En premier lieu, le besoin en information de ligdkeur est présenté au systeme sous
forme d’'une expression en langage naturel ou wste tle mots clés. Cette expression
est alors analysée par une procédure d’indexatibhagraduit, sur la base des termes
d’'indexation identifiés, en une liste de termesicatifs. La requéte indexée est alors
présentée a lI'entrée du modéle de recherche de Base évaluation conduit a la
restitution d’'une liste ordonnée de documents etiesocette premiere réponse du
systéme est soumise au jugement de pertinenceutiiisditeur et sera la base de la
construction de la population initiale de requétesite a I'évaluation de la valeur
d’adaptation de chaque individu requéte, intervegrinles opérateurs genétiques qui
construisent de nouvelles requétes étalonnéeswwsuvaleur de pertinence.

Une recherche coopérative d'informations est alorsnée en présentant chaque
individu requéte a I'entrée du processus de rebleetle base. Les listes partielles issues
de I'évaluation de chaque requéte sont alors fagies pour constituer une liste unique
présentée a l'utilisateur. Les itérations feedbdé&kmitent ainsi dans notre contexte, la
période de vie des générations de requétes. Lengigiede pertinence de ['utilisateur a
un impact direct sur le calcul de I'adaptation dedividus requétes et structures des
opérateurs geéneétiques mis en jeu.
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La figure 4.1lillustre le principe général de fonctionnement @I S

Requéte U

N

Population de Requétes

l A A\ 4

Requétel Requéte2 Requéte i

l l
v Mutation

v

Recherche d ’'Informations

J

Croisement

Sélection
| Liste i | | AG + Feedbac

Liste L I

Figure 4.1: Processus général de fonctionnement du SRI

3.3. Algorithme de base

Le processus génétique d’optimisation de reqe&ealéroule selon l'algorithme
présenté sur la figure 4.2.
Le but de I'algorithme est de générer la (les) éguys) optimale(s) a partir du besoin
en information exprimé par l'utilisateur. En ce setAG tente de faire évoluer de
génération en génération, une population de reguées la ou les requéte(s) a méme
d’accroitre les performances du SRI. Le proces&arsée a un nombre d’itérations
feedback déterminé par l'utilisateur.
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Début
Evaluer Requéte utilisateur
t:=0
Construire la population initiale de requétes Bop
Répéter
Pour chaque requéte de P8p
Effectuer la recherche
Fait
Effectuer la fusion
Retenir le jugement utilisateur sur les NbJug doguments
Calculer 'adaptation de chaque requéte
Appliquer les opérateurs génétiques
ti=t+1
Jusqu'aarrét
Fin

Figure 4.2 :Structure de base de 'AG
d’optimisation de requéte

4. Description de I'AG d’optimisation de requéte

Nous présentons dans cette section les élénwanttéristigues de I'AG
d’optimisation de requéte.

4.1. Individu requéte

A la lumiére de l'analyse des AG’s de maniere géleéet de leur principe
d’efficacité de maniere particuliere, il s’avereede codage des individus est une étape
de modélisation fondamentale, possédant un impageun sur le déroulement de
I'algorithme ainsi que sur la qualité des résultdigenus.

Goldberg préconise a cet effet le respect de gasciondamentaux (Cf. Chapitre 2,
paragraphe 3.1.1) que nous discutons dans le dadredage que nous retenons.
Un individu requéte est représenté comme suit :
it tr
Q® (qu aw &)
Figure 4.3 :Code d’'un individu requéte

ou:

Q.9 : Individu requéte n° u de la population a la gétién s

t, t, ..., & : Liste de termes d’indexation

g, : Poids du termeg tans la requéte individuu@

Le génotype d’un individu requéte est caractérae p
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- une taille effective limitée au nombre de termasaExation de poids non nuls. Les
termes d’indexation de poids nuls ne sont en etistconsidérés lors des traitements
génetiques.

- une représentation réelle : les génes ont desrgdbeunées dans l'intervall@ 1] en
accord avec la fonction de pondération de la reguniale puis des transformations
géneétiques opérees sur les individus,

- des locus non fixes puisque les termes ne songpadsentés uniformément a la
méme position pour I'ensemble des requétes.

En respect de I'aspect formel du principe de codiayes un AG, nous convenons de
caractériser le présent codage relativement awcipgs fondamentaux de pertinence
des briques élémentaires et minimisation de I'dhgha

- Principe de pertinence des briques élémentair¢&oldberg, 1994]

La preuve formelle des AG’s montre que la eeche de I'optimum comporte un biais

en faveur des schémes courts et d’ordre faiblda@mngueur d’'un schéme dépend de
la représentation retenue; pour notre part, l&tdiln individu requéte est celle de sa
représentation minimale a savoir un descripteursttait sur ses propres termes
d’'indexation et non sur I'ensemble des termes @xadion reconnus dans le systeme.
Ceci conduit a la constitution de schémes relatergmcourts qui revétent une

sémantique particuliere dans le cadre de notreptgsobleme d’optimisation.

Un scheme représente en effet, un groupe rdeeteéventuellement pertinent dans
une direction de recherche donnée; de plus, lesislog’étant pas fixes, la
représentation offre des possibilités intéressagagarrangement pour la création de
combinaisons de termes a effet épistatique, eneos gju’elles constituent des
contextes sémantiques liés aux concepts véhicalda pequéte utilisateur.

En outre, le principe de recherche coopérative mquad I'ensemble des niches,
suppose que chacune de ces derniéres couvre wesoare relativement élargi de
I'espace complexe défini par I'espace document&iexi rejoint alors, l'intérét de la
constitution de schémes d'ordre faible, délimitéed frontieres du voisinage de
recherche.

- Principe des alphabets minimauX{Goldberg, 1994]
Ce principe plaide sans doute pour une reprasentbinaire des individus requétes.
Cependant, ce type de représentation pose deunvi@ants majeurs :
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1. La représentation binaire repose sur la cortiposile la requéte en termes et non
en poids et n’a par conséquent pas un effet digtatoire majeur. L’évaluation
de requéte binaire conduirait alors a un taux dé bonsidérable.

2. La représentation binaire ne prédispose pa®satnsformations génétiques
conséquentes. Plus précisément, ce type de repaiseme supporterait que des
altérations dans la composition des termes degaéte, ce qui réduit le champ
d’action des opérateurs génétigues que nous vouyrss performants de par
'exploitation des résultats expérimentaux issus 'dtude des processus de
reformulation de requétes, de représentationseeell

Nous avons alors opté pour une représentatiorergall force est de constater qu’elle
est redondante (un phénotype est associé a plasigémotypes). Cependant, la
représentation respecte le principe palliatif delorslance minimale [Sebag &

Schoenauer, 1996] puisque la restitution redondamtgocuments est a priori le résultat
de I'évaluation d’individus requétes voisins.

4.2. Population de requétes

La population est renouvelée a chaque génératiohasbase des résultats de
recherche et des transformations génétiques opguédéss individus.
La génération de la population initiale s’effecaston deux étapes : évaluation de la
requéte initiale et sélection des individus regeiée la population initiale.

1. Evaluation de la requéte initiale
Une requéte utilisateur est a l'origine de la gatién de la population initiale. La

procédure d’indexation, produit une requéte représe selon la description

suivante :

Q@1 , 92, .-+, a1)
ou:
Q: Requéte initiale
g; : Poids du terme tlans la requéte (Qalculé selon la formule de pondération :

ngeqtf .
— >
Qi=y ng—qtf st (ne>qt)
gtf sinon
Oou:
gtf : Fréquence d’un terme dans une requéte
ng : Nombre de termes dans la requéte

10
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La requéte ainsi présentée est évaluée par le gsusale recherche de base, qui
produit une liste ordonnée de documents sélectombiésoumis au jugement de
pertinence de l'utilisateur.

2. Sélection des individus requétes de la populati initiale
A ce stade est effectivement constituée la compesmnla population initiale notée
Pog?. On pose :
Dr©®: Ensemble de documents pertinents & la prentiénagion feedback
Ds® : Ensemble des documents sélectionnés a la réehiitiale
Taille_Pop: Taille de la population
On construit alors :

Pop@):Dr(O)U(Ds«»,(TaiIIe_Pop+1)—‘Dr(‘”

)

Ou:
(DS, E) : Ensemble des E premiers documents isstisréemble DY

En clair, la population initiale est constituée da#sscripteurs des documents
pertinents, complétée par les documents situésébotdde la liste présentée a
I'utilisateur. Précisons qu’un descripteur de doeantnest une liste pondérée de
termes d’indexation et peut donc exprimer une reqqué

Ainsi, la génération de la population initiale dequétes n’est pas aléatoire.
L’exploration de l'espace documentaire est amoraépartir de régions gue nous
jugeons prometteuses.

4.3. Fonction d’adaptation

De maniere générale, la fonction d’adaptation meedar performance d’'un
individu dans la résolution du probléme posé. Dnsontexte précis du probléme
d’optimisation de requéte, la fonction d’adaptatidoit s’étalonner a la mesure des
performances du systeme en taux de rappel/précision
A cet effet, la liste fusionnée de documents nesétpar le systeme suite a I'évaluation
d’'une génération de requétes, est éclatée palidaiBur a l'itération de feedback
correspondante en deux ensembles : documentseyggiat documents non pertinents.
Une requéte est d’autant plus adaptée qu’elle dairigine de plus de documents
pertinents et moins de documents non pertinentsc&te base, et a la suite d’'un choix
issu de nombreuses expérimentations, nous proposonsemier lieu, la formulation
suivante de la fonction d’adaptation [Tamine, 1997]

11
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1 o
) ® |Dr|*zDiDDrJ(D"Q“)

QFitnesgQ )=
u ()

|D]I:]r|*ZDjDDnrJ(Di,Qu)

ou:

Dr : Ensemble de documents pertinents retrouvésvars les générations de I'AG

Dnr : Ensemble de documents non pertinents reteavéavers les générations de I'AG
Q. : Individu requéte & la génération s de I'AG

> i
>ty di=> qe

()
JIO, Q) : Mesure de Jaccard définie pD;,Q.)=

Ou:
q.® : Poids du terme tlans la requéte £
d; : Poids du terme tlans le document;D

La fonction d’adaptation ainsi formulée, avantagerd la reproduction de
requétes dont la composition pondérée de termesppeoche des documents pertinents
et s’éloigne des documents non pertinents.

Cependant, nous pensons que la fonction « pedénerest multimodale, en ce sens
que des documents pertinents a un méme besoinf@mation peuvent avoir des
descripteurs différents et par conséquent étrésiudes régions différentes de I'espace
documentaire. Or, L’AG classique fait évoluer lpplation de requétes en convergeant
vers une requéte optimale qui forcément, est a I'origine du rappel de doenta de
structures proches, ignorant éventuellement desrdents pertinents mais de structures
spécifiques différentes. A cet effet, la fonctioadhptation sera ajustée de maniere a
favoriser la conservation de requétes de perforesmoomparables explorant dans des
directions différentes. Les techniques de nichagke espéciation [Goldberg, 1989] nous
conduisent a définir des niches de requétes. Utteerde requétes est, dans notre cas,
un ensemble de requétes restituant des documegtndéype ressemblants.

Pour notre part, nous proposons la définition sutevale la fonction de partage :

Niche(Q®)={Q.® / Dist_Euclid(Q®, Q) < Seuil de nichage }
ou:
Dist_Euclid est la fonction distance Euclidienndirdé par :

Dist_EucIid(Q(S),Q<3>)=sqrt(2(q(usi)—q(vs‘))

12
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On donne alors la formulation suivante pouolaction d’adaptation ajustée :

© QFitnes$Q(z))
Fitnes$Qu)—

NichgQ.)

Il en résulte que le fitness d’'un individu requés proportionnel a son rapport de
similitude aux documents pertinents et documenta pertinents et inversement
proportionnel au nombre de requétes de sa niche.eBeouragerait la sélection vers la
reproduction dans des niches moins peuplées; alessipuvelles régions seraient elles
explorées en accord avec la valeur moyennditthess des requétes associees.

4.4. Les Opérateurs génétigues

Un nombre considérable de techniques ont été raisgmint pour accroitre les
performances du processus de recherche d’informatitamment par reformulation de
requéte. Les expérimentations ont montré que osrtparamétres conditionnent les
performances du systéme : méthode de sélectiomal@geaux termes de la requéte,
méthode de repondération des termes de la requétebre de termes ajoutés a la
requéte. Nous avons alors exploité ces résultats pettre en oeuvre des opérateurs
génétiques non aveugles, augmentés par une commggssssue des techniques
d’expansion et repondération de requéte. L'utiligatd’une connaissance auxiliaire
propre au probléme de la recherche d’informationmeétrait d’accélérer I'exploration
génétique par une recherche guidée dans I'espacdodements.

4.4.1. La sélection

Apres calcul de la valeur d’adaptation de chaqukvidu requéte, intervient
I'opération de sélection.
Nous avons opté pour une sélection basée sur laodetusuelle de la roue de loterie.
Dans notre cadre d’application, la méthode se itgdw le déroulement de I'algorithme
suivant :

1. Pour chaque individu requét®® , calculer la valeur d’adaptation relative selan |
formule :

aille_Pop

Fitness Rel(Q?)=FitnesgQ?)/ > Fitnes¢Q")

2. Pour chaque individu requé®@® , calculer la probabilité de sélection :
Pselec(tQ<?>):2Fitness_ Rd(QY)

3. Taille_New_Pop :=0

13
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4. Répéter
5. Générer un nombre aléatairsur I'intervalle[0 1]
6. Si Pselect(@,®) < r < Pselect (¢%) Alors

6.1. Générer un clone q&°

6.2. .Taille_New_Pop := Taille_New_Pop +1
7. Jusqu'aTaille_New_ Pop =Taille_Pop

La méthode consiste essentiellement a attribuehaue requéte de la génération
courante, un nombre de clones proportionnel a kauwva’adaptation relative avec un
biais lié au tirage aléatoire.

4.4.2. Le croisement

Les opérateurs de croisement que nous définissans k& suite ont pour but
d’exploiter au mieux la distribution des termes glaes documents pertinents,
I'occurrence des termes par combinaison (non dearamdépendante) ainsi que les
associations sémantiques établies selon des fasrdaleooccurrence dans la collection.
Nous définissons trois types de croisement : cnoégse basé sur le poids des termes,
croisement basé sur la cooccurrence des termedalankection et croisement aveugle.

4.4.2.1. Croisement basé sur la pertinence desggrm

Ce type de croisement est sans site , visant laficetttbn des poids des termes
d’'indexation des requétes sélectionnées et celasbase de leur distribution dans les
documents pertinents et documents non pertinents.
Ce croisement revient a augmenter les poids d’iatilex des termes fréquents dans les
documents pertinents et, diminuer les poids demsderd’indexation relativement
fréquents dans les documents non pertinents.

Qu(S)( qu(S)’ qu(s), e q'T(S)) S+1) (s+1) (s+1) (s+1)
Q (01", 2™, v, T )

QV(S)( O 1(5), q/2(5), e q_I_(S))

= Max (@, ai) si Poids (; Dr'®) > Poids (1, Dnr®)
Min (G®, q*) sinon
ou: Poidgt,D)=> d,

djD

14
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Exemple
Soient :

- Les requétes suivantes sélectionnées pour iseonent :

B L W3 Us it 3 bo 2 tis
Q®= (0.2 0.6 0.8 0.1) = (0.4 0.1 0.8 0.6 0.4)

- Les documents pertinents sélectionnés
it o b3 s
Di= (0.2 0.6 0.8 0.5)
it 13 to e
Dg= (0.3 0.4 0.8 04)

i t3 to ts
Dg= (0.4 0.4 0.8 0.2)

- Les documents non pertinents sélectionnés :
it tg to b2 bs
Dng= (0.1 0.8 0.4 0.5 04 )

t s & to ts
Dns= (0.2 0.3 0.1 0.10.8)

Les poids des termes d’indexation dans les docwsngettinents et documents non
pertinents sont alors les suivants :

t Poids(t, Dr)  Poids(t, Dnr)

& 0.65 0.15
t, 0.4 0.8
ts 0.4 0
tho 0.7 0.25
thy 0.1 0.4
th 0.5 0
tha 0.9 0
ts 0.2 0.6

L’individu requéte issu du croisement est alorsus/ant :

t t3 tio tiz Us
Q™M=(0.4 0.1 0.8 0.8 0.1)

On retient les valeurs maximales des poids poutdases {, ts, tjg et 3 et valeurs minimales pour les
termes4, t12et ;5

15
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4.4.2.2. Croisement basé sur la cooccurrence deamee dans la
collection

Aprés définition d’'un site de croisement a deuxugdgs sélectionnées, ce type
de croisement établit entre ces derniéres, un @ehanoisé de poids entre termes
sémantiquement liés.
Les requétes sélectionnées pour le croisementaigeimt éventuellement, une partie de
leur structure délimitée par le site de croisemkees. poids des termes issus de la partie
a croiser, sont échangés sous condition que leudspde cooccurrence dans la
collection, soit supérieur a un seuil significaéifativement a une relation sémantique.
Ce croisement vise a réduire les effets dis a @mtéel mauvais choix des termes
d’indexation, par composition avec des termes a&so8a performance dépend, dans
une large mesure, de la performance des formulesalzurrence utilisées.

Qu(s)( QUl(S), qu(s)’ e Q|T(S)) PEES Q.L(S+1)( qpll(SJrl)a qu(s+1)’ o q11_|_(5+1))

Q/(S)( QVl(S), q\lz(s)’ e Q_I_(s)) QZ(S+1)( qp21(s+1)’ 0‘)22(s+1)’ e q»2T(S+1))

<+

Soitc : le site de croisement, alors on a :

(+) = O (+) = O
pli —YQui pli —Ywvi

<Seuil Coog Alor Sino

+)—© +)—©
p2i —Yvi p2i —Yui

Si (c>i)(Coodt,tv)

tui#tvi

Ou:

t,i : iéme terme de la requétg®

t,® : iéme terme de la requétg®

Cooc(t,t): Poids de I'association de cooccrrence entrédenestet dans la collection calculée selon la
formule :

N
Z(dki*dk,-)
Coodtit)=a* = k=N1 = aveca : Constante réelle
\/ dz+> d G~ (di* d)

k=1 k=1 k=1

Seuil_Cooc : Seuil de coccurrence entre termes

Exemple
Soient les requétes exemp@g® etQ,®:

B b b3 s it t3 to b2 s
Q®= (0.2 0.6 0.8 0.1) &= (0.4 0.1 0.8 0.6 0.4)
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On suppose en outre que :

- Le site de croisement &3t

- Le seuil de cooccurrence €sb

- Les poids de cooccurrence des paires de teftaigset (t1o, t13) sont :
Cooc(b,tz) = 0.4, Cooc(iot13)= 0.7.

On obtient alors les requétes enfants suivantes :

b o to s 1tts o ti3 s
Q®M=(0.2 0.6 0.8 0.1) F=(0.4 0.1 0.6 0.8 0.4)

On note I'échange des termeget t; entre les requétes & et Q®

4.4.2.3. Croisement aveugle

Cet opérateur reprend le procédé de croisemensigles défini dans un AG
standard. Aprés détermination aléatoire d’'un siée aloisementc, deux requétes
sélectionnées échangent une partie de leur steucfiet opérateur est défini comme
suit :

Qu(s)( QUl(S), Cbz(s), c(S)'quc+1(S) e} qJT(S))<_’Q)l(S+1)( C|u1(5+1), q.12(S+1), q\/c(s)’QVc+1(S) reney q/T(S))

Qv(s) ( CIvl(S) ) qlz(s) ) c(s) ’ch+1(S) cw(s’) 2(S+1)( qu(S+1), qu(S”), Cbc(s) ’Quc+1(s),---, q;T(S))

(9 — (8 —

. ) pli—quw ) qpli—qvi

Si (c<i) Alor Sino
qa=q® g=q

Exemple
Soient les requétes exemp@s® etQ,® :

i L W3 Us it 3 bo 2 tis
Q®= (0.2 0.6 0.8 0.1) = (0.4 0.1 0.8 0.6 0.4)

On suppose en outre que :
- Le site de croisement &3t
On obtient alors les requétes enfants suivantes :

th o o bs 1t t3 ho s
Q:®*"=(0.2 0.6 0.6 0.4) F=(0.4 0.1 08 0.1)

Les poids d’'indexation des termesét t5 situés apres le site de croisement (3) sont éckmegtre les
requétes @ et Q©
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4.4.3. La mutation

Nous définissons deux types de mutation : mutdii@see sur la pertinence des
termes et mutation aveugle.

4.4.3.1. Mutation basée sur la pertinence des terme

Cet opérateur consiste essentiellement a explegeiermes occurrents dans les
documents pertinents dans le but d’ajuster lesuvsldes genes correspondants dans les
requétes sélectionnées pour la mutation.
Son procédé, induit de fait umxpansion contextuellede requéte avec modification
des poids d’indexation. Il convient, en outre déengue la probabilité de mutation est
non uniforme entre les termes d’'indexation; ellpaié étroitement de la composition
de la requéte sélectionnée pour I'opération. Phésipément, cet opérateur établit une
expansion de requéte dont la source est baséa samktitution d’'une listemut de
nouveaux termes issus des documents pertinetrtéeeselon un score que I'on calcule
comme suit :

Scordt)= :
Dr(S)

BN

La mutation ainsi définie consiste a établir ungamsion de requéte basée sur le

~

contexte courant En outre, la listeLmut est limitée a une taille issue des
expérimentations préalables concernant le parametndre de termes d’expansion.
Le poids d’'un termég ajouté a la requéte est calculé selon la formule :
_ Scordt)
Q=
MaXt' g

Plus précisément, la mutation est effectuée sé&tgotithme suivant :
Début
Pour chaque;tdans la liste Lmufaire
Si (random(p)<Pmplors
0. = Poids_Moyen(¢*)-5
Finsi
Fait
Fin
Avec :
Random(p) : Fonction qui génére un nombre aléatodans l'intervalle [0 1]

T
Das

Poids_Moyer{Qg)=-""

"y
ou
nqui(s) : Taille effective de I'individu requéte & (nombre de termes d’'indexation de poids non nuls)
o : Paramétre de contrble du poids moyen
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Exemple
bt b b3 s

Soit la requéte exempl@,¥= (0.2 0.6 0.8 0.1 &t distributions des termes dans les
documents pertinents, précédemment présentéed@igm@aphe 4.4.2.2).
On construit alors la liste ordonnémut ( t4, tio, t1, t13, t3, 15, t12)
En supposant que la génération du nombre aléatmigue la mutation des termes
etts, on calculeg;4 = 0.4 etqgiz = 0.4 et obtient la requéte enfant :

it to & to U ts s
Q% =(0.2 0.6 0.4 0.6 0.8 0.4 0.1)

Expansion de la requéte avec les termgsttt

4.4.3.2. Mutation aveugle

Cet opérateur reprend le procédé de mutation giassdéfini dans un AG
standard. Aprés détermination aléatoire d’'un tedmaequéte sélectionnée, son poids
d’'indexation est muté a une valeur aléatoire cosepdans l'intervalld0 1]. Notons
gue dans le cas de cet opérateur, tous les termds bquéte sélectionnée ont une
probabilité de mutation uniforme.

Exemple
I t2 b3 bs
Soit la requét®,® exempleQ,®)= (0.2 0.6 0.8 0.1.YOn suppose que la génération
d’'un nombre aléatoire indique la mutation du tetmet que le poids aléatoire tiré est
0.4, la requéte enfant est lors :
b b b3 bs
QM =(0.2 0.6 0.4 0.1)

5. Principe de fusion des résultats de recherche

A lissue de I'évaluation de chaque individu regyétous obtenons des ensembles
non disjoints de documents restitués par le proseds recherche de base. Ces listes
partielles sont fusionnées dans le but de construire liste unique de documents
présentée a l'utilisateur, lors d’une itérationdieack donnée.

La liste est obtenue en respectant I'ordre donnéapgfarmule :
Rd(D)= > RS\Q!D)
(9 (9
QuOPop
ou:
RSV(Q®, D) : Valeur de pertinence du document @ présentant l'individu §& au processus de

recherche de base
Pop® : Population & la génération s
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La valeur de pertinence d’'un document dépend ailesi valeurs d’adaptation des
requétes a l'origine de sa restitution.

6. Evaluation globale de I'approche

L’évaluation constitue sans doute une étape imptetlors de la mise en ceuvre
de modeles et techniques de recherche d’informatiGgvaluation permet en effet
d’estimer I'impact de chacun des éléments de tapf@oche proposeée sur les résultats
de recherche et de fournir des bases de compardéesoperformances entre différentes
approches.

Nous avons procédé a un ensemble d’expérimentat@ngitilisant le SRI Mercure
[Boughanem & SouleDupuy, 1997] présenté en annires avons en premier lieu,
expérimenté notre approche sur les petites cablestCACM et ADI [Tamine, 1997].
Cette premiére série d’expérimentations a mont@balement l'intérét de notre
approche. En effet, on a enregistré un taux d'assement moyen des performances de
58%en utilisant les différents opérateurs et ce, @maiprement a une recherche simple
sans intervention de I'AG. De plus, les résultat#enus montrent l'intérét de
I'intégration de la connaissance dans la structié® opérateurs et ce par comparaison
aux résultats obtenus par application des opésataugugles.

En second lieu, nous avons procédé a une sérigdtiaxentations sur la collection
TRECG6 French Data avetd requétes [Boughanem & al, 1999 ] décrite sur betzu
4.2. Les expérimentations ont pour but d’évaluapport de I'approche de maniére
générale sur une collection volumineuse et impast parameétres et heuristiques de
I'AG sur les résultats de la recherche. Ces exmntations sont détaillées dans ce qui
suit.

6.1. Conditions expérimentales

Nous avons procédé a un ensemble d’expérimentatimms 'objectif est
d’évaluer :

1. L’apport de notre approche doptimisation deuétg pour I'amélioration des
performances du SRI. Cette évaluation est effectréaitilisant des estimations
comparatives des nombres de documents pertinesitgiés par itération ainsi que
nombre de documents pertinents cumulé et ce,refagnt a une recherche de base
menée dans le SRI Mercure.

2. L'impact des éléments de I'AG sur les résultdés recherche : probabilité de

croisement, probabilité de mutation, taille de Epyation et types d’opérateurs
géneétiques appliqués.
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6.1.1. Parameétres de I'AG

Notre processus de reformulation de requéte étssentiellement basé sur
'exécution d'un AG, nous avons été des lors, comfé a la tdche ardue de
détermination des parameétres adequats.

A cet effet, nous avons adopté une approche expétate qui consiste a effectuer de
nombreux essais pour la sélection des meilleuresditons de déroulement de

I'algorithme.

Sur la base de la structure de l'algorithme d’ua#,pet objectifs de I'expérimentation

d’autre part, nous avons caractérisé deux catégalee parametres de contrdle de
I'algorithme :

1. Premiére catégorie
Cette catégoriecomprend les parametres taille de la populatidaille_Pop,
probabilité de croisemenP¢), probabilité de mutatiorPf) et taille de la liste des
termes d’expansiobmut Les parametre$aille_Pop, Pcet Pm ont fait I'objet de
nombreuses expérimentations développées dandda sui
En ce qui concerne le parametre taille de la listeit nous avons retenu la valeur
30 qui correspond a a une valeur standard recommapdée I'expansion de
requétes [Harman, 1992].

2. Deuxieme catégorie
Cette catégorie concerne des parametres de nieeeaontrle supérieur, permettant
de définir 'ossature de I'algorithme.
Cette catégorie comprend le type d’opérateurs ggrest appliqués qui a fait I'objet
d’expérimentations développées dans la suite.

6.1.2. Jeu d’'opérateurs génétiques

Le tableau 4.1 présentes différents jeux d’opérateurs génétiques, quasno
avons expérimentés. Le choix des jeux d’essai gérateurs génétiques est ainsi établi
afin d'évaluer l'apport intrinséque des différertgpes d’opérateurs génétiques, en
considérant I'éventuel effet de dépendance enpe the croisement et type de mutation.

Croisement Mutation

G1 Croisement basé sur le poids des termes  Mutatis@ebsur la pertinence des termes
G2  Croisement basé sur la cooccurrence Mutation kmsgda pertinence des termes

G3 Croisement aveugle Mutation aveugle

Tableau 4.1 :Groupes d’opérateurs génétiques
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6.1.3. Méthode d’évaluation

La mesure de performances du processus de reehéfctformation a été
effectuée moyennant la méthode d’évaluation dellaction résiduelle. Cette méthode
est adoptée afin d’évaluer le processus d'optinosate requéte induit par 'AG et ce, a
des itérations feedback successives correspondbe® générations de l'algorithme.
Nous avons, a cet effet, mis en ceuvre la baseféienée d'évaluation notdgaseline,
qui considere comme référence, a chaque génératitnl’AG, I'apport de nouveaux
documents relativement a la généraseh
Ce type d’évaluation mesure ainsi la capacité desl'a atteindre de nouveaux
documents pertinents lors de I'évaluation de champuevelle génération de requétes.

On calcule pour chaque requéte de la base deldestécision a 11 points de rappel

fixes 0.0, 0.1, ..., 0.9,puis le nombre de documents pertinents restgéti@®mbre de

documents pertinents cumulé a chaque itératior,esar 'ensemble des requétes de la
base.

En outre, 'accroissement des performances estiléaur la base d’une :

- liste del5 documentgprésentés et soumis au jugement de l'utilisateette valeur est
communément utilisée pour I'évaluation des techesqde recherche d’information
[Robertson & Walker, 1997] [Harman, 1992] [Boughan& all, 199].

- série dé& itérations feddback,

- recherche initiale se limitant a I'interrogatiolu systéme Mercure avec la requéte
utilisateur.

6.1.4. Collection de test

Nous avons utilisé la collection de test TREC@EheData décrite sur le tableau
4.2. Les documents de la collection sont issus a@ecdllection SDA News
(Schwerzerischen Depeschenagentue swiss news Agamsyrequétes sont issues des
topics numeérotées 1-21 de la collection TREC ; nawusns utilisé les champs titre,
description et narrative.

TRECG6 French Data

Nombre de documents dansla  Nombre de termes dans la Taille moyenne

collection collection d’un document

141490 128922 127.70

Tableau 4.2 :Description de la collection de test

6.1.5. L’algorithme de recherche

L’expérimentation est basée sur I'exécution degbathme de recherche
suivant :
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Iter :=0

Présenter puis évaluer la requéte initiale

Juger ledl5 premiers documents

Construire la population initiale de requétes
Calculer 'adaptation de chaque individu requéte
Appliquer les opérateurs génétiques

Effectuer la recherche pour chaque individu requéte
Fusionner les résultats

Juger ledl5 premiers documents

. Iter :=lter+1

10. Si (lter<5) Alors aller a 4

© o NGk WNPE O

6.2. Evaluation des probabilités de croisement etrgbabilité de
mutation

L’optimisation génétique est un processus stooastrégulé par les valeurs de
probabilité de croisemerPc et probabilité de mutatio®m Notre premiere série
d’expérimentations consistait a évaluer I'impact e valeurs sur les résultats de
recherche. A cet effet, nous avons fait varievesurs dé°c etPmdans les ensembles
respectifs de valeug®.1,0.25,0.5,0.7¢t{0.01,0.07,0.1,0.25,0.5}

Le tableau 4.3 [Boughanem & al, 1999] présenteolmlire de documents pertinents et
nombre de documents pertinents cumulé a chaquetiaér pour le jeu d’opérateurs
génetiques 1

On constate que les valeurs des probalifldét Pmont un impact considérable sur les
résultats de recherche. On note particulieremest faible variation du nombre de
documents pertinents cumulés pour différentes valdaPm et méme valeur dBc:
259a 260 pourPc=0.1, 268 a 269pourPc=0.25 266 a 275pourPc=0.5et290a292
pour Pc =0.7. En revanche, la variation de la valeur e conduit a une variation
relativement notable du nombre de documents petsneumulés 259 a 292 On en
conclut que la valeur dec joue un role plus important que la valeurRia
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Ilterl Ilter2 Iter3 Iter4 Iter5

Pc=0.1

0.01  91(91) 36(127) 43(170) 53(223) 36(259)
0.07  91(91) 36(127) 43(170) 53(223) 37(260)
0.1 91(91) 36(127) 43(170) 53(223) 37(260)
0.25 91(91) 36(127) 44(171) 53(223) 35(259)
0.5 91(91) 37(128) 44(171) 49(224) 36(260)

Pc=0.25
0.01  89(89) 60(149) 43(192) 36(228) 41(269)
0.07 89(89) 60(149) 43(192) 36(228) 40(268)
0.1  89(89) 60(149) 43(192) 36(228) 40(268)
0.25  89(89) 60(149) 43(192) 36(228) 40(268)
0.5  89(89) 60(149) 43(192) 38(230) 38(268)

Pc=0.5
0.01  92(92) 49(141) 49(190) 48(238) 37(275)
0.07  92(92) 49(141) 49(190) 48(238) 36(274)
0.1 92(92) 49(141) 49(190) 48(238) 36(274)
0.25  92(92) 49(141) 49(190) 48(238) 37(275)
0.5 92(92) 49(141) 47(188) 46(234) 34(266)

Pc=0.7
0.01  94(94) 54(148) 69(217) 39(226) 36(292)
0.07  94(94) 54(148) 69(217) 39(256) 36(292)
0.1  94(94) 54(148) 69(217) 39(256) 36(292)
0.25  94(94) 54(148) 69(217) 39(256) 34(290)
0.5  94(94) 54(148) 68(216) 40(256) 34(290)

Tableau 4.3 :Impact des valeurBcetPm
sur les résultats de recher

Ceci confirme l'intérét du croisement relativeman mutation comme développé dans
la littérature des AG’s [Goldberg, 1989] [Sebag BoSeauer, 1996]. Nous avons retenu
pour les expérimentations suivantes la meilleurefigoration, a savoirPc=0.7 et
Pm=0.07

6.3. Evaluation de la taille de la population

La littérature des AG’s met en évidence la diffiéutle déterminer la taille de
population adéquate pour atteindre les résultatec®erche escomptés a un nombre de
générations relativement réduit.
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Une population de taille importante conduirait a bruit considérable et co(t
d’exécution élevé. A Tlinverse, une taille de pagiidn limitée restreindrait
I'exploration a un voisinage tres proche de la paipan initiale.

Nous avons expérimenté l'effet de la taille de Ilgpydation sur les résultats de
recherche en utilisant les jeux d’opératebiiset G2.

Le tableau 4.4 [Boughanem & al, 1999] présenteolalire de documents pertinents et
nombre de documents pertinents cumulés retroucésague itération de I'’AG pour ces
différents jeux d’opérateurs.

Les résultats donnés pour une exécuams AG sont ceux obtenus par considération
des15 documents suivants a chaque itération et ce,ta darla liste obtenue lors de la
recherche initiale. Les résultats donnés pour xeéewionAvec AGsont ceux obtenus
par considération ded5 documents de la liste de référenBaseline issue de
I'application de 'AG d’optimisation de requéte.

Gl G2

Iterl Ilter2 Iter3 Iter4 lter5 lterl lter2 Iter3 Ite r4 Iter5

Taille_Pop=2
Sans AG  90(90) 48(138) 33(171) 46(217) 24(241) 90(90) 59(149) 36(185) 40(195) 21(216)
Avec AG  72(72) 52(124) 36(160) 46(206) 24(230) 72(72) 42(112) 42(154) 35(189) 21(210)

Taille_Pop=4
Sans AG  90(90) 57(147) 50(197) 42(239) 42(281) 90(90) 54(144) 46(190) 40(230) 41(273)
Avec AG  96(96) 64(160) 40(200) 45(245) 42(287) 85(85) 40(125) 46(171) 58(229) 45(274)

Taille_Pop=6
Sans AG 57(147) 39(186) 44(230) 46(217) 37(267) 90(90) 64(154) 40(194) 31(225) 31(256)
Avec AG  96(96) 64(160) 55(215) 51(266) 30(296) 85(85) 64(149) 41(190) 51(241) 37(278)

Taille_Pop=8
Sans AG  90(90) 64(154) 42(196) 37(233) 42(275) 90(90) 64(154) 36(190) 40(230) 30(260)
Avec AG  96(96) 72(168) 50(218) 38(256) 29(285) 85(85) 64(159) 45(204) 36(240) 30(270)

Tableau 4.4 :Impact de la taille de la population
sur les résultats de recherche

On constate que le nombre de documents pertinentsilé pour une exécutioivec
AG est plus élevé que celui enregistré avec une a@récsians AG toutes les itérations
feedback et en appliquant les différents jeux dagsdirs génétiquesl et G2 et ce, des
que la taille de population dépassd=n analysant I'impact de la taille de la populatio
on note que pour les tailles de populatior® et 8 on enregistre les séries de valeurs de
nombres de documents pertinents cumygs7 ,296, 285t (274 ,278, 270kt ce
respectivement pour les groupes d’opératebfiset G2 Un compromis entre les
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performances et colt de recherche nous a amenérér fla taille de populatiof pour
les expérimentations ultérieures .

On note d’emblée que le groupe d’opératébitsdonne de meilleurs résultas ; I'analyse
est dans ce sens développée dans le paragraphetsuiv

6.4. Impact des opérateurs génétiques augmentés

bY

Nous évaluons a présent lintérét d'intégrer ulmanaissance spécifique au
domaine de la recherche d’information, dans lecttine des opérateurs génétiques.
L’effet des opérateurs augmentés est évalué papa@ison des résultats de recherche
obtenus avec ceux obtenus par application des tepesaaveugles (classiques). Le
tableau 4.5 présente les résultats d’exécutionAde Uitilisant les opérateurs augmentés
par la connaissance, représentés par les grogfest G2 et opérateurs classiques,
représentés par le grou@S. La ligne Accroissement/Doc_Pert Cutraduit le taux
d’accroissement du nombre de documents pertinantailés a chaque itération, par
application d’'un groupe d’opérateurs augmentésgtamparativement a I'application
du groupe d’opérateurs aveugles.

Iterl Iter2 Iter3 Iter4 Iter5
G3 27(27) 28(55) 41(96) 28(126)24(150)
G1 96(96) 64(160) 55(215) 51(266) 30(296)
Accroissement/Doc_Pert Cun255% 190% 123% 111% 97%
G2 85(85) 64(149) 41(190) 51(241) 37(278)

Accroissement/Doc_Pert Cun214% 170% 97% 91% 85%

Tableau 4.5 : Impact des opérateurs augmentés par la connaissance
sur les résultats de recherche

Il apparait clairement I'intérét de I'applicatioesiopérateurs augmentés proposeés et ce,
a toutes les générations de I'AG. On note en ,etfgee le nombre de documents
pertinents total cumulé en utilisant les jeux digpéursGl et G2, est nettement
supérieur a celui obtenu en utilisant le jeu d'apdurs G3, correspondant a
I'application des opérateurs aveugles présenteésgeinment.

Plus précisément, on enregistre un accroissemien"3°itération feedback d@7% et
85% respectivement pour les groupes d’opérat@iret G2.

Par ailleurs, on constate que le grogedonne de meilleurs résulta®96 documents
pertinents cumulés & 5™ itération) que le group&2 (278 documents pertinents
cumulés a 16" itération) aussi bien en mesurant les performapeestération qu'a
lissue de 1&6°™itération.

Ces groupes d’opérateurs différent par le type rdesement appliqué. Les résultats
moins performants obtenus par le group2 peuvent étre imputés a l'utilisation de
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I'association de cooccurrence lors de transformatgénétiques des individus requétes.
Cette technique d’expansion est effectivementqurée par de nombreux auteurs du
domaine [Peat & Willet, 1991] [Schutze & Pederst®97].

7. Bilan et nouvelles directions

Nous avons défini une approche d’optimisation eguéte en s’appuyant sur
deux volets d’étude : la stratégie de reformulatienrequéte d’'une part et concepts de
la génétique d’autre part.

L’approche de reformulation de requéte que nousagmiéons, vise l'efficacité de la
recherche d’information a travers une exploratiabuste du fond documentaire,
'indépendance de I'hypothese de ressemblance desntents et I'exploitation de
techniques d'injection de pertinence.

A cet effet, nous mettons en ceuvre un AG d’optitrosade requéte qui permet une
recherche coopérative d’informations, pouvant égnér a de nombreux modéles de
recherche de base.

Il est caractérisé par l'intégration de la techeigle nichage dans le but d’assurer le
rappel de documents possédant des descripteutsvariant différents et pertinents
pour une méme requéte. En outre, les opérateurétigées proposeés, sont non
aveugles, puisque traduisent des procédés de rémdimh et expansion de requétes
inspirés des techniques du domaine, et qui ont potird’assurer une convergence
rapide des individus requétes vers le rappel dardeats pertinents.

Les expérimentations préliminaires réalisées sicttlections CACM, ADI et TREC6
ont montré l'intérét de notre approche. Cependamis exploitons les résultats de ces
expérimentations d’'une part, et éléments de laribédes AG’'s d’autre part, pour
formuler des bases d’amélioration du processustiggm®éde recherche d’'information
proposé. Les nouvelles directions de nos travaum définies par révision de deux
éléments fondamentaux de I'AG :

1. Exploitation de la technique de nichage

L’AG présente une faible exploitation de la techiggle nichage. En effet, excepté
une mesure d’adaptation d’individu ajustée paailéetde la niche associée, il n’existe
pas d’identification effective des niches. La p@pian est manipulée linéairement
comme un ensemble d’individus aussi bien lors dpplication des opérateurs que
lors de la définition de I'ordre global issu deviduation des individus requétes.

En effet, la pertinence supposée d’'un documentomsidére en aucun cas la valeur
d’adaptation de la niche de requéte a l'originsaeestitution.
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2. Mesure de I'adaptation des individus requétes
La mesure d’adaptation proposée (Cf 3.2.2.) pos& gencipaux inconvénients :

- La mesure n’est pas corrélée aux mesures derpenee rappel/précision. Il y a ainsi
risque de sélectionner des requétes dont I'adaptatiest pas étalonnée a la mesure
de rappel/précision.

- La formule de définition des niches n’est pasmalisée, et donc difficile a seuiller ;
ceci engendre un parametre supplémentaire, norerdvial définir en fonction des
caractéristiques des collections interrogées.

De plus, la valeur d’'un seuil, ne traduit , dansas, aucun lien entre la composante
d’'une niche de requétes et les documents résuléalgur évaluation.

Ces points de réflexion nous ont amené ainsi anidéfine nouvelle structure et
fonctionnement général de I'AG d’optimisation dguéte. L'impact qui en découle sur
les éléments de lalgorithme nous a conduit a psepodifférentes variantes
d’exécution.

Notre nouvelle approche est présentée de maniéael@e dans le chapitre suivant.
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Chapitre 5
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Vers une Approche Basée sur la Coopération de NidbeRequétes

1. Introduction

Nous avons présenté dans le précédent chapitre chractéristiques
fondamentales de notre approche globale d’optimisate requéte.
L’approche proposée est basée sur I'exploitatios techniques d’algorithmique
génétique d’une part, et de reformulation de regjpé@r injection de pertinence d’autre
part. Plus précisément, le processus de recherGhtorthation inhérent a cette
approche est caractérisée par une exploration Iglarakt guidée de I'espace
documentaire. En effet, il est basé sur le déroatgnd’'un AG qui utilise le feedback
utilisateur en vue de relativiser I'adaptation deguétes dans le voisinage documentaire
associé, et d'ajuster la structure des opérateudesspécifiant pour la résolution du
probleme d’optimisation de requéte dans le SRI.
Les résultats expérimentaux réalisés, a l'aide &I Blercure sur les collections
standards CACM, ADI et TREC6 montrent globaleméintérét de notre approche.
L’analyse critique de ces résultats, nous ont asi@néresser une nouvelle ébauche
pour notre approche. Nous avons essentiellemealigémotre intérét sur I'exploitation
de I'heuristique de nichage et calcul d’adaptatiea requétes.
Cette actualisation a eu pour conséquence, lai@évil processus général de recherche
d’'information et définition de nouvelles fonctiorappropriées pour la fusion des
résultats de recherche.
Le présent chapitre décrit les principales carasti@ues de notre nouvelle approche, en
mettant en exergue les différences existantes Bvgumécédente. Nous y décrivons
également les différentes expérimentations que ramams réalisées en utilisant la
collection AP88, dans le but de valider notre apbeo
L’évaluation porte particulierement sur I'estimatides paramétres de I'AG, impact des
opérateurs génétiques et heuristiques d’évolutiotes résultats de recherche.
Enfin, une évaluation comparative entre approchédate et approche améliorée est
également présentée.

2. Description générale de I'approche

Le processus de recherche dinformation que nougpgsons demeure
essentiellement basé sur le déroulement d'un AQptoffosation de requéte, qui
coordonne les activités de l'utilisateur, d’'un miedde recherche de base et d'un AG
adapté a la recherche d’information.

Cependant, comparativement a notre précédente dmrdAG mis en ceuvre a
présent, est caractérisé par :
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1. I'exploitation de niches de requétes formellementdentifiées relativement a
I'évaluation des requétes associées. Une tellecigaisation nous permet de cibler
effectivement des sous-espaces de recherche diféreontenant des descripteurs
de documents éventuellement pertinents pour uneenr&uéte et relativement
dissemblants,

2. la mise en ceuvre d'une fonction d'ordre global deslocuments basée sur
I'adaptation relative des niches. Ceci nous pemmts de déterminer les directions
de recherche a explorer et autres a exploiter efasant sur une valeur de
pertinence synthétique liée aux résultats de rebeemenée par les difféerentes
niches de la population,

3. l'application restrictive d’opérateurs géneétiques ron aveugles,augmentés par
une connaissance liée aux technigues d’expansiodeetle repondération de
requétes,

4. l'intégration d’heuristiques d’évolution en vue d’améliorer les conditions de
convergence de 'AG en qualité et temps.

Nous présentons dans ce qui suit, le fonctionnergéngral du SRI et algorithme
d’optimisation de requéte qui en découlent.

2.1. Fonctionnement général du SRI

Le fonctionnement global du SRI, illustré surigufe 5.1., est a présent fondé
sur I'évolution génétique de niches de requétemetd’individus requétes.
La niche constitue en effet, un groupe potentieledgiétes qui investit une direction de
recherche déterminée et évolue en accord aveédafiats d’évaluation de la recherche,
traduit par deux facteurs :
- valeur d’adaptation relative des niches de rezpjét
- jugement de pertinence de l'utilisateur.
Le séquencement des opérations qui sont a la bas@ratessus de recherche
d’'information est globalement analogue a celuiadprécédente approche, a savoir :

. Indexation de la requéte utilisateur

. Evaluation de la requéte utilisateur

. Organisation de la population en niches d'irdlirgi requétes

. Déroulement du processus de recherche de base

. Fusion des résultats d’évaluation des nichewltVidus requétes
. Renouvellement des niches d’individus requétes

. Feedback utilisateur

~N o ok WDN P
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8. Calcul d’adaptation des niches de requétes
9. Application des opérateurs génétiques

Cependant, de nombreuses révisions ont été apposaide détails des différentes
opérations, et seront présentées dans les paragrapivants.

Requéte U

N

Population de Niches

T 1 ;

Nichel Niche2 Niche i

b l

Recherche d ’'Informations

= — AG + Feedbac
Liste i

Mutation

Croisement

Sélection

Liste U

Figure 5.1 Processus général du fonctionnement du SRI

2.2. Algorithme de base

L’AG d’optimisation de requéte a la structure @esd décrite sur la figure 5.2.
L’algorithme ainsi décrit vise I'évolution régulée niches de requétes représentant des
directions de recherche dans l'espace documenti#feni par la collection. La
manipulation génétique de ces niches de requétasorditionnée par le jugement de
pertinence de l'utilisateur d’une part, et résglidé la recherche, d’autre part.
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3. Principaux éléments de I'AG d’optimisation de rguéte

Nous présentons dans cette section, les principlments caractéristiques du
nouvel AG d’optimisation de requéte que nous propesNotons a cet effet, que nous
deétaillons d’avantage les éléments de différenckeeta présente et précédente
approche.

Début
Evaluer Requéte-Utilisateur
t:=0
Construire la population initiale de niches dejuétes PdB
Répéter
Pourchaque niche de requétes/NPog"
Pour chaque individu requété/ N,
Effectuer cherche
Fait
Fait
Identifier les nouvelles niches N_new
Effectuer la fusion
Retenir le jugement utilsat des NbJug top documents
Pour chaque niche N_new
Calculer l'adaptation deglimidus requétes
Appliquer les opérateurs gémées
Fait
ti=t+1
Jusqu’'a arrét
Fin

Figure 5.2. :Structure de base de 'AG
d’optimisation de requéte

3.1. Niche et population

La niche devient un concept qu’il convient de décdans le cadre de notre
nouvelle approche.
Rappelons que la technique de nichage [Goldbe@y}]1&st intégrée a un AG en vue de
résoudre un probléeme d’optimisation multimodal §erice de différents optimums).
Dans notre cadre de travail, nous perséverons latsgique de multimodalité du
probleme d’optimisation de requétes, de par la gmé&s éventuelle de documents
pertinents dans des sous espaces documentair@ediff (caractérisées par des termes
descriptifs différents), et que nous appelengégions ».
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Ces régions sont, a notre sens, structurellemeetzatissemblables, pour étre atteintes
par une «unique requéte optimale ». A cet eff&G|favorisera la production de
niches potentielles de requétes associées auxetifés régions. C’est ainsi le principe
de larecherche coopérative.

En reprenant les concepts des AG’s, une région défiaie par I'évaluation d'un
scheme qui décrit un hyperplan de I'espace documrentle recherche. La recherche
d’'information globale est la résultante des redhesc partielles et progressives
effectuées par des générations de niches de reqdates des régions de I'espace
documentaire.

La théorie des AG’s assure alors la découvert&gdi®ms pertinentes correspondant aux
briques élémentaires et ce, par une exploratiosllply de I'espace documentaire.

Nous décrivons dans les paragraphes suivant leipeirde construction des niches de
requétes.

3.1.1. Identification d’une niche de requétes

Une niche est composée d'un nombre déterminé igithds requétes codés
selon le principe préalablement illustré dans lac@dente approche (Cf chapitre 4,
paragraphe 4.1) . La composante d’'une niche évetugaille (nombre d’individus
requétes) et structure (descripteurs des individgsétes) sous I'effet des résultats de la
recherche dans la base documentaire et des travafons génétiques opérées sur les
individus requétes. A cet effet, on définit la tedla Conichenotée=y, comme suit :

(A9 x5Q9) = ((Ds(Q®, L) n (Ds(Q®, L) > Limite_Coniche)
Oou:
Ds( Q, L) : Ensemble des L premiers documents 8étewes par la requéte individu Q

Limite_Coniche : Nombre minimal de documents comshuretrouvés par les individus requétes d’'une
méme niche.

Avec :

Limite_Coniche = NbJug*Prop_Coniche

ou:

Prop_Coniche: Constante réelle appartenant afiatie [0 1]

NbJug : Nombre de documents jugés par l'utilisateur

En ce sens que deux requétes appartiennent a ume méhe, si et seulement si le

cardinal de I'ensemble des premiers documents caramgsultant de leur évaluation,

est supérieur a une proportion fixée du nombrecdeimhents jugés par I'utilisateur.

Le procédé d’identification des niches ainsi defmiésente I'avantage majeur d'étre
basé directement sur le résultat d’évaluation aelvidus requétes et non sur une
fonction caractéristique, qui impose la fixatiomm'seuil en rapport avec le mécanisme
d’appariement mis en ceuvre dans le modele de &uhee base.

On note que la relationsy est réflexive, symétrique et non transitive.
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Les niches sont identifiees aprés une phase d'agation de la base comme illustré sur
la figure 5.3. D’apres la définition de la relatisq , il résulte que les niches sont non
forcément disjointes, de nombre et tailles varialde cours du processus génétique de
recherche d’'information.

Cependant, pour éviter une croissance incontrééeadaille population, sous l'effet
des opérateurs génétiques, et qui engendreraitliomirution de la précision lors de la
fusion des listes de documents issues des nicheeglétes, nous convenons de
préserver une taille de population constante pastcaction de niches disjointes.

Documents E

—
Niche N° QW—» Documents E Niche N
Niche N,° _> Documents,ED Niche N, °

Figure 5.3 :Principe d’identification des niches

Niche N° Niche Rl

A cet effet, nous assumons de retenir les requé&testuellement communes entre
niches, une seule fois dans la niche la moins peuptie maniere a favoriser
I'exploration.

Par ailleurs, nous considérons que les valeurs atangetreProp_Conichedépend
d’avantage des caractéristiques des collectiorarogées que de la structure de la
requéte initiale. Il convient ainsi de déterminer \&aleur adéquate afin d’éviter de
canaliser I'exploration dans une direction de reche, dans le cas d’'un nombre réduit
de niches relativement a la taille de la population a linverse, de disséminer
I'exploration dans de nombreuses directions de etie, dans le cas d’un nombre
élevé de niches relativement a la taille de la faipmn .

A cet effet, le parametrérop_Coniche étant borné, il nous parait opportun de
préconiser son apprentissage préalable sur lesctiolhs interrogées.
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3.1.2. Population de niches

La population manipulée par I'AG, est a présemtype comme un ensemble de
niches de requétes. La population est renouveléleague génération sous l'effet de
I'application des opérateurs génétiques et prindgeonstruction des niches.

La population initiale est construite en deux ésapévaluation de la requéte initiale et
construction de(s) niche (s) initiale (s).
L’évaluation de la requéte initiale demeure fondée le jugement de pertinence de
I'utilisateur sur les documents sélectionnés saitévaluation de la requéte initiale. La
sélection des individus de la population initialetéePop®, est effectuée comme suit :
Soit :
Ds® : Ensemble des documents sélectionnés & la réehinitiale
Dr®: Ensemble des documents pertinents sélectiontzéeaherche initiale

©)

J(Or9 : Ensemble des documents , contenus dans I'ensecahplémer.?, les

plus ressemblants & ceux contenus daf par application de la mesure de
similitude de Jaccard

N© : Niche constituée & la population initiale
Taille_Pop: Taille de la population
On construit alors:

N(o)z(Dr(O),ﬁk‘Dr(o) )

)U (J(DrO(Taille_Popt+l) —/}k‘ Dr©

Ou:

(Dr, E): Ensemble des E premiers documents petsrelectionnés

B : Constante réelle qui détermine la proportiomldeuments pertinents & intégrer daf® N
avec <1

Ne se basant sur aucune hypothése préalable quanteasemblance des documents
pertinents , nous proposons d’intégrer tous lewvitids requétes ainsi construits, dans
une méme niche, et la population initi®leg® réduite aN©.

Comparativement au principe adopté pour notre pet@ approche, nous privilégions
dans le cas présent, I'intégration de documentemblants aux documents pertinents
plutbt que ceux qui sont en début de la liste daudeents sélectionnés. Ceci est motivé
par la conjonctions de deux facteurs :
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1. La recherche est a présent basée sur le résuéaalubtion d’une niche qui
délimite une région de l'espace documentaire, cwamte des descripteurs
structurellement ressemblants.

2. La population initiale étant constituée d'une umiguiche, nous pensons ainsi
réduire les erreurs d’estimation de la pertinenoppesée des directions de
recherche initiales, en intégrant des descripteessemblants aux descripteurs de
documents effectivement jugés pertinents par iaaieur.

Dans le cas ou aucun document pertinent n’est teie€ lors de la recherche
initiale, N© sera constitué deEaille_Poppremiers documents de la liste issue de la
recherche initiale

L'objectif est ainsi de favoriser, dans la consitta de la population initiale, la
présence significative de documents pertinents @fimienter d’emblée 'AG dans
une direction de recherche prometteuse. Le principereproduction génétique
déterminera, en cours de générations de nichesgdétes, I'équilibre entre directions
a exploiter et autres a explorer.

En résumé, la génération de la population initiedst pas aléatoire. L'exploration de
'espace des documents est amorcée a partir d’'urggien » gue nous jugeons
intéressante.

3.2. Fonction d’adaptation

Rappelons que dans le contexte précis du problémpéirdisation de requéte, la
fonction d’adaptation doit s’étalonner a la mesies performances du systéme en taux
de rappel/précision. Nous proposons une fonctiojectib basée sur le modéle de
coefficient de Guttman [Guttman, 1978] comme suit :

J(Q.,dr9)-J(Q.°,dnr®)

F _O bJ eC(Qu (s)) - drODr, dnr0Dnr
Yy J(Q.0,dr9)-J(Q.°,dnr®)

drf1Dr,dnrO0Dnr

ou:
Dr® : Ensemble des documents pertinents retrouvégéni@ration s de 'AG
Dnr® : Ensemble des documents non pertinents retraul@génération s de 'AG
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On aF_Object(Q®) définie dans lintervallg-1 1]. L'objectif est ainsi de minimiser
F_Object(Q(S)). En transformant la fonction objectif en fonctioadhptation positive

sur l'intervalle de définition, on obtient la forheusuivante [Tamine & Boughanem,
2000] :

J(Q.%,dr®)-J(Q.°,dnr®)

FItneSiQu(S)):]_‘l' drODr,dnrJDnr
Z J(QU(SS'dr(s))_J(Qu(S),dnr(s))

drfDr,dnrO0Dnr

On note que la valeur d’adaptation des individugiétes est relativisée aux résultats de
la génération courante de maniére a favoriser l@ggion en continuité, relativement
aux directions définies par les niches de requétasours d’évolution.

Les principaux avantages de ce type de fonctionges est basé sur le jugement de
pertinence des utilisateurs et un modele de fondiatistiquement corrélé aux mesures
de taux de rappel/ précision [Bartell & al, 199Bh effet, il parait clairement que cette
fonction considere I'ordre des documents sélecisnde maniére analogue au principe
de calcul des taux de rappel/précision.

Par ailleurs, I'ajustement de la fonction d’adaptatd’un individu requéte par le
cardinal de la niche associé , permet de favoleseeuplement de niches isolées mais
éventuellement intéressantes [Goldberg, 1989].tAeffet, nous proposons la deuxieme
formulation suivante de la fonction d’adaptation :

FitnesgQY)
Fitness(Q®)=

| NicheQ?)

ou:
Fitnesa(Q.®) : Adaptation ajustée de I'individu
Niche(Q®) : Niche associée a I'individu requéte'®

3.3. Opérateurs génétiques

Nous poursuivons, dans notre nouvelle approchéeigat, I'idée d’intégrer
dans la structure des opérateurs, une connais@éacax techniques de reformulation
de requéte. Notons encore une fois, que l'utilisatd’'une connaissance auxiliaire
propre au probleme de la recherche dinformatiormeeé d’accélérer I'exploration
génétique par une recherche guidée dans I'espacengdmtaire.

L’application de ces opérateurs s'effectuera cepefndle maniere restreinte aux
niches et non de maniére uniforme sur toute la popation.

10
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3.3.1. Sélection

Nous optons pour une sélection basée, non plua saéthode usuelle de la roue
de loterie, mais sur le mode d’espérance mathémeafi@oldberg, 1994]. La sélection
est appliquée de maniére restreinte a chaque setbe les étapes suivantes :

Notations:
N/® : iéme niche de la population & la générasion
Pop®: Population de la génératisn

1. Pour chaque individu requéte #&®, soit Q,®, calculer la valeur d’adaptation
relative :

P..(Q)=FitnesgQt) / Fitness(N?)

Ou:
Fitnesg(N;®) : Valeur d’adaptation relative de la nich¢*Ntalculée comme suit

Y FitnesgQY)

S_©
QulON i

E FitnesgQY)
(©] (CICINC]
N jOPop QUON j

Fitness(N?)=

2. Calculer le nombre d’individus requétes clonesnaltrs

N b_CIOn eiQ(j)) = Pselec(Q(a * N (iS)

3. Générer pour chaque individu requ&g®, un nombre de clones égal a la partie
entiere deNb_Clones (%)

4. Trier les individus requétes selon la partie déténd@Nb_Clones(@®)

5. Considérer les parties décimales Mé Clones(@®) comme probabilités de
sélection puis effectuer une sélection usuelledaséla roue de loterie.

Comparativement a la méthode de la roue de lotéaiggntage de cette méthode est de
réduire I'erreur stochastique qui induit un écaésstvariable entre nombre de clones
attendus et nombre de clones effectivement progoits chaque individu requéte.

11
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3.3.2. Croisement

L'opérateur de croisement est appliqué de mamestrictive a chaque niche
dans le but produire une niche enfant de méme taill
En ce sens, on itére les opérations de sélectioisetnent avec une probabiliRe de
deux individus requétes candidats, puis remplacehes individus requétes résultants
dans la niche enfant, et ce, jusqu’a sa saturation.
A cet effet, nous retenons deux types de croisementraduisent des reformulations
contextuelles de requétes, relativement au voisirdg recherche défini par la niche
associé : croisement basé sur le poids des terh@esigement aveugle. Le croisement
basé sur la cooccurrence des termes dans la cmtiatest pas retenu. En effet, son
principe ne répond pas particulierement au modepdieation restrictif aux niches.
L’association de cooccurrence est inhérente a factste des documents de la
collection et indépendante des résultats d’évalnale la niche en cours de croisement.

3.3.2.1.Croisement basé sur le poids des termes

C’est un croisement sans site qui produit, a paei deux individus requétes
parents, un seul individu requéte enfant , corgpar ajustement des poids des termes
d’'indexation en accord avec leur distribution ddes documents pertinents et
documents non pertinents.
C’est le type de croisement préalablement prop@ss dhotre précédente approche.
Cependant nous y intégrons, outre la repondératiea requétes, la possibilité
d’expansion par ajout, dans la requéte enfanteteds absents dans I'une ou l'autre
des requétes parents. Le principe de ce croiseesedéfini comme suit :

Qu(s)( qu(S), Chz(s), ey QT(S))

"ﬁ 5 (0™, Y, o, i)
QV(S)( O 1(5), q/z(s), r qT(S)) d

Si ((qi® #0) (g4 #0) ) Alors
o= Max (g, q,) si Poids ( D,¥) > Poids (f, Dn®)
Min (@, q®) sinon

Sinon

Si (@, = 0) Alors

Cbi(s+1):qw(s)
Sinon

Cbi(s+1):qm(s)
Fsi
Fsi

12
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3.3.2.2. Croisement aveugle

C'est le type de croisement présenté préalablerdans le cadre de notre
précédente approche.
3.3.3. Mutation

Nous retenons les opérateurs de mutation que anwss préalablement défini
dans le cadre de notre précédente approche.

3.4. Heuristiques d’évolution

Inspirés des heuristiques d’évolution proposés datittérature des AG’s, nous
préconisons d’intégrer a la population en courg, niche composée de deux individus
requétesrtificiellement construits Ces individus sont construits sur la base :

- de la stratégie de sélection élitiste [Goldberg9419qui consiste pour nous, a
conserver dans la prochaine génération de requé@es/idu requéte ayant obtenu la
meilleure valeur d’adaptation dans la génératiaraate,

- de la structure d’'une requétevirtuelle »constituée par les termes de meilleure valeur
issue de la formule suivante :
z v dji
DjODr(s)

Scordt)=
‘ Dr?

Les termes les mieux pondérés dans les documemtmgoes, retrouvés a la
génération courante de I'AG, sont ainsi structumésndividu requéte a intégrer dans
la prochaine génération.

Le but d’'intégrer ces heuristiques est d’amélidaeconvergence de I'AG en qualité et

temps. La qualité de convergence traduit la vadieuprécision/rappel obtenue a chaque
génération alors que le temps traduit le nombregéeérations nécessaires pour
atteindre les valeurs de rappel/précision optimales

4. Principe de fusion des résultats de recherche

La population d’individus requétes est organisée niches. A lissue de
I’évaluation de chaque niche, nous obtenons desn@ries non disjoints de documents
restitués par le processus de recherche de basdis@s partielles sont fusionnées de
maniere a constituer une liste unique de documeatsnise au jugement de pertinence
de l'utilisateur.
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Le principe adopté pour la fusion doit étre consda@vec prudence, puisqu’il a un

impact direct sur la précision de la rechercheettet, rappelons que les performances
de recherche sont mesurées en valeur de rappelda@sments pertinents mais

également en termes de qualité de I'ordre des destspertinents restitués.

Dans ce cadre, nous proposons deux types de fusision basée sur I'ordre local des

niches et fusion basée sur I'ordre global de laufadfon.

4.1. Fusion basée sur I'ordre local des niches

Dans ce cas, la fusion des documents restituédepandividus requétes est
effectuée en deux étapes.
La premiére étape détermine un premier ordre fedata supposition de pertinence,
basée sur les résultats de sélection , au niveabatpie niche.
La seconde étape, réordonne alors ces listes lfemtisur la base de la mesure
d’adaptation des individus requétes et/ou de lawralle pertinence des documents.
Nous proposons deux fonctions de fusion baséesesprrincipe : fusion totale et fusion
élitiste.

1. Fusion totale
Le principe de fusion totale consiste a considdéi@dre restitué par toutes les
requétes des différentes niches. Les documentsasdahnés localement a la niche
sur la base d’'une valeur de pertinence calculéamBuit :

R (NY, D,):ﬁ 3 RS\(Q4D)
s
Ni

9_ O
QUON i

Ou:

Rel(N/®,D)) : Valeur de pertinence locale du documepdéns la niche [P

RSV(Q®,D)) : Valeur de pertinence du documented présentant l'individu requéte®au processus
de recherche de base

Ensuite, la liste présentée a l'utilisateur esenbe par fusion des listes ordonnées et
partielles obtenues précédemment. Cette fusiopects I'ordre donné par la
formule :

Rd(D)= > Fitness Moyer(N9)*Rd(N¢,D)

(s (s
Nj  OPop

Oou:

Rel(D) : Valeur de pertinence globale du document D

Fitness_Moyen([¥) : Valeur d’adaptation moyenne de la nich& hvec:
Fitness Moyer(N$)=r—L- > FitnesgQ")

©_©
N(J$) QUON j
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En somme l'ordre global des documents est obtengermmant une fonction linéaire
de l'ordre local aux différentes niches, pondéraela valeur d’adaptation moyenne
associée. Ainsi I'objectif est de relativiser I'oedde documents donné par une niche,
en fonction de son adaptation relative dans la jadijpn.

2. Fusion élitiste
Le principe de fusion élitiste consiste, en revanchne considérer que I'ordre local
restitué par I'individu requéte le plus adapté daque niche. L'ordre local étant basé
sur la valeur de pertinence retournée par le psusede recherche de base, I'ordre
global est alors obtenu en utilisant la formule :
Rd(D)= > PoidgN9)*RSUQ:,D)

NioPop® tQ ! ONj
ou:

Q. : Individu requéte de meilleure valeur d’adaptatio
Poids(N®) : Poids de la niche;f¥ calculé comme suit :

FitnesgQ:)

PoidgN¢®)=
Fitness Moyer(N¢)

L’'objectif dans ce cas est d’augmenter éventuelignia précision globale en
accordant un degré de confiance important a I'ofdoal donné par la meilleures
requéte de chaque niche.

4.2. Fusion basée sur I'ordre global de la populain

Dans ce cas, la fusion de documents restituédegamdividus requétes est
effectué en une seule étape.
L’idée est de réduire I'erreur commise sur I'orditebal en évitant de se baser sur une
supposition peu justifiée de I'ordre local aux mish
On propose alors unéusion sélective qui consiste a fusionner linéairement les
documents restitués par les requétes dont lesrgattadaptation sont supérieures a la
moyenne d’adaptation dans la population.
L’ordre des documents restitués a l'utilisateuradgenu en calculant :

Re(D)= > > FitnesgQ%*RSYQ?,D)

S) (s
N j OPop ©® ©
QUON |

Ou:
Q.®" : Requétes dont la valeur d’adaptation est supgria I'adaptation moyenne de la population
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On note ainsi que c’est la valeur d’adaptation déede chaque individu requéte qui
contribue a déterminer la qualité de I'ordre desutioents restitués.

5. Evaluation globale de I'approche

Nous décrivons dans cette section les différemtggrimentations que nous
avons reéalisées dans le but de valider notre approd. 'évaluation porte
particulierement sur les parameétres de base de,liAtpact de I'ajustement de la
fonction d’'adaptation, opérateurs génétiques apgliqet heuristiques d’évolution
proposées, sur les résultats de recherche.

En considérant I'aspect amélioré de cette appradinee part, et nombreux éléments
intégrés d’autre part, nous convenons d’approfosatir évaluation et ce, en introduisant
de nouvelles mesures d’évaluation relativementeaaatiection de test caractérisée par
des documents plus longs que la collection prédédequi est en l'occurrence la

collection AP88 décrite sur le tableau 5.1.

Les conditions expérimentales sont globalementogunas a celles définies pour

I'évaluation de la précédente approche. Nous déeswdans ce qui suit les mesures
intégrees.

5.1. Conditions experimentales

Nous avons procédé a un ensemble d’expérimensatéon utilisant le SRI
Mercure. L'objectif de ces expérimentations esvdlaer :

1. L'apport de notre approche doptimisation deuétg pour I'amélioration des
performances du SRI. Cette évaluation est effectr@eutilisant des mesures
comparatives des taux de précision moyenne, poécésl5 documents, nombre de
documents pertinents et nombre de documents ptsiremulé restitués a chaque
itération et ce, relativement a une recherche de bsenée dans le SRI Mercure.

2. L'impact des éléments de I'AG sur les résultigecherche : taille de la population,
seuil de conichage , méthode de fusion des résudtatecherche, ajustement de la
fonction d’'adaptation, types d'opérateurs génésquappliqués, technique de
nichage et heuristiques d’évolution.

Nous présentons dans ce qui suit les conditiongrerpntales qui caractérisent le
schéma d’évaluation mis en ceuvre.
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5.1.1. Parameétres de I'AG

Nous avons caractérisé deux catégories de parandtee controle de
I'algorithme :

1. Premiére catégorie
Cette catégorieomprend les parametres probabilité de croiseni)f probabilité
de mutation Pm), taille de la population de requét@saifle_Pop),proportion de
conichage RProp_Coniche)base d’application de I'opérateur de conichalge gt
nombre de termes d’expansidaille de la liste Lmyt
En ce qui concerne les parametreg Pc ettaille de la liste kyy, nhous retenons le
meilleur jeu de valeurs obtenues lors d’expérintetia préalables effectuées sur la
collection TREC6 [Boughanem & all, 1999] ; ce soegpectivement les valeuwdsy,
0.07 et 30. Cette derniére valeur correspond a une valewmdatd recommandée
pour I'expansion de requétes [Harman, 1992].
En ce qui concerne le parametreet suite a de nombreuses expérimentations
préliminaires, nous avons retenu la val&r qui correspond a une fraction de
moiti€ du nombre maximgll00) de documents sélectionnés par chaque individu
requéte.
Les parametre§aille_Pop et Prop_Conicheont fait I'objet d’expérimentations
développées dans la suite.

2. Deuxieme catégorie
Cette catégorie comprend les parametres : type étkaale de fusion des résultats
de recherche, type de fonction d’adaptation et sypépérateurs génétiques
appliguésCes parametres ont fait 'objet de nombreuses @xrpétations que nous
développerons dans la suite.

5.1.2. Jeu d’opérateurs génétiques

Le croisement basé sur la cooccurrence n’étantgtasu dans le cadre de cette
approche, nous avons alors expérimenté I'impactgiespes d'opérateurSl et G3
définis dans le tableau 4.1. (Cf au chapitre 4))esirésultats de la recherche.

5.1.3. Méthode d’évaluation

Nous retenons la méthode d’évaluation adoptée anadre de la précédente
approche. Cependant, nous considérons deux basédmce d'évaluation :
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- Baseline Utilisée précédemment; rappelons que cette l@sesidere comme
référence, a chaque génératiende I'AG, l'apport de nouveaux documents
relativement a la génératigal

- Baseline_Init considere comme référence a chaque itératian,1%edocuments
suivants de la liste ordonnée restituée a la reblkemitiale. Ce type d’évaluation
mesure ainsi la capacité de I'AG, a améliorer IFeradles documents pertinents
relativement a la liste issue de la rechercheaieiti

Par ailleurs, on calcule pour chaque requéte, @n gl nombre de documents pertinents
et nombre de documents pertinents cumulé a chaéuaion, la précision moyenne et
précision a 15 documents.

5.1.4. Collection de test

Nous avons mené nos expérimentations en utilisanbllection de tesAP88
( Associated Press newswire, 1988 ) décrite stabdieau 5.1.
Les requétes sont issues des topics numeérotéesié{24collection TREC ; nous avons
utilisé les champs titre, description et narrative.

AP 88
Nombre de documents dansla  Nombre de termes dans la Taille moyenne
collection collection d'un document
79919 144186 235.085

Tableau 5.1 :Description de la collection de test

5.1.5. L’algorithme de recherche

L’expérimentation est basée sur I'exécution degbaithme de recherche
suivant :
Iter :=0
Présenter puis évaluer la requéte initiale
Juger ledl5 premiers documents
Construire la population initiale de niches de &iqa
Pour chaque niche
Effectuer la recherche pour chaque individu requéte
Fait
Fusionner les résultats
Construire les nouvelles niches

©oNe O RAONRE
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10.Juger ledl5 premiers documents

11.Pour chaque niche

12.Calculer I'adaptation pour chaque individu requéte
13. Appliquer les opérateurs génétiques

14. Fait

15. Iter :=lter+1

16.Si (Iter<b) Alors aller a 4

5.2. Evaluation de la taille de population et seude conichage

Notre approche doptimisation de requéte s’arécudur une recherche
coopérative menée par une population de nicheeag@étes. L'AG explore I'espace
documentaire défini par la collection interrogéang des directions définies par les
niches de requétes.

Dans le cadre précis de notre approche, le sewbdiehage est un facteur déterminant
guant a l'organisation de la population en nicl@®nme les résultats de recherche sont
obtenus par fusion des résultats d’évaluation dequd niche, nous estimons qu'il
convient d’expérimenter en premier lieu, les effeinbinés de la taille de population,
proportion de conichage (détermine le seuil corgehat méthode de fusion, sur les
résultats de la recherche. Nous présentons dees tyj@valuation, I'une basée sur le
nombre de documents pertinents et nombre de dodsnpemtinents total obtenus a
chaque itération, et I'autre basée sur les valdarprécision moyenne et précisiod®
documents obtenues a chaque itération.

5.2.1. Evaluation basée sur le nombre de docunpEntsments

Les tableaux 5.2.a, 5.2.b et 5.2.c présentenbhebne de documents pertinents
et nombre de documents pertinents cumulé obteaughaque itération, en
expérimentant la variation de la taille de popolatet proportion de conichage pour,
respectivement la méthode de fusion totale, fudlitiste et fusion sélective.

La taille de population varie dans I'ensemf® 4, 6} et la proportion de conichage
varie dans I'ensembi®.2, 0.6, 1}

La ligne Ecart min_maxexprime |'écart obtenu entre nombre minimal et nmmb
maximal de documents pertinents obtenus a chaéraidn pour les différentes valeurs
de conichage. La lignEcart global exprimel’écart obtenu entrenombre minimal et
nombre maximal de documents pertinents obtenus agueh itération pour les
différentes valeurs de conichage et différenteswalde la taille de population.

Nous constatons que le seuil de conichage a um ieffenseque sur les résultats de

recherche (autres parametres constants) et efigbiné a celui de la taille de
population et méthode de fusion des résultats cieerehe.
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Les écarts en nombre minimal et nombre maximal amihents pertinents obtenus a
chaque itération, sont tres variables en fonctienladtaille de population et type de
méthode de fusion.

Notons, cependant, que pour une méme méthode o fukes écarts entre résultats
obtenus sont plus importants relativement a léetdé population qu’a la proportion de
conichage, ce qui nous permet d’estimer les eftdtdifs de ces deux parametres.

La comparaison du nombre de documents pertinentailéuobtenu a la cinquiéme
itération, nous permet de déterminer les meilleyra@ises de valeurs des parametres
Taille_PopetProp_Conicheassociées a chaque type de fusion.

Prop_Coniche Iterl Iter2 Iter3 Iterd Iter5
Taille_Pop=2
0.2 172(172)  56(228)  53(281)  76(357)  75(432)
0.6 172(0172)  5go28)  57(285)  76(361)  68(429)
1 172(072)  55008)  68(296)  78(374)  72(446)
Ecart min_max 0(0) 0(0) 15(15) 21(17 7(17)
Taille_Pop=4
0.2 180(180)  66(246)  76(322)  93(415)  57(472)
0.6 180(180)  g5245)  86(331)  76(407)  68(475)
1 180(180)  g7(267)  97(364)  81(445) 55(500)
Ecart min max 0 22(22) 21(42) 27(38) 13(28)
Taille_Pop=6
0.2 177(177)  59(236)  74(310)  71(381)  70(452)
0.6 1r1QA77)  59236)  73(309)  61(370)  73(443)
1 177Q177)  590236)  65(301)  55(356)  68(424)
Ecart min max 00 0(0) 9(9) 16(25) 5(28)
Ecart global 8(8) 31(39) 44(83) 38(89) 20(71)

Tableau 5.2.a :Effet de la taille de population et proportion @michage

Cas d'une fusion totale
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Prop_Coniche Iterl Iter2 Iter3 Iterd Iter5
Taille_Pop=2
0.2 172(172)  123(295)  115(410)  78(488)  70(558)
0.6 172(072)  153205)  117(412)  73(485)  69(554)
1 172(172)  153095)  115(410)  87(497) 70(567)
Ecart min max 00 0(0) 2(2) 14(12) 1(13)
Taille_Pop=4
0.2 180(180)  87(267)  100(367)  81(448)  62(510)
0.6 180(180)  g7(267)  86(353)  64(417)  79(497)
1 180(180)  g7(267)  97(364)  81(445)  55(500)
Ecart min max 00 0(0) 14(14) 17(28) 24(13)
Taille_Pop=6
0.2 177177)  102(279)  92(371)  73(444)  56(500)
0.6 1ITQTT) q02279)  73(352)  74(426)  44(470)
1 1r7Q77)  10p279)  75(354)  70(424)  68(492)
Ecart min max 00 0(0) 19(19) 4(20) 44(30)
Ecart global 8(8) 36(28) 42(58) 23(73) 26(75)
Tableau 5.2.b :Effet de la taille de population et proportion @michage

Cas d’'une fusion élitiste

Prop_Coniche Iterl Iter2 Iter3 Iterd Iter5
Taille_Pop=2
0.2 172(172)  113(285)  87(372)  80(452) 70(522)
0.6 172(072)  q13(285)  87(372)  75(447)  71(518)
1 172(172)  1130285)  89(374)  69(443)  69(513)
Ecart min max 00 0(0) 1(2) 11(9) 2(9)
Taille_Pop=4
0.2 180(180)  88(268)  93(361)  87(448)  61(509)
0.6 180(180)  ggoeg)  98(366)  75(442)  78(520)
1 180(180)  ggoeg)  97(365)  75(440)  57(497)
Ecart min max 00 0(0) 4(4) 12(8) 21(33)
Taille_Pop=6
0.2 177(177)  105(282)  80(362)  61(423)  68(491)
0.6 1r7QA77)  q05(282)  78(360)  64(424)  56(480)
1 177(177)  105(282)  60(342)  68(410)  50(460)
Ecart min max 00 0(0) 20(20) 9(14) 18(31)
Ecart global 8(8) 25(13) 33(30) 26(42) 20(62)

Tableau 5.2.c :Effet de la taille de population et proportion @aichage

Cas d’'une fusion sélective
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Plus précisément, on retient les paires de valddrs), (2,1) et (2,0.2)pour,
respectivement, la méthode de fusion totale, fudlitiste et fusion sélective.

Par ailleurs, l'estimation du nombre de niches dquétes construites a chaque
génération, pour les différentes valeurs de ldetalle population et proportion de
conichage, nous a permis de constater une dépendiagaire entre ces parametres.
Plus précisément, le nombre de niches varie damerialle [1 Taille_Pop] avec un
écart plus important pour des valeurs relativeméleivées de la proportion de
conichage. Ceci confirme bien deux faits :

1. L’augmentation de la taille de population augteele risque de construction de
requétes dissemblables sous I'effet combiné dwsenoént et de la mutation et par
conséquent, une croissance du nombre de niches.

2. L'augmentation de la proportion de conichagendoit a l'imposition d'une
condition plus stricte quant au « rapprochemenes esultats d’évaluation des
individus requétes devant appartenir a la mémeeni€leci a pour conséquence,
'apparition de nouvelles niches qui explorent deuveaux voisinages
documentaires.

L’analyse de cette série d’expérimentations estpiét@e par 'examen des valeurs de
précision obtenues pour les différentes conditidiexécution de I'AG. Ceci est
présenté dans le paragraphe suivant.

5.2.2. Evaluation basée sur la précision

Les tableaux 5.3.a, 5.3.b et 5.3.c présententdaigpon moyenne et précision a
15 documents obtenues pour I'ensemble des requétegppgliquant les différentes
valeurs de la taille de population et proportioncdeichage pour, respectivement, les
méthodes de fusion totale, élitiste et sélective.
En premier lieu, nous constatons globalement quealaation de la taille de la
population et proportion de conichage ont un effetsidérable sur les mesures de
précision, ce qui corrobore les résultats obtemves ées expérimentations précédentes
avec, cependant, un impact moins significatif dgraportion de conichage sur les
résultats obtenus pour une méme taille de populatio
Notons, a l'aide des résultats mis en gras, etrisilgmiant les précisions obtenues aux
premieres itérations, que la meilleure valeur dketde population varie entizet 4.
En faisant un compromis entre les résultats obtenudilisant la mesure du nombre de
documents pertinents et ceux obtenus en utilisaninesure de précision, nous
convenons de retenir pour les expérimentationsieltées une taille de population de
avec la valeur médiane 05 pour la proportion de conichage.
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Prop_Coniche iterl iter2 iter3 iterd iter5
Pmoy P15 Pmoy P15 Pmoy P15 Pmoy P15 Pmoy P15
Taille_Pop=2
0.2 020 047 006 015 005 014 0.07 020 0.06 0.20
0.6 0.20 0.47 0.06 0.15 0.06 0.15 0.08 0.21 0.05 0.18
1 0.20 0.47 0.06 0.15 0.06 0.18 0.07 0.21 0.05 0.20
Taille_Pop=4
0.2 021 051 004 018 005 021 006 025 0.03 0.15
0.6 0.21 0.51 0.04 0.18 0.07 0.23 0.05 0.20 0.3 0.19
1 0.21 0.51 0.04 0.18 0.06 0.20 0.06 0.25 0.04 014
Taille_Pop=6
0.2 022 049 005 016 006 020 0.04 019 0.05 0.19
0.6 0.22 0.49 0.05 0.16 0.06 0.20 0.04 0.16 0.05 0.20
1 0.22 0.49 0.05 0.16 0.05 0.18 0.04 0.15 0.05 0.18
Tableau 5.3.a Variation de la précision en fonction de la tailkepopulation
et proportion de conichage
Cas d’'une fusion totale
Prop_Coniche Iterl Iter2 Iter3 Iterd Iters
Pmoy P15 Pmoy P15 Pmoy P15 Pmoy P15 Pmoy P15
Taille_Pop=2
0.2 0.20 0.47 0.11 0.34 0.09 0.31 0.05 0.21 0.03 0.19
0.6 020 047 011 034 009 032 504 020 003 0.19
1 020 047 011 034 009 031 5405 024 003 0.19
Taille_Pop=4
0.2 0.21 0.51 0.07 0.24 0.08 0.27 0.04 0.20 0.04 0.18
0.6 021 051 0.07 024 007 023 545, (17 005 0.20
1 021 051 0.07 024 007 027 5495 (20 004 0.15
Taille_Pop=6
0.2 0.22 0.49 0.09 0.28 0.06 0.25 0.05 0.20 0.03 0.15
0.6 022 049 009 028 005 02045455 (20 003 0.12
1 022 049 009 028 005 021,45, (19 003 0.18

Tableau 5.3.b :Variation de la précision en fonction de la tailke population

et proportion de conichage
Cas d'une fusion élitiste
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Prop_Coniche Iterl Iter2 Iter3 Iterd Iter5
Pmoy P15 Pmoy P15 Pmoy P15 Pmoy P15 Pmoy P15
Taille_Pop=2
0.2 020 047 0.10 031 0.07 024 005 ©0.22 0.03 0.19

0.20 047 0.10 0.31 0.07 0.24

0.6 0.05 0.20 0.03 0.19

1 020 047 010 031 007 024 4455 g19 0.04 0.19
Taille_Pop=4

0.2 021 051 0.07 024 006 025 0.06 0.24 0.03 0.16

0.6 021 051 0.07 024 006 027 4455 021 0.04 0.21

1 021 051 0.07 024 006 026 4455 oo 0.03 0.15
Taille_Pop=6

0.2 022 049 009 029 005 022 004 0.16 0.03 0.18

0.6 0.22 049 0.9 029 0.05 021 504 17 0.03 0.15

1 022 049 009 029 004 0164545, (18 0.03 0.13

Tableau 5.3.c :Variation de la précision en fonction de la tadlke population

et proportion de conichage
Cas d’'une fusion sélective

5.3. Impact de I'optimisation génétique de requéte

Nous nous intéressons a présent, a I'évaluationl’iogpact du processus
génétique d’optimisation de requéte sur les résuta la recherche. A cet effet, nous
avons utilisé le groupe d'opérateurs G1 et appliggédifférentes méthodes de fusion
puis présentons dans ce qui suit, les résultatenabt en considérant I'apport
relativement aux deux listes de référence préatadai¢ citées Baselinequi considére
les résultats de l'itération précédemteBaseline Initqui considére les résultats de la
recherche initiale.

L’évaluation est basée sur I'estimation du nomhkeeddcuments pertinents et nombre
de documents pertinents cumulés a chaque itératimsj que sur les mesures de
précision, comme présentés dans les paragraphessui

5.3.1. Evaluation basée sur le nombre de docunpEntsents

Les tableaux 5.4.a, 5.4.b et 5.4.c servent de acagon entre valeurs du
nombre de documents pertinents et nombre de dodamertinents cumulé, obtenus a
chaque itération en utilisant les différentes ctaods d’exécution et ce, respectivement,
pour la méthode de fusion totale, fusion élitigteusion sélective.

La ligne Avec_AGexprime les résultats obtenus en utilisant notpraghe. Les lignes
Sans_AG_Baselineet Sans_AG_Baseline_Iniexpriment les résultas obtenus en
interrogeant le SRI avec la requéte initiale etcensidérant les listes de référence
respectivegaselineet Baseline_Init.
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La ligne Accroissement/Doc_Pert_Cuexprime le taux d’accroissement enregistré en
nombre de documents pertinents cumulé, a chaqretidé, entre une exécution du
processus de recherchgec_AGet autre exécutioBans_AG.

Iterl Iter2 Iter3 Iter4 Iter5
Avec_AG 180(180) 65(245) 86(331) 74(406) 69(475)
Sans_AG_Baseline 110(110) 114(225) 47(272) 69(342) 65(407)
Accroissement/Doc_Pert Cum 63% 8% 22% 19% 16%
Sans_AG_Baseline_Init 110(110) 92(203) 82(285) 65(351) 61(412)
Accroissement/Doc_Pert Cum 63% 20% 16% 15% 15%

Tableau 5.4.a :Comparaison entre nombres de documents pertineinigivés
Cas d'une fusion totale

Iterl Iter2 Iter3 Iterd Iter5
Avec_AG 180(180) 87(267) 86(353) 64(417) 79(497)
Sans AG_Baseline 110(110) 114(225) 82(307) 79(376) 59(435)
Accroissement/Doc_Pert Cum 63% 18% 14% 10% 14%
Sans AG_Baseline_Init 110(110) 92(203) 82(285) 65(351) 61(412)
Accroissement/Doc_Pert Cum 63% 31% 23% 18% 20%

Tableau 5.4.b :Comparaison entre nombres de documents pertinsntsivés
Cas d'une fusion élitiste

Iterl Iter2 Iter3 Iterd Iter5
Avec_AG 180(180) 88(268) 97(366) 75(442) 78(520)
Sans AG_Baseline 110(110) 114(225) 77(302) 69(371) 65(437)
Accroissement/Doc_Pert Cum 63% 18% 21% 22% 22%
Sans_AG_Baseline_Init 110(110) 92(203) 82(285) 65(351) 61(412)
Accroissement/Doc_Pert Cum 63% 32% 28% 25% 26%

Tableau 5.4.c :Comparaison entre nombres de documents pertinetintsivés
Cas d'une fusion sélective

Les résultats montrent que la recherche par ominors génétique de requéte assure un
accroissement des performances qui vari8%de 63% et ce, a chaque itération et pour
toute méthode de fusion des résultats de rechatchelativement aux deux listes de
référence d’évaluation.

Notons cependant, un pic de performances a la prenitiération puis diminution de
I'accroissement des performances au niveau deUazi&ae itération puis reprise aux
itérations suivantes, comme illustré sur la fightd. Ceci peut étre justifié par la
conjonction de deux causes. La premiére, conceengrincipe adopté pour la
construction de la population initiale. Cette déraiest en effet, constituée d’'une niche
composée d’individus requétes sélectionnés dansiinage des documents jugés
pertinents a la recherche initiale, ce qui nousneerd’atteindre immédiatement des
nouveaux documents pertinents ressemblants.

La deuxieme cause est liée a la premiere. En effet;aison du rappel d’'un nombre
important de documents pertinents a la premiénatith, les itérations suivantes
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révéleront des performances moindres, eu égardombne de documents pertinents
total limité d’'une part, et restriction de I'espat@cumentaire exploré relativement aux
niches en cours d’évolution, d’autre part.
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Par ailleurs, on constate que, pour toute méthode fukion considérée, les
accroissements de performances enregistrés refediviea laBase_line_init(15% a
32% a partir de la 9" itération), ont tendance a étre supérieurs a @URgistrés
relativement & lBaseline(8% a 22% & partir de la 2" itération). Ceci traduit le fait
que la recherché&vec_AGapporte, a chaque itération, mieux relativemernt lesies
successives &5 documents issues de la liste initiale, que redatignt a la liste obtenue
a l'itération précédente.

Ces résultats sont prévisibles et confortent d’tagen notre approche. En effet, nous
montrons ainsi que chaque génération de nichesegeétes apporte de nouveaux
documents pertinents et que cet apport est évidatnmeins important que si aucun
traitement n'est effectué sur la liste des documeestituée a la recherche initiale

(parcours simple en bas de liste), ce qui estdededa base de référeridaseline_Init.

5.3.2. Evaluation basée sur la précision

Nous complétons I'analyse précédente par I'exadeeta précision enregistrée
aux différentes itérations pour les différentesditons . Les tableaux 5.5.a, 5.5.b et
5.5.c présentent les valeurs de précision moyehpgéeision al5 documents obtenues
en appliguant respectivement, la méthode de fusitale, fusion élitiste et fusion
sélective.

Iterl Iter2 Iter3 Iter4 Iter5
Pmoy P15 Pmoy P15 Pmoy P15 Pmoy P15 Pmoy P15
Avec_AG 0.21 0.5 0.04 0.18 0.07 020 005 020 0.03 0.19

Sans_AG_Baseline 0.12 030 010 031 003 013 004 019 0.04 0.18
Sans_AG_Baseline_Init0.12 030 0.07 025 005 022 0.03 0.18 0.02 0.17

Tableau 5.5.a :Comparaison de la précision moyenne et précisibh @cuments
Cas d’une fusion totale

Iterl Iter2 Iter3 Iter4 Iter5
Pmoy P15 Pmoy P15 Pmoy P15 Pmoy P15 Pmoy P15
Avec_AG 0.21 0.5 0.07 024 0.07 023 004 015 0.05 0.20

Sans_AG_Baseline 0.12 030 010 031 005 022 004 019 0.03 0.16
Sans_AG_Baseline_Init0.12 030 0.07 025 007 022 0.03 0.18 0.02 0.17

Tableau 5.5.b :Comparaison de la précision moyenne et précisithidibcuments
Cas d'une fusion élitiste

Iterl Iter2 Iter3 Iterd Iter5
Pmoy P15 Pmoy P15 Pmoy P15 Pmoy P15 Pmoy P15
Avec_AG 0.21 0.5 0.10 031 007 024 005 020 0.03 0.19

Sans_AG_Baseline 0.12 030 010 031 005 0.21 004 019 0.04 0.8
Sans_AG_Baseline_Init0.12 030 0.07 025 005 022 003 0.18 0.02 0.17

Tableau 5.5.c :Comparaison de la précision moyenne et précisithdiocuments
Cas d'une fusion sélective
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Ces résultats confirment bien ceux obtenus précéam Plus précisément, on calcule
un taux d’accroissement a l&™litération de75% et 66% respectivement pour la
précision moyenne et précisioriadocuments.

5.3.3. Evaluation comparative des méthodes deriusio

Nous procédons a présent, a I'évaluation desrdiftés méthodes de fusion.
Rappelons que la fusion porte sur les résultatsatli@tion locale a une niche ou
globale a la population, et permet de constituehaque itération, une liste unique
présentée a I'utilisateur.

Le tableau 5.6. présente une synthese comparaw@erformances réalisées a l'aide
des différentes méthodes de fusion proposées, sanbfévaluation relativement a la
Baselineet Baseline_Init.

Les lignes Accroissement moyen/Baselinet Accroissement moyen/Baseline_Init
traduisent respectivement I'accroissement moyeliséaur less itérations feedback,
en considérant respectivement les liaselineet Baseline_Init.

La ligne Accroissement moydnaduit I'accroissement moyen obtenu relativenaant

deux bases d’évaluation.

Performances Fusion Fusion Fusion

totale élitiste sélective
Accroissement/Baseline 25% 23% 29%
Accroissement/Baseline_Init  25% 31% 34%
Accroissement moyen 25% 23% 31%

Tableau 5.6Comparaison entre performances réalisées avec
les différentes méthodes de fusion

Nous constatons globalement que la fusion sélectjue est une méthode basée sur
I'ordre global a la population, assure de meillsuyperformance$31%) que les autres
méthodes basées sur I'ordre local aux ni¢lz39 et 25%)

Ceci confirme bien nos suppositions initiales. Effete nous pensons que
I'ordonnancement des résultats d’évaluation deferdifites niches, préconisé comme
étape préliminaire dans le cas des méthodes baséésrdre local, pourrait d’emblée
éliminer des documents éventuellement pertineetsdonc non considérés lors de la
seconde étape (liste partielles limitées). En oulae considération de la valeur
d’adaptation directe de I'individu requéte lors ldeconstitution de I'ordre (choix des
individus dont l'adaptation est supérieure a la eme de la population) permet,
comparativement aux autres méthodes, de diminediet’ de variation des valeurs
d’adaptation des individus requétes d’'une mémeenich
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Les deux autres méthodes, basées sur l'ordre I@rakentent des performances
comparables. On note cependant que la fusion télitepporte de meilleures
performances relativement aBaseline_Init(31%)que la fusion totalé25%)

Ceci peut s’expliquer par le fait que la fusiontigle qui considére les résultats
d’évaluation des requétes de meilleure valeur gitadeon de chaque niche, assure une
qualité d’ordre meilleure que celle obtenue parsabération des résultats d’évaluation
de chaque individu requéte de chaque niche. Dargasen effet, I'échelle des valeurs
obtenues grace a la fonction d’adaptation ne pepastd’atténuer suffisamment des
valeurs de pertinence importantes obtenues pamietibn pertinence du SRI, mais ne
traduisant pas la pertinence effective de I'utibse.

A lissue de cette analyse, nous retenons la méthiml fusion sélective pour nos
expérimentations ultérieures.

5.4. Impact de I'ajustement de la fonction d’adaptéon

Nous avons préalablement proposé I'ajustemenaderiction d’adaptation par
un facteur lié a la taille des niches. Nous évatudans ce paragraphe, I'impact de cet
ajustement sur les résultats de recherche.

Le tableau 5.7 présente les résultats obtenuspgmdication de la fonction d’adaptation
ajustée et fonction d’adaptation brute ( non apjspdur les conditions expérimentales
retenues précédemment.

Type d’adaptation Iterl Iter2 Iter3 Iterd Iter5
Adaptation ajustée 180(180) 88(268) 97(366) 75(442) 77(519)
Adaptation brute 180(180) 88(268) 97(366) 75(442) 78(520)

Tableau 5.7 :Effet de I'ajustement de la fonction d’adaptation

On constate clairement que I'ajustement de la fonafl’adaptation n’a aucun impact
notable sur les résultats de recherche. Ceci pgeaitaésément justifié par le fait que,
dans le cadre précis de notre approche, la talleapulation adéquate est pe(Rea 4)

Par conséquent, le nombre et tailles des nichesédsit, ce qui ne permet pas de
relativiser considérablement les valeurs d’adamatides individus requétes associés
éventuellement a différentes niches. Ceci condlgdtsaa la génération de valeurs
d’adaptation quasi égales a celles générées pandtion d’adaptation brute et partant,
de produire sous l'effet des opérateurs génétiqies niches quasi similaires avec une
différence peu significative, liée a leur modepgiication stochastique.
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5.5. Impact des opérateurs génétiqgues augmentés

Les opérateurs génétiques proposés dans notrechigpisont augmentés par une
connaissance liée aux techniques de reformulatienretjuéte par injection de
pertinence. Nous évaluons a présent, I'impact de aerateurs spécifiques sur les
résultats de recherche. A cet effet, nous avorex®i® une série d’expérimentations en
utilisant les groupes d’opérateu®d et G3.

Le tableau 5.8 présente le nombre de documentm@aid par itération et nombre de
documents pertinents cumulé obtenus par applicatienchacun de ces groupes
d’opérateurs. La lignéccroissemenprécise le taux d’accroissement du nombre de
documents pertinents, enregistré par applicatiogrdupe d’opérateurs augmentgs

et ce, comparativement a I'application du groupgdrateurs aveugl€z3.

Iterl Iter2 Iter3 Iterd Iter5
G3 171(171) 79(250) 65(315) 65(380) 68(449)
Gl 180(180) 88(268) 97(366) 75(442) 78(520)
Accroissement 5,2%(5,2%) 5,2%(7,2%) 4,9%(16%) 15%(16%) 14%(15%)

Tableau 5.8 :Impact des différents jeux d’opérateurs genétiques
sur les résultats de recherche

On constate clairement que le groupe d’opérateargtggues augmentés assure de
meilleurs résultats de recherche. Plus précisénoengnregistre un accroissement de
5% a 15% du nombre de documents pertinents cumulés a chadragion. Ceci
confirme l'intérét de l'intégration de la connaissa spécifigue aux techniques de
recherche d’'information, a la structure des opérate

5.6. Impact des heuristiques d’évolution

Les heuristiques d’évolution ont été intégrée®\& Id’optimisation de requéte
en vue d’améliorer la qualité des résultats deewtte en termes de valeurs de rappel et
précision obtenues a un nombre de génération$vestatnt réduit.

Dans le but dévaluer I'impact isolé et impact cangbde ces heuristiques sur la
recherche, nous avons effectué des expérimentagiginsonsistent a intégrer chacune
d’elles séparément, les deux conjointement et eldméliminer toutes les deux dans le
processus génétique d’optimisation.

Les résultats obtenus en termes de documents gragimetrouvés et précisions 1a
documents enregistrées, sont présentés respectivenrdes tableaux 5.9 et 5.10.

Les lignesAucune, Req_Virt Req_Optraduisent les résultats obtenus respectivement
en intégrant aucune heuristique, en intégrant wmuant la requéte virtuelle et en
intégrant uniquement la requéte optimale.

La ligne Req_Virt + Req_Optraduit I'intégration conjointe des deux heuriségquLa
ligne Accroissementraduit le taux d’accroissement enregistré relatiest au nombre
de documents pertinents et nombre de documentisigred cumulé obtenus a chaque
itération dans le cas ou aucune heuristique mesgiée.
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Iterl Iter2 Iter3 Iterd Iter5
Aucune 171(171) 84(255) 61(316) 60(377) 56(434)
Req_Virt 177(177) 112(289) 81(370) 74(444) 65(509)
Accroissement 3% (3%) 33% (13%) 32% (17%) 23% (17%) 16% (17%)
Req_Opt 177 (177) 95 (272) 98 (370) 57 (428) 69 (496)
Accroissement 3% (3%) 13% (6%) 60% (17%) -5% (13%) 23% (14%)
Req_Virt + Req_Opt 180(177) 88(268) 97(366) 75(442) 78(520)
Accroissement 5% (5%) 4% (5%) 60% (15%) 25% (17%) 33% (15%)

Tableau 5.9 :Impact des heuristiques d’évolution sur le nombre
de documents pertinents restitués

Iterl Iter2 Iter3 Iterd Iter5
Aucune 0.47 0.25 0.17 0.16 0.15
Req_Virt 0.49 0.31 0.22 0.20 0.18
Accroissement 4% 24% 29% 25% 20%
Req_Opt 0.49 0.26 0.27 0.16 0.19
Accroissement 4% 4% 58% 0% 26%
Req_Virt + Req_Opt 0.50 0.31 0.24 0.20 0.19
Accroissement 6% 24% 41% 25% 26%

Tableau 5.10 :Impact des heuristiques d’évolution sur la
précision des résultats ddeeche

Les résultats montrent que chacune des heuristmjuesimpact positif sur les résultats
de recherche, qui se traduit par un accroissementappel de3% a 17% et de la
précision de0% a 26% avec un pic dé8% pour la requéte optimale a la troisieme
génération de I'AG.

Notons que l'intégration de la requéte virtuelleédiore de maniere considérable les
valeurs de rappel et précision a la deuxieme i@rg33% et 24%) relativement a
I'effet d’intégration de la requéte optimale a |&éme itération13% et 4%). Ceci peut
étre dd au fait qu’étant constituées des meilléanses issus de la recherche initiale,
cette requéte offre I'avantage de cibler le voigena@ocumentairemmédiatdu sous
espace atteint par la requéte initiale@trigé par le jugement de pertinence obtenu a la
premiere itération.

Par ailleurs, on remarque, en comparant I'impaattégration isolée et intégration
combinée des deux heuristiques, que leurs effes®nepas simplement additifs, sur les
résultats de recherche. A titre d’exempma note sur le tableau 6.10.a @ul'itération

2, les heuristiques assurent isolément des accroesds de 33% et 130 et
conjointement, un accroissement4$é. Ceci est forcément di aux effets de la méthode
de fusion qui combine la valeur d’adaptation deguétes et valeurs de pertinence
supposeée des documents issus de I'évaluation de@e® requétes, et qui ne sont pas
nécessairement corrélées.
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Au dela de litération2, le taux d'accroissement enregistré en combinastdeux
heuristiques a tendance a étre supérieur ou égameilleure performance enregistrée
par intégration de I'une ou l'autre des heuristgjue

6. Evaluation comparative des approches proposées

Nous présentons dans ce paragraphe une analysea@ive des résultats
obtenus en utilisant I'approche d’optimisation @guéte de base, présentée dans le
guatrieme chapitre, et approche améliorée présearéele présent chapitre.

Rappelons que notre approche est initialement ral# la coopération d’individus
requétes alors que I'approche améliorée est d’aganbasée sur une recherche menée
par des niches d'individus requétes.

Le tableau 5.11 présente les résultats obtenudigress Approche de baset Approche
amélioréetraduisent le nombre de documents pertinents gaatibon et nombre de
documents pertinents cumulés pour chacune desamso

Les lignes Accroissement/Baselinet Accroissement/Baseline_Infirésentent, pour
chaque approche, le taux d’accroissement relatisena@ nombre de documents
pertinents cumulé et ce, comparativement aux néé&e d'évaluation respectives
baseline et baseline_init.

Iterl Iter2 Iter3 Iter4 Iter5
Approche de base 177(177) 114(291) 93(384) 69(453) 56(510)
Accroissement/Baseline 38% 23% 13% 15% 15%
Accroissement/Baseline_Init  38% 41% 24% 25% 22%
Approche améliorée 180(180) 88(268) 97(366) 75(442) 78(520)
Accroissement/Baseline 63% 18% 21% 22% 22%
Accroissement/Baseline_Init 63% 32% 28% 25% 26%

Tableau 5.11 :Comparaison des approches proposées

On constate clairement que l'approche basée sunidses de requétes donne de
meilleurs résultats. Plus précisément, le nombrdat®iments cumulés a la cinquieme
itération est dé&10 pour I'approche de base 820 pour I'approche améliorée ; hormis
I'itération 2, le nombre de documents pertinents retrouvéstpeation est plus élevé
dans le cas de I'approche améliorée.

En outre, on note que les taux d’accroissementivetaent aux listes de référence
baseline et baseline_init, sont nettement meillelarss le cas de I'approche améliorée.
Ceci montre que le principe d’optimisation de nglie requétes offre de meilleures
possibilités de rappel de nouveaux documents gertnet ce, en comparant aussi bien
aux étapes de recherche précéedentes qu’a I'étajadeipar balayage en bas de liste.
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Par ailleurs, nous avons évalué I'impact isolé aléethnique de nichage. A cet effet,
nous avons expeérimenté le processus geéneétique giedtee en retenant toutes les
conditions d’expérimentation de I'approche basédesnichage (fonction d’adaptation,
types d’opérateurs génétiques, heuristiques d'é&eoluet avons compareé les résultats
avec ceux obtenus en retenant ces mémes condéi@ts cependant, une évolution
génetique fondée sur les individus requétes commmgopé dans I'approche de base et
non fondée sur les niches de requétes. Les résatiat présentés sur le tableau 5.12.

Iterl Iter2 Iter3 Ilter4 Iter5
Sans Nichage 117(177) 124(302) 84(387) 64(451) 56(507)
Avec Nichage 180(180) 88(268) 97(366) 75(442) 78(520)

Tableau 5.12 :Impact de la technique de nichage
sur les résultats de recherch

On constate que la technique de nichage a globatemre impact positif sur les
résultats de recherche.

Cette technique étant intégrée en vue d’accra@g@érformances de recherche pour des
requétes dont les documents pertinents sont retaimt dissemblants, nous avons alors
effectué une analyse des résultats par requétepresidérant pour chacune d’elles, la
distance moyenne entre ses documents pertinertst éffet, nous avons construit trois
catégories de requétes caractérisées pardisiance entre documents pertinents
inscrits dans les intervalld20 25[ , [25 30[ et [30 35] et qui définissentinsi des
régions de documents

La figure 5.5. illustre les résultats obtenus emes de nombre de documents pertinents
cumulés a la cinquiéme itération feedback corredgona la cinquiéme génération de
I'AG.

300+ 263 275

226 219

200

100 -

génération de I'AG

19 27
P i = |
[20 25] [25 30[ [30 35]

Distance entre documents pertinents

Nombre de documents
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‘I:I Sans NichageE Avec Nichage‘

Figure 5.5 :Impact de la technique de nichage
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On constate clairement que l'intégration de la négpie de nichage assure, seule, de
meilleures performances pour les deux premiéregoaes. Plus précisément, on note
une augmentation dE9 a 27 documents pertinents pour la premiére catégorieuso
accroissement dé2% et, une augmentation @63 a 275 pour la deuxieme catégorie,
soit un accroissement d&%.

Cependant, on constate une baiss@2ka 219, soit un décroissement 4% dans le
cas de la troisieme catégorie.

Ceci peut étre imputé au fait qu’une distance irdatent importante des documents
pertinents rend la technique non concluante au tfout nombre réduit de générations
de 'AG. L'analyse de cette catégorie particulideerequétes a la sixieme génération de
I'AG, nous a permis de dresser le tableau 5.13. d@snnesSans Nichaget Avec
Nichagedonnent le nombre de documents pertinents curaul@sixieme génération de
I'AG.

N° Requéte Sans NichageAvec Nichage

22 64 83
11 41 40
25 14 14
10 40 40
16 6 9
12 37 33
21 9 10
17 55 53
14 16 14
Total 282 296

Tableau 5.13 :Impact du nichage a 186
génération de 'AG
Cas de la troisieme catégate requétes

Les résultats montrent en effet une augmentatia28@e1 296 documents pertinents ce

qui traduit un accroissement dg9% des performancesOn montre ainsi que la

technique de nichage a un impact intrinseque ssirrésultats de recherche ; cette
technique permet effectivement le rappel de docwsngertinents relativement

dissemblants avec cependant, un temps de convergéépendant du degré de
dissemblance.

Cette expérimentation attire alors notre attenson l'intérét d’ajuster en cours de

recherche, I'opérateur de conichage avec des p&aesn@s a la mesure de distance
entre documents jugés pertinents lors de précésléatations feedback.
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7. Bilan

L’'approche d’optimisation de requéte présentée, elwen basée sur
I'exploitation conjointe des techniques d’algoritioine génétique et de reformulation de
requéte par injection de pertinence.

Cependant, et comparativement a la précéedente @pmgréheuristique de nichage est

diffusée globalement durant I'évolution de 'AG. Ee sens que la population est
manipulée en niches constituant des sous poputatjiohactivent simultanément dans

des régions différentes de I'espace documentaire.

L’AG standard opére alors sur chaque niche et éeples résultats de sa recherche en
accord avec sa valeur d’adaptation relative dapspalation.

Les opérateurs génétiques proposés sont augmeatesnp connaissance liée aux

techniques de reformulation de requéte et, ada@pfésolution de niches de requétes.

Les expérimentations et évaluations que nous aweassees confirment l'intérét de
notre approche. Nous avons en particulier étuda@plort de performances di aux
éléments de 'AG d’optimisation de requéte que nougosons et, évalué I'impact de
chacun de ses parametres sur les résultats deckehe

Une premiere série d’expérimentations nous a pedwestimer I'effet combiné de la
taille de population et proportion de conichage. Y@ alors montré la nécessité
d’ajuster ces parametres afin d’assurer un éqaildmtre nombre de requétes et facteur
de multiplicité des directions de recherche.

L’évaluation de I'optimisation génétique de requétdativement aux références
baseline et baseline_init montre un accroissemerd%l a 63% des performances en
fonction des itérations feedback et des méthoddsisien appliquées. Concernant ces
dernieres, une analyse comparative nous a permigridéégier I'application d’'une
méthode basée sur l'ordre global a la populatiartéplqu’'une méthode locale aux
niches.

Apres détermination des meilleures conditions drp&Emtales, nous avons procedé a
I'évaluation de I'impact de chacun des élémentaaaristiques de I'AG. Il en ressort
principalement que l'intégration de la connaissa@dcda structure des opérateurs
génétiques a un impact positif indéniable surdssiltats de recherche.

Concernant les heuristiques d’évolution, on momjueelles assurent une meilleure
qualité des résultats. Cependant, leurs effetonepas additifs en raison de I'action de
la fusion sur les résultats d’évaluations des iidgis requétes.

Enfin, une évaluation comparative des approcheggs&es nous permet de privilégier
une recherche basée sur des niches de requétstimagon de I'impact isolé de la
technique de nichage montre d’'une part son effi€aai rappeler des documents
pertinents dissemblants et qui se traduit par wro&sement des performances de
recherche pour des catégories de requétes situbtsrantes régions de documents sur
la base de la distance moyenne entre eux. D’aware les résultats montrent que le
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seuil de convergence pourrait étre dépendant duédedg dissemblance de ces
documents. Ceci nous encourage alors a mener Udlexioé sur le principe de
construction des niches et ce, dans le sens dgiiat des parameétres liés aux mesures

de distances entre documents préalablement jugéeqgmts pour la requéte en cours
d’évaluation.
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Conclusion et perspectives

Les travaux développés dans ce mémoire s’inscridams le cadre de la
conception de SRI adaptatifs aux besoins des atgliss. Nous y avons proposé une
approche d’optimisation de requéte basée sur lesepds de la génétique.

De nombreux modeles et stratégies de recherchmdiation ont été proposés dans la
littérature. Chacun d’eux utilise les éléments dné@orie formelle afin de résoudre les
problemes inhérents a la recherche d’informatioeprésentation du sens des
documents et requétes, traduction des liens sémqua@stientre concepts, estimation de la
pertinence ...

La reformulation de requéte a été proposée commeéranisme permettant de se
greffer a un modele de base, afin dadapter la rgegsn de la requéte a
'environnement linguistigue du systéme. Bien ques Itechniques classiques
d’expansion de requéte apportent des amélioratapéciables aux résultats de
recherche, force est de constater que le princgpdomdé sur une manipulation des
termes de maniere indépendante. En outre, l'effieate la recherche dépend de deux
facteurs : le premier porte sur la ressemblanceddesments pertinents et le second
porte sur la ressemblance du descripteur initialladeequéte aux descripteurs des
documents pertinents. En effet, dans le cas d'isshblance relativement importante,
le processus de recherche ne peut étre concluamt aombre réduit d’itérations
feedback.

Dans ce contexte de travail, nous nous sommesg#és a la mise en ceuvre d’'un AG
d’optimisation de requéte. Les AG’s sont des présédoptimisation qui présentent
des propriétés fort intéressantes : exploratioaljede et efficace d’espaces complexes,
construction graduelle de solutions partiellesheeche coopérative.

Vus sous l'angle de notre approche de recherch@odnation, ces algorithmes sont
exploités en vue de construire, dans I'espace idééins la collection de documents, la
structure de la requéte optimale, permettant deelap le maximum de documents
pertinents associés au besoin en information ddigateur.

De maniere inhérente a leur fonctionnement, nousome ainsi en ceuvre un processus
de recherche qui traite les dépendances entre deeietilise le résultat d’évaluation
des différentes requétes qui explorent I'espacemeataire.

Le principe doptimisation que nous préconisons est outre caractérisé par
l'intégration de techniques avancées de I'exploratiénétique : technique de nichage
et d’adaptation des opérateurs génétiques.

La technique de nichage nous permet le rappel dendents pertinents pour une méme
requéte mais relativement dissemblants.

L’adaptation des opérateurs genetiques permet dléreéla complexité d’exploration
en régulant les transformations génétiques opé&eetes individus requétes, grace a
une connaissance approuvée liee aux techniquesfalenulation de requéte dans les
SRI.
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Une évaluation préliminaire a globalement montir@érét de notre approche. Un bilan
critigue nous a conduit a réviser de nombreux éidsnde I'AG : organisation de la
population, fonction d’adaptation, structure etetypapplication des opérateurs et enfin
principe de fusion des résultats de recherche.

L’évaluation de notre nouvelle approche d’optinimatde requéte a montré son impact
positif sur les résultats de recherche.

Plus précisément, l'analyse des résultats réveleaaoroissement considérable des
performances lié au traitement des niches, utilisatle la connaissance dans les
opérateurs géeneétiques et intégration d’heuristigi@solution a I'AG.

Les perspectives envisageables a nos travaux pedsentiellement sur deux volets. Le
premier concerne 'établissement de relations flesentre parametres de I'AG : taille
de population, proportion de conichage, taille deliste des termes d’expansion,
formules de pondération ... et caractéristiques désations interrogées : nombre total
de documents, nombre total de termes, longueur nmeyele documents, longueur
moyenne de requétes...

L’analyse expérimentale des résultats issus de¢etiiogation de différents types de
collections d’'une part, et analyse théorique pdisation de test de corrélation d’autre
part, nous permettront alors de définir des cooulitid’exploitation génériques pour
I'approche que nous proposons.

Le second volet porte sur I'évaluation de la fais@bde I'approche globale pour une
tache de filtrage d’informations. Il est alors imgaéd, eu égard aux caractéristiques du
processus de filtrage d’informations, d’approfonidirréflexion sur I'opportunité de
nombreux éléments de I'AG dont on cite principalamefonction d’adaptation et
principe de fusion des résultats de recherche.

Une telle extension permettrait d’accroitre de manihomogene et modulaire les
fonctionnalités d’'un SRI de maniére générale.

Ces travaux élargiront sans doute le champ d'ampdic des AG’s a la recherche
d’information.
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MERCURE [Boughanem & Soule-Dupuy, 1997] (ModélE dReseau
Connexioniste poUr la REcherche d’'informations¥t &tn SRI modélisé par un réseau
connexioniste a trois couches interconnectées.rémsétes, documents et termes sont
représentés par des nceuds reliés entre eux. Liappart requéte-document est
effectué par un processus de propagation de signaux

1. Le modéle de base

Le modele de base est décrit sur la figure 1. Qlsgingue trois couches : la
couche d’entrée, la couche termes et la couchasusus.

Requéte Termes chments

Figurel: Le modéle Mercure

- La couche d’entrée

Représente le besoin en informations d'un utilisatéCe besoin est exprimé au
systeme a l'aide d'une requéte en langage natar#)ysée par une procédure
automatique qui consiste essentiellement a extlegrenots isolés, éliminer les mots
vides par référence a un antidictionnaire puisrenbinstituer la racine du mot par
application de l'algorithme de Porter pour les ésxen anglais et d’'une troncature
pour les textes en francais, anglais et italierci €Cenduit a la construction d’'une liste
de mots significatifs qui constitue la requéte ke

- La couche termes

Cette couche représente I'ensemble des termesedd@tion utilisés pendant la phase
de recherche.

- La couche documents

Cette couche représente I'ensemble des neuronesnéots gérés par le SRI. Le
neurone document représente I'image en mémoireagsaripteur de document.
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Les différents noeuds sont reliés par des liens grésd Le poids d’un lien entre deux
nceuds représente I'importance de I'interactioneeodis nceuds. On distingue trois types
de liens : liens terme — document, terme — requétee — terme.

- Lien terme- terme
Le lien entre deux neurones termes représentealaitgon de cooccurrence. Le poids
de ce lien est déterminé a partir de la distributies termes dans les documents ; il
est calculé selon la formule de Jaccard comme suit

kzi:(dik* d)
i_d 2 +i—d & _i(dik* djk)

Cij =qa*

Oou:
di : Poids du lien entre le termeet document d
N : Nombre de documents dans la collection

- Lien terme - document
La performance d’'un SRI est directement liée aolanfilation utilisée pour mesurer
limportance des termes dans les documents. Lauiation testée et retenue dans
Mercure est la suivante :

tfi,-*(h1+hz*log(%)

xdl e
h3+h4 Ad +tf|j

ij

Ou:

h; : Paramétre dépendant de la collection de docuament

tfy - Fréquence du termedans le document d

N : Nombre de documents dans la collection

dl; : Taille du document;eén nombre de termes, sans les mots vides
Ad : Taille moyenne des documents de la collection

- Lien requéte - terme
La formulation retenue pour la pondération déype de lien est la suivante :

ngqtf .
qu={ ng—qur > ("ath
gtf sinon
Oou:
gtf : Fréquence d’un terme dans une requéte
ng : Nombre de termes dans la requéte
0. : Poids du terme i dans la requéte u a I'étape Gadecherche, s=0 car cette formule intervient a

l'initialisation du proceesus d’évaluation de regué
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2. Fonctionnalités

Mercure assure principalement les fonctions d'éatadms de requéte et
reformulation automatique de requéte.

2.1. Evaluation de requéte

La fonction d’évaluation mesure la similitude enteerequéte a I'entrée du
réseau et documents. Elle est mise en ceuvre grage processus de transfert des
activations de la couche requéte vers la couchamdents. A la fin du processus, les
nceuds sont classés par ordre décroissant de leletgy d’activation et les documents
associés sont présentés a l'utilisateur. Le prosesst réalisé selon les étapes
suivantes :

1. Indexation de la requéte et représentation lsoizsme :
Q= (1, 9., ..., ar®)

Les poids des termes dans la requéte sontédfaax liens requéte — termes

2. Déclenchement de I'évaluation a partir du ncagliéte, en envoyant un signal de
valeurl a travers les liens requéte-termes.

3. Calcul d’'une valeur d’entrée et valeur de sagtchaque nceud :
In(t)=qy  Out(t)=g(In(t))
4. Transmission des signaux vers la couche docem€nhaque nceud document calcule
une entrée selon la formule :

|n(dj):20ut(ta*du)

puis une valeur d’activation selon la formule :
Out(d)=g(In(d))

5. Tri des documents répondant a la requéte s&odré décroissant de leur valeur
d’activation
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2.2. Reformulation automatique de requéte

Deux modes de reformulation automatique de reqeéid¢ proposés dans le
systeme Mercure : reformulation directe et refoatiah indirecte.

- Reformulation directe
Consiste a ajouter, en utilisant les liens deccorrence, de nouveaux termes a la

requéte initiale. Plus précisément, on ajoute émeés actifs, atteints par transfert
d’activation a partir des termes de la requéteget la premiére itération.

- Reformulation indirecte
La reformulation est dans ce cas basée suésstats de la recherche. Elle consiste

essentiellement a injecter la pertinence dans lecgssus de recherche afin
d’apprendre les liens requétes- termes. A cet,effetux stratégies sont mises en
ceuvre. La premiere est la rétropagation de larsrte ; elle consiste essentiellement
a rétropager les activations a partir d’'une sodésirée déterminée a partir du
jugement de pertinence de l'utilisateur. Le prouesde propagation inverse , de la
couche documents vers la couche d’entrée, permetodeer les poids des liens
requétes- termes. La seconde consiste en l'adaptate |'algorithme de rétro-
propagation du gradient.
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