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2 Les systèmes de recherche d’information 10

2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
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2.4.3 Les Modèles vectoriels . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
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2.4.5.1 Modèle de Robertson et Spark-Jones . . . . . . . . . 27
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3.3 Les systèmes de personnalisation d’information . . . . . . . . . . . . . 50
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Chapitre 1

Introduction

Avec le développement d’Internet et des supports de stockage, la quantité de

documents disponibles ne cesse de crôıtre. Il est donc nécessaire de disposer de

systèmes capable d’appréhender de manière plus efficace ces quantités énormes de

documents.

Les systèmes classiques de recherche d’information sont d’une grande utilité et

permettent de retrouver de l’information à travers des requêtes souvent exprimés

en langage naturelle, et retourne à l’utilisateur une liste de documents ordonnées

selon leur pertinence. Cependant de nombreux problèmes persistent pour permettre

à l’utilisateur d’obtenir les ressources souhaitées d’une manière efficace.

de récentes études empiriques effectuées montrent que les requêtes de recherche

des usagers sont pauvrement formulés et il ne visualisent pas plus de deux docu-

ments.

D’une part la difficulté pour les utilisateur de formuler leur requête de recherche

de manière efficace. En effet il a été montré que la faible pertinence des systèmes de

recherche est du principalement a des requêtes mal formés.

D’autre part, une même requête utilisateur peut correspondre à différents be-

soins. En effet à partir d’une même requête un document apparâıtra plus ou moins

pertinent par rapport au point de vue et au connaissances de tel ou tel utilisateur.

Une solution possible consiste d’adapter les systèmes de recherche d’information

au profils des utilisateurs afin d’optimiser la recherche d’information.

En autre les systèmes de recherche d’information requiert la formulation de

requêtes à chaque nouveau besoins d’information.

Ainsi, notre travail se situe dans le contexte de l’accès intelligent à l’information

et plus particulièrement l’accès personnalisé à l’information. Nous nous limitons
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1.1. Problématique

dans cette thèse aux informations textuelles.

dire quelque soi la méthode de personnalisation on a besoins de représenter les

centres d’intérêts de l’utilisateur sous forme de profils.

bla bla bla

1.1 Problématique

? ? les limites des approches

- comment modéliser les intérêts de l’utilisateur.

- comment sélectionner à partir du profil l’information pertinente.

bla bla bla

1.1.1 recherche personnalisé d’information

1.1.2 recommandation d’informations

1.2 Contributions

Notre travail rentre dans la catégorie des systèmes de personnalisation de l’infor-

mation plus particulièrement les systèmes de recherche personnalisé de l’information

et les systèmes de recommandation de l’information. Notre contribution se situe à

plusieurs niveaux et concernent plus précisément l’apprentissage des profils et leurs

intégration dans le processus de personnlisation, ainsi :

1. Concernant la recherche personnalisé de l’information : nous le modèle PDIIR,

une approche de recherche d’information basée sur le profil utilisateur. L’origi-

nalité de notre approche est l’intégration de la connaissance sur l’utilisateur (le

profil utilisateur), dans le processus d’indexation des documents, afin d’adap-

ter la recherche au profil de l’utilisateur.

2. Concernant la recommandation de documents : nous proposons une approche

approche pour l’apprentissage des intérêts long terme de l’utilisateur pour la

recommandation de documents textuels. Cette approche est basée sur l’analyse

de l’évolution dans le temps des classes de documents consultés par l’utilisa-

teur. Le but de notre approche est de déterminer le mieux possible les classes

d’intérêts de l’utilisateur afin de donner plus d’importance dans le processus de

7



Chapitre 1. Introduction

recommandation au classes de documents régulièrement consultés qu’à celles

concentrées sur de courtes période.

1.3 Plan du mémoire

L’objectif des chapitres 1 et 2 est de présenter les concepts clés liés à notre

contribution, à savoir : la recherche et la personnalisation de l’information.

Ainsi, au chapitre 1, nous dressons un état de l’art sur les systèmes de recherche

d’information. Nous commencerons par la description des concepts de base de la re-

cherche d’information, suivi des méthodes de sélection et de pondération des termes

d’indexation. Ensuite nous décrirons les différents modèles de recherche d’informa-

tion suivi des méthodes de reformulation de requêtes.

Au chapitre 2, nous présentons les systèmes de personnalisation d’information :

Après une introduction sur la notion de profil utilisateur, nous verrons les différentes

méthodes de modélisation du profil. Nous présentons ensuite différents catégories

de systèmes de personnalisation de l’information, une attention particulière sera

consacré au systèmes de recherche d’information personnalisé ainsi qu’au systèmes

de collecte passive d’information.

Les chapitres 3, 4 sont consacrés à notre contribution :

Ainsi, nous présentons dans le chapitre 4, le modèle PDIIR, une approche pour la

recherche personnalisée d’information. Ainsi, après une description et une justifica-

tion du modèle nous présentons une série d’expérimentation effectués sur des corpus

de références. nous présentons ensuite l’agent PAWebSearch un agent personnel pour

la recherche d’information sur le WEb utilisant l’approche PDIIR. Enfin, Enfin nous

terminons par une discussion sur les avantages et les limites de notre approche

Dans le chapitre 5, nous présentons une approche pour l’apprentissage des intérêts

long terme de l’utilisateur pour la recommandation de documents textuels. Ainsi,

après une présentation des problématiques de la modélisation des intérêts long terme

de l’utilisateur pour la recommandation de documents, nous présentons l’architec-

ture fonctionnelle de notre système de recommandation LUCI. Nous décrivons en-
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1.3. Plan du mémoire

suite de manière détaillée notre approche pour la modélisation de l’intérêt long

terme de l’utilisateur. nous présentons ensuite une série d’expériences sur un corpus

documentaire de notre approche. Enfin nous terminons par une discussion sur les

avantages et les limites de notre approche

Enfin en conclusion nous dressons un bilan de nos travaux et présentons les

perspectives associés.
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2.5.1 La ré-injection de la pertinence utilisateur . . . . . . . . . 31

2.5.2 Analyse locale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

2.5.3 Analyse globale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
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Chapitre 2. Les systèmes de recherche d’information

2.1 Introduction

La recherche d’information (RI) peut se définir comme l’ensemble des opérations

effectuées pour retrouver des informations répondant à un besoin d’information.

Un besoin d’information peut prendre différentes formes : recherche de documents,

recherche des références de l’ouvrage d’un auteur, recherche sur un sujet, recherche

directe d’un texte, etc.

Dans le cadre de ce mémoire nous nous intéressons plus particulièrement à la re-

cherche documentaire. Celle-ci consiste à trouver dans une collection de documents

les granules de documents susceptibles de répondre au besoin d’information de l’uti-

lisateur. Un granule de document correspond à tout ou une partie du document.

Il représente l’unité sélectionnée en réponse à une requête utilisateur. Nous nous

limitons dans notre étude aux granules de documents textuels. Dans le reste de ce

rapport, nous utilisons indifféremment les termes information ou document pour

désigner un granule de document.

Dans ce chapitre, nous abordons les systèmes de recherche d’information (SRI)

d’une manière générale. Ainsi, dans la section 2.2 nous abordons brièvement les

éléments de base de la recherche d’information, tel que la collection de documents,

le besoin d’information, la représentation des documents, etc. Dans la section 2.3

nous aborderons l’élément principale de la RI à savoir la représentation des docu-

ments, ou nous nous intéresserons plus particulièrement aux méthodes de choix et

de pondération des termes d’indexation. Dans la section 2.4, nous présentons les

différentes classes de modèles de recherche d’information, où pour chaque classe

nous décrivons les systèmes les plus significatifs. Nous nous intéressons dans la sec-

tion suivante aux méthodes d’expansion de requêtes, ainsi après une présentation

des différentes classes d’approches existantes. Nous nous intéressons plus parti-

culièrement aux approches d’expansion automatique de requêtes, où nous décrivons

les techniques les plus significatives. Nous présentons dans la section 2.6 les tech-

niques d’évaluation des SRI.

2.2 Éléments de base de la recherche d’informa-

tion

L’objectif d’un système de recherche d’information est de trouver parmi un en-

semble de documents ceux qui sont susceptibles de répondre à un besoins d’informa-
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2.2. Éléments de base de la recherche d’information

tion de l’utilisateur. Ainsi comme le montre la figure 2.1, un système de recherche

d’information est composé des éléments de base suivants :

Besoins d’informations
(Requête de recherche)

Documents
retrouvés

Sortie

Collection de
documents

Entrée

Indexation

Correspondance
Documents-requête

Représentation
des documents

Représentation
de la requête

Fig. 2.1 – Architecture de base d’un système de recherche d’information

1. Une collection de documents : La collection de documents représente l’en-

semble des informations exploitables, compréhensibles et accessibles par l’uti-

lisateur. Une collection comporte un ensemble de granules documentaires.

2. Une requête de recherche :

C’est une expression d’un besoin d’informations de l’utilisateur. Il existe di-

vers type de langages d’interrogation, ainsi une requête peut être exprimé en

langage naturel (exemple, ”document sur la recherche d’information”), en lan-

gage booléen (exemple, ”recherche ET Information), à partir d’une interface

graphique (formulaires, navigation, etc.).

3. Représentation des documents et des besoins en information de l’uti-

lisateur :

Avant de pouvoir effectuer la recherche proprement dite, les documents et la

requête sont souvent transformés d’une description brut (souvent du texte) à

une description plus structurée. Cette dernière peut correspondre à des vec-

teurs [Luh58, Sal71], un réseaux de neurones [Moz99, Kwo89], etc (voir les

modèles de RI en section 3.4). Cette représentation nécessite au préalable la

définition d’un langage de représentation des documents (appelé aussi termes

d’indexation), c’est à dire l’ensemble des concepts susceptible de représenter

les documents.

4. Correspondance documents-requête : Elle correspond à la recherche pro-

prement dite, c-à-d la mise en correspondance des représentations sémantiques
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Chapitre 2. Les systèmes de recherche d’information

des documents et d’une représentation sémantique de la requête. Par exemple

dans le cadre du modèle vectoriel, l’appariement documents-requête corres-

pond au calcul de similarité entre le vecteur représentant la requête et chacun

des vecteurs documents de la collection.

2.3 Les termes d’indexation

Les termes d’indexation désignent l’ensemble des concepts susceptibles de représenter

les documents. Les concepts peuvent être des termes simples ou des groupes de

termes. Le processus du choix du langage de représentation des documents est ap-

pelé indexation.

L’indexation peut être manuelle, réalisée par un expert, ou automatique. Le choix

de l’une ou de l’autre dépend de plusieurs paramètres dont le plus déterminant est la

taille de la collection. Ainsi une collection de taille réduite peut être indexée par un

expert afin d’améliorer la représentativité des documents. Cependant, il est difficile

d’indexer manuellement une collection de grande taille. Par conséquent, la solution

la plus courante est une indexation automatique binaire ou pondérée des termes du

texte.

L’indexation automatique peut se faire par une analyse statistique des distribu-

tion des termes dans les documents [][] ou par une analyse l’linguistique [][].

2.3.1 Choix des termes d’indexation

2.3.1.1 les Anti-dictionnaires

Un anti-dictionnaire correspond à une liste de termes qui ne sont porteur d’au-

cune information sémantique (appelé aussi mots vides). C’est le cas des propositions,

pronoms, articles, etc. Ces mots sont généralement éliminés car ils se retrouvent dans

tous les textes et sont indépendants des thèmes traités.

2.3.1.2 Radicalisation

Elle consiste à ne prendre en considération que les racines des termes rencontrés

dans le texte. Ainsi le nombre total de termes du corpus se trouve réduit, car tous les

mots ayant une même racine sont fusionnés en un même mot clés. La radicalisation à

aussi l’avantage de permettre de retrouver des documents ne contenant pas les mêmes

termes que la requête [Mot00](si les termes de la requête sont aussi radicalisés)
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2.3. Les termes d’indexation

ça peut être une lemmatisation ou une stemmatisation. La lemmatisation consiste

à bla bla bla ........, par exemple bla bla bla ...., . la stemmatisation consiste à bla

bla bla ...., par exemple bla bla bla, l’algorithme le plus couramment utilisé est celui

de Porter[].

2.3.1.3 La lois de Zipf

La loi de Zipf [Zip49] est une observation empirique sur la fréquence des mots

dans un texte. Zipf a observé que la fréquence des termes suivent une certaine loi

appelée principe du moindre effort (Principle of Least Effort). Il a ainsi montré

qu’en classant les mots d’un texte par fréquence décroissante, on observe alors que

la fréquence d’utilisation d’un mot est inversement proportionnelle à son rang1 (c.f.

figure 2.2). Plus formellement, si fi est la fréquence du terme ti et ri son rang alors :

fi ∗ ri � C

où C est une constante.
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e

Fig. 2.2 – Représentation des termes par ordre décroissant de leurs fréquences

1Le terme les plus fréquent est de rang 1, alors que le moins fréquent est de rang maximal.
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Zipf explique cette distribution des termes par le fait qu’il est plus facile pour

un auteur de répéter certains termes que d’en utiliser des nouveaux.

Cette observation empirique permet de sélectionner les termes représentatifs des

documents suivant leurs fréquences [Sal89] (absolue ou relative). En effet, la loi de

Zipf montre que très peu de termes sont très fréquents mais représentent 50% du

texte [Mot00]. Elle montre aussi que beaucoup de termes sont très peu fréquents.

Ainsi, les termes très fréquents sont considérés comme non discriminants car ce types

de termes se retrouvent dans tous les textes et sont indépendants des thèmes traités

et les termes peu fréquents sont rarement utilisés et ne contribuent pas significati-

vement au sens des textes [Luh58].

Notons que cette loi s’applique aussi bien aux fréquences relatives des termes

(nombre d’occurrence dans un même document) qu’à leur fréquence absolue (ou

fréquence en documents, i.e. nombre de documents dans lesquels ils apparaissent)

[Poi99].

2.3.2 La pondération des termes

La pondération des termes est une fonction phare en RI, car elle a pour but d’at-

tribuer des poids aux termes en fonction de leur importances. Ainsi il sera attribué

plus de poids aux termes jugés plus importants que d’autres.

Le poids d’un terme dans un document peut dépendre du document (on parle

alors de pondération locale),de la collection (on parle alors de pondération globale)

ou de la normalisation.

1. pondération locale : elle mesure la représentativité du terme dans le document.

Plusieurs fonction de pondération ont été proposées, on peut citer :

– fonction binaire : le poids d’un terme ti vaut 1 si il appartient au document

et 0 sinon,

– fonction fréquence : le poids d’un terme ti correspond à sa fréquence d’oc-

currence dans le document tfi,

– fonction logarithme : le poids d’un terme ti correspond au logarithme de sa

fréquence dans le document log(tfi),

– etc.

2. pondération globale : elle mesure la représentativité des termes dans l’ensemble

des documents de la collection. En effet, un terme apparaissant dans beaucoup

de documents est moins discriminant qu’un terme apparaissant dans peu de
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2.3. Les termes d’indexation

documents. Le facteur de pondération global le plus utilisé est IDF (Inverted

Document Frequency) où le poids d’un terme est inversement proportionnel à

sa fréquence absolue DF (Document Frequency), plusieurs formules donnant

IDF ont été proposées :






IDFi = N
dfi

IDFi = log( N
dfi

)

IDFi = log(N−dfi

N )

où N est le nombre total de documents dans la collection et dfi le nombre de

documents où le terme ti apparâıt.

Souvent les pondérations locales et globales sont combinées, ainsi dans [RJ76]

Robertson définit la pondération par TF-IDF qui est une combinaison de la

pondération locale par fréquence TF (Term Frequency) et de la pondération

global IDF. Ainsi le poids wij d’un terme ti dans le document dj pondéré par

TF-IDF est calculé comme suit :

wij = TFij ∗ IDFi

3. Normalisation : consiste à tenir compte de la taille du document dans le pro-

cessus de pondération des termes. L’objectif de la normalisation est de réduire

l’avantage des documents longs sur les documents courts [SSMB95]. Différentes

formules de normalisation ont été proposées [Sin97, RWHG94, RJ97, CCH92].

Par exemple la normalisation des poids des termes dans le modèle vectoriel

peut se faire par une normalisation Euclidienne. Ainsi, soit wij le poids du

terme ti dans un document dj, le nouveau poids normalisé w�
ij sera calculé

comme suit :

w�
ij =

wij����
n�

k=1

(wkj)
2

où n est le nombre de termes composant le vecteur document.

Une autre fonction de normalisation proposée par Roberstson [RWHG94] est

formulée comme suit :

wij = nTFi ∗ IDFi
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avec

nTFi =
tfij

tfij + 0.5 + 1, 5 ∗ lgi

lgmoy

idfi =
log(N+0.5

dfi
)

log(N + 1)

où lgi représente la longueur du document j en nombre de mots non vides et

lgmoy = i lgi

N

2.4 Les différents modèles de recherche d’infor-

mation

2.4.1 Introduction

Les travaux de recherche effectués dans le domaine de la recherche d’information

ont conduit à la proposition de nombreux modèles [Bou00] dont les principaux sont :

les modèles booléens, les modèles vectoriels, le modèles probabilistes et les modèles

connexionnistes.

Les modèles booléens se basent sur la théorie des ensembles. Dans ces modèles,

la requête de recherche est exprimée par une liste des termes liés par des opérateurs

booléens, dont principalement : la conjonction (ET), la disjonction (OU) et la

Négation (NON) [LG00]. Ces modèles sont souvent utilisés par les moteurs de re-

cherche sur Internet, car ils sont rapide et peuvent donc être utilisés en ligne. Plu-

sieurs modèles booléens ont été proposés, à savoir le modèle booléen de base [], le

modèle booléen étendu [SFW83], le modèle booléen flou [Sal89].

Dans les modèles vectoriels les documents et les requêtes sont représentés par

des vecteurs de termes dans le même espace vectoriel. La pertinence d’une requête

vis à vis d’un document est définie par des mesures de similarité vectorielles entre

le vecteur représentant la requête et le vecteur représentant le document. Différents

modèles vectoriels ont été proposés, tel que le modèle vectoriel binaire [Luh58], le

modèle vectoriel standard [Sal71], le modèle LSI [DDL+90], etc.

Les modèles probabilistes quand à eux se basent sur la théorie des probabilités

dans le processus de recherche d’information. Le principe de base de ces modèles est

la présentation des résultats de recherche d’information dans un ordre basé sur la

probabilité de pertinence d’un documents vis-à-vis d’une requête [Rob77]. Différents
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modèles probabilistes ont été proposés : le modèle Robertson et Spark-Jones[RJ76],

le modèle okapi [RWHG94], le modèle langage [PC98], le modèle inférentiel baysesien

[TC91].

Dans les modèles connexionnistes les documents sont représentés par des neu-

rones. Le processus de recherche d’information est basé sur la propagation des

pondérations dans le réseau. Les résultats sont présentés à l’utilisateur en fonction du

niveau d’activation des neurones documents. Il existe principalement deux catégories

de systèmes connexionnistes : les systèmes à apprentissage supervisé [Bel89][Kwo89]

et les les systèmes à apprentissage non supervisé [LF92][Poi99].

Dans la suite de cette section, nous décrivons les différentes classes de modèles de

recherche d’information (booléens, vectoriels, probabilistes), ainsi que les principaux

modèles dérivés.

2.4.2 Les Modèles Booléens

2.4.2.1 Le modèle booléen de base

Le modèle booléen est le plus simple des modèles de recherche. Il se base sur la

théorie des ensembles et l’algèbre de BOOLE. Une requête de recherche est exprimée

par des termes liées par les opérateurs ET, OU et NON [LG00]. Ce modèle utilise

un appariement exact, i.e. un document est totalement pertinent ou pas du tout.

Pour une requête de recherche q, le processus de recherche consiste à trouver les

documents qui satisfassent aux conditions de la requête, i.e. les documents qui sont

vrais pour la requête q.

Par exemple, pour la requête de recherche q = (t1)∧ (t2)∧ (¬t3), les documents

considérés pertinents sont ceux contenant les termes t1 et t2 et ne contenant pas le

terme t3.

La tableau 3.1 montre les valeurs de pertinence (vp(q, d)) associées à un document

d pour chaque type de requête q.

Ce modèle est très simple à mettre en oeuvre, cependant il présente les in-

convénients, suivants :

– il utilise un appariement exact, i.e. un document est totalement pertinent ou

pas du tout, par conséquent il ne permet pas le classement des documents par

pertinence décroissante,

– les termes de la requête sont pondérés de la même façon (0 ou 1), ainsi il

n’existe pas de distinction entre termes discriminants et termes non discrimi-
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q vp(q, d)

ti =1 si ti ∈ d

0 sinon

ti ∧ tj =1 si ti ∈ d et tj ∈ d

0 sinon

ti ∨ tj =1 si ti ∈ d et tj ∈ d

0 sinon

¬ti =1 si ti n’appartient pas à d

0 sinon

Tab. 2.1 – Évaluation des requêtes dans le modèle booléen de base

nants.

Afin d’y palier aux insuffisances du modèle booléen de base, des extensions de

ce modèle ont été proposées : le modèle booléen étendu et le modèle booléen flou.

2.4.2.2 Le modèle booléen étendu

Afin de remédier aux insuffisances du modèle booléen de base, un modèle booléen

étendu a été proposé par Salton [SFW83]. Dans celui-ci les termes dans les docu-

ments et les requêtes sont pondérés afin de permettre un appariement document

requête approché.

tj

dtj

dti

ti
(0,0) (1,0)

(1,1)

tj

dtj

dti

(0,1)

ti
(0,0) (1,0)

(1,1)

(dti dtj) (dti dtj)

Fig. 2.3 – Principe du modèle booléen étendu

La figure 2.3 illustre le principe de fonctionnement du modèle booléen étendu.
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Considérons les requêtes portant sur deux termes q1 = ti ∨ tj et q2 = ti ∧ tj et un

document d = (dti , dtj), où dti , dtj sont respectivement les poids des termes ti et tj
dans d.

La similarité sim(d, q1) entre la requête q1 = ti ∨ tj et le document d sera la

distance normalisé entre le point (0,0) et le point d = (dti , dti) (formule 2.1). De

manière analogue la similarité sim(d, q2) entre la requête q2 = ti ∧ tj et le document

d sera la distance inverse entre le point (1,1) et et le point d = (dti , dti) (formule

2.2).

sim(D, dti ∨ dtj) =

�
(dti − 0)2 + (dtj − 0)2

2
(2.1)

sim(D, dti ∧ dtj) = 1−
�

(1− dti)
2 + (1− d1−tj)

2

2
(2.2)

Dans le cas de requêtes pondérés les formules 2.1 et 2.2 peuvent être étendues

de la manière suivante :

sim(D, dti ∨ dtj) =

�
q2
tid

2
ti + q2

tjd
2
tj

q2
ti + q2

tj

sim(D, dti ∧ dtj) = 1−

�
q2
ti(1− dti)

2 + q2
tj(1− d1−tj)

2

q2
ti + q2

tj

2.4.2.3 Le modèle booléen flou

Contrairement à la logique binaire, la logique flou [Zad65] est une logique fondée

sur des variables pouvant prendre d’autre valeurs outre les valeurs ”vrai” ou ”faux”

(0 ou 1), des valeurs intermédiaires comprise dans l’intervalle [0, 1].

Le modèle booléen flou est basé sur la théorie des ensemble flous. Il a été introduit

par Salton en 1989 [Sal89]. Dans ce modèle et contrairement au modèle booléen de

base, les résultats des opérations logiques, i.e. le coefficient de similarité entre la

requête est un document, peuvent prendre des valeurs comprises dans l’intervalle [0,

1].

Plusieurs modèles booléens flous ont été proposés [OMK91][Sal89]. Ainsi, dans

[Sal89], chaque document di est considéré comme étant un ensemble flou et chaque

terme ti comme objet de di. On peut alors définir une fonction d’appartenance fdi(tj)

du terme tj dans l’ensemble di. Ainsi un document di peut être représenté par un

ensemble de termes pondérés :
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di = {(t1, wt1)..(tn, wtn)}

où fdi(t) = wti est un entier compris entre 0 et 1, il représente le degré d’appar-

tenance du terme ti dans l’ensemble flou di.

Une requête q est une proposition flou dont on peut calculer son degré d’appar-

tenance fdi(q) à chaque ensemble flou di (c.f. tableau 2.2).

q fdi(q))

ti fdi(ti))

ti ∧ tj min(fdi(ti)), fdi(tj)))

ti ∨ tj max(fdi(ti)), fdi(tj)))

¬ti 1− fdi(ti))

Tab. 2.2 – Exemple d’évaluation de requêtes dans le modèle booléen flou

2.4.3 Les Modèles vectoriels

2.4.3.1 Le Modèle vectoriel standard

L’idée de représenter les documents par des vecteurs de termes a été introduite

par Luhn durant les année 1950 [Luh58]. Ensuite elle a été reprise est développée

par Salton et son équipe dans leur projet SMART [Sal71].

Dans le modèle vectoriel standard, chaque document d est représenté par un

vecteur à n dimensions (w1, .., wn), où wi est le poids du terme ti dans le document

d. Cette représentation requiert la définition de l’ensemble des termes d’indexation

et une méthode de pondération des termes comme nous l’avons présenté dans la

section 2.3.

La pertinence d’un document par rapport à une requête dépend de la position de

leur vecteur respectifs dans l’espace vectoriel (une requête est aussi un document et

peut donc être converti en un vecteur). Ainsi, plus un vecteur document est similaire

à un vecteur requête plus ce document est pertinent.

Il existe différentes formules pour calculer la similarité d’un document vis à vis

d’une requête. Soit �di = (wdi1 , wdi2 , .., wdin) la représentation vectorielle du document

di et �qi = (wqi1 , wqi2 , .., wqin) la représentation vectorielle de la requête qi. Les mesures

de similarité les plus répandues sont :
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– Le produit scalaire :

sim(�di, �qi) =
n�

j=1

(wdij .wqij)

– la formule du cosinus : c’est la mesure de similarité la plus utilisée, elle consiste

à calculer le cosinus de l’angle entre le vecteur document et le vecteur requête :

sim(�di, �qi) =

�n
j=1(wdij .wqij)��n

j=1(w
2
dij

.w2
qij

)

– La mesure de Jacard :

sim(�di, �qi) =

�n
j=1(wdij .wqij)�n

j=1 w2
dij

+
�n

j=1 w2
qij
−

�n
j=1(wdij .wqij)

– La mesure de Dice :

sim(�di, �qi) = 2

�n
j=1 wdij .wqij�n

j=1(w
2
dij

+ w2
qij

)

Le principale inconvénient du modèle vectoriel standard est l’indépendance des

termes. Des modèles vectoriels palliant cet inconvénient ont été proposés, tel que le

modèle vectoriel généralisé [WZW85] et le modèle LSI (Latent Semantic Indexing)

[DDL+90].

2.4.3.2 Le modèle conceptuel

Le modèle vectoriel décrit précédemment peut être appliqué de manière identique

à un espace constitué non pas de termes mais de concepts [Rog52, Cha90]. Ainsi,

les documents et les requêtes seront représentés par des vecteurs dans cet espace

conceptuel.

Plus formellement, soit C = (c1, c2, ..cn) un ensemble fini de n concepts. Un

vecteur conceptuel V est une combinaison linéaire des éléments de C. Chaque mot

de la langue a une représentation vectoriel dans l’espace conceptuel, par conséquent

la représentation d’un document dans l’espace conceptuel consiste en l’addition des

vecteurs conceptuels des termes constituant le document.

Plus généralement, toute méthode définie avec des termes peut être mises en

oeuvre avec des concepts à condition que l’on dispose d’un moyen pour faire corres-

pondre les termes et les concepts [Lef00].
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2.4.3.3 Le modèle LSI

Le modèle LSI (Latent Semantic Indexing) [DDL+90] est une variante du modèle

vectoriel standard, où les documents sont représentés dans un espace de dimension

réduite issu de l’espace initial des termes d’indexation.

LSI utilise une décomposition en valeurs singulières sur la matrice représentative

du corpus (documents × termes), cette décomposition permet d’extraire les princi-

pales associations entre les termes d’un document.

Plus formellement, la représentation des documents et requêtes dans LSI s’ef-

fectue de la manière suivante :

– iInitialement les documents sont représentés par des vecteurs de termes de

dimension t. L’ensemble des vecteurs de documents sont représentés par une

matrice X de dimension t×d où d est le nombre de documents de la collection

et t le nombre de termes d’indexation.

– Ensuite, une décomposition en valeur singulière SVD (Singular Value Decom-

position) est effectuée pour créer un nouvel espace vectoriel :

X = T0.S0.D
t
0

avec :

T0 : matrice orthogonale de dimension t×m

D : matrice orthogonale de dimension m× d

S0 : matrice diagonale de dimension m×m, où les valeurs de la diagonale sont

les valeurs propres de X

– LSI considère que les petites valeurs propres de la matrice S0 sont porteuses

de bruit et leur élimination minimise la perte d’information. Par conséquent

seuls les k premiers vecteurs propres de la matrice S0 sont pris en compte.

Ainsi, les matrices S0, T0 et Dt
0 nettoyées deviennent repectivement S, T et

Dt et la matrice X devient X
�
tel que :

X
�
= T.S.Dt � T0.S0.D

t
0

– Enfin, une requête Xq est représentée par le vecteur q dans le nouveau espace

comme suit :

q = Xq.T.S−1
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Ce modèle représente les documents et requêtes dans un espace réduit de dimen-

sion k, cependant le nouvel espace de représentation est difficilement interprétable

car cet espace n’est pas un ensemble de termes.

Dans le cadre de la recherche d’information les performances de ce modèle sont

très supérieurs à celle du modèle vectoriel classique pour des corpus de petit taille,

cependant quand la taille de corpus augmente la différence semble diminuer.

Des variantes [Hof01] et des applications de ce modèle ont été proposés dans

denombreux domaines d’analyse de documents textuels : recherche d’information

[FDD+88][DLL96], filtrage [FD92] [Hof04], classification [LZO03][ZH01], etc.

2.4.4 Les Modèles connexionnistes

L’utilisation des réseaux de neurones dans le domaine de la recherche d’informa-

tion est apparue dans les années quatre-vingt avec les travaux de M. Mozer [Moz99].

Un système de recherche d’information connexionniste est constitué de neurones

formels, généralement organisés en couches et de liens pondérés reliant les neu-

rones entre les différentes couches. Les neurones formels sont construits à partir des

représentations initiales des documents.

Le processus de recherche d’information est basé sur la propagation des pondérations

dans le réseau, i.e. depuis les neurones descriptifs de la requête vers ceux des docu-

ments. Les résultats sont présentés à l’utilisateur en fonction du niveau d’activation

des neurones documents. Les liens du réseau étant modifiables par apprentissage ce

qui les rendent particulièrement adaptés à la ré-injection de la pertinence utilisateur.

Les systèmes de recherche d’information connexionniste permettent de combler

les insuffisances de certains modèles vectoriels. En effet les réseaux de neurones

permettent de représenter différentes associations :

– relations entre termes (synonymie, voisinage, ..),

– relations entre documents (référence, similitude, ..),

– relation entre termes et documents (fréquence,..etc),

De nombreux modèles basés sur le principe des réseaux de neurones ont été pro-

posés dans le contexte de la recherche d’information [Bou92] [Mot94][WCY93][Cre97]

[Bel89].

Il existe différentes représentations pour modéliser un système de recherche d’in-

formation connexionniste. Cependant les systèmes de recherche d’information utili-

sant les réseaux de neurones peuvent être repartis en deux catégories principales :

– Les systèmes à apprentissage supervisé
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Généralement, construit autour d’un réseau en couches, ils sont constitués au

minimum de deux couches, une recevant les entrées (requêtes de recherche) et

une couche de sortie fournissant les résultats (activation des documents). En

plus des deux couches précédentes il peut exister des couches intermédiaires

ou cachés.

Par exemple, les systèmes proposés dans [Bel89][WH91], sont constitués de

deux couches : une couche ”terme d’indexation” et une couche ”documents”.

D’autres systèmes sont quand à eux constitués de plusieurs couches, ainsi dans

le système proposé par Kwok [Kwo89] il existe trois couches, une dédiée aux

requêtes, une aux termes d’indexation et une autre aux documents .

Le processus de recherche d’information est basé sur la propagation des pondérations

dans le réseau depuis les neurones descriptif de la requête vers ceux des docu-

ments.

– Les systèmes à apprentissage non supervisé

Contrairement aux systèmes à apprentissage supervisé, seules les entrées mo-

difient les poids des connexions des neurones. Généralement basés sur les

cartes auto-organisatrice de Kohonen (Self Organizing Map) [Koh89], dans

ces systèmes les réseaux sont utilisés pour la classification des documents

[LF92][Lin97][KKLH96][CSO96][Poi99].

Ces systèmes sont constitués de deux couches. La première, appelée couche

d’entrée, comporte autant de neurones que les données ont de composantes.

La deuxième couche, appelée couche de sortie, chaque neurone de celle-ci est

connecté à tous les neurones de la couche d’entrée.

L’apprentissage consiste à calculer à partir d’un vecteur d’entrée, une distance

avec tous les neurones de la couche. Ensuite le neurone de la couche de sortie

dont la distance est la plus proche du vecteur d’entrée sera sélectionné et les

poids de ce neurone sont actualisés de façon à être plus proche des neurones

d’entrées.

2.4.5 Les Modèles probabilistes

Les modèles probabilistes se basent sur la théorie des probabilités dans le pro-

cessus de recherche d’information. Le premier modèle a été proposé par Maron et

Kuhn [MK60] . Le principe de base de ces modèles est la présentation des résultats

de recherche d’information dans un ordre basé sur la probabilité de pertinence d’un

documents vis-à-vis d’une requête [Rob77].
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Différents modelés probabilistes ont été proposés [RJ76, RRP81][RW94][PC98][Hie02,

HRZ04], nous présentons dans les sous-sections suivantes quelques modèles les plus

représentatifs, à savoir : le modèle Robertson et Spark-Jones[RJ76] et le modèle

okapi [RWHG94].

2.4.5.1 Modèle de Robertson et Spark-Jones

Le modèle de Robertson et Spark Jones [RJ76], repose sur le principe d’ordre

des probabilités (Probability Ranking Principle) [Rob77]. La similarité entre un do-

cument et une requête est calculée à partir de l’estimation de la probabilité que le

document a d’être pertinent et non pertinent pour la requête.

L’idée de base du modèle est de tenter de déterminer les probabilités P (R|d)

(probabilité qu’un document d soit pertinent (noté R pour relevant) et P (R̄|d)

probabilité qu’un document d soit non pertinent (noté R̄ pour non-relevant) pour

une requête donnée.

Les documents pourront ensuite être classés selon ces deux probabilités :

sim(dj, q) =
P (R|d)

P (R̄|d)
(2.3)

En appliquant le théorème de bayes, les probabilités P (R|d) et P (R̄|d) peuvent

être réécrites par :

P (R|d) =
P (D|R)P (R)

P (d)
(2.4)

P (R̄|d) =
P (D|R̄)P (R̄)

P (d)
(2.5)

Ainsi, en utilisant les équations 2.4 et 2.5 l’équation 2.3 devient :

sim(dj, q) =
P (D|R)P (R)

P (D|R̄)P (R̄)
(2.6)

Comme pour la même requête P (R) et P (R̄) sont des constantes, sim(dj, q) peut

être ré-exprimée comme suit :

sim(dj, q) =
P (D|R)

P (D|R̄)
(2.7)

Un document dj peut être décomposeé en un ensemble d’événements dénotant

la présence ou l’absence de termes dans le document. Ainsi sim(dj, q) peut être

ré-exprimée par :
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sim(dj, q) =
P (t1 = x1, t2 = x2, .., tn = xn|R)

P (t1 = x1, t2 = x2, .., tn = xn|R̄)
(2.8)

où xi = 0 ou 1 et ti = xi correspond à la présence ( xi = 1) ou à l’absence

(xi = 0) du terme ti dans le document dj.

En faisant l’hypothèse que les occurrences des différents termes sont indépendantes

l’équation 2.8 peut être remplacée par :

sim(dj, q) =
�

ti∈dj

P (ti = xi|R)

P (ti = xi|R̄)
=

�

ti∈dj

P (ti|R)

P (ti|R̄)
×

�

ti /∈|dj

P (t̄i|R)

P (t̄iR̄)
(2.9)

P (ti|R) (respectivement P (ti|R̄)) représente la probabilité que le terme ti soit

présent dans un document pertinent (respectivement non pertinent) et P (t̄i|R) (res-

pectivement P (t̄i|R̄)) représente la probabilité que le terme ti ne soit pas présent

dans un document pertinent (respectivement non pertinent).

En effectuant quelques transformations (logarithme, élimination des constantes,

etc), l’équation 2.9 devient :

sim(dj, q) =
�

ti∈dj

log
P (ti|R)(1− P (ti|R̄))

P (ti|R̄)(1− P (ti|R))
+

�

ti /∈dj

log
P (ti|R)(1− P (ti|R̄))

P (ti|R̄)(1− P (ti|R))
(2.10)

Nous avons aussi :

wi = log
P (ti|R)(1− P (ti|R̄))

P (ti|R̄)(1− P (ti|R))
(2.11)

wi peut être considéré comme le poids du terme ti dans le document dj associé

à la requête q.

L’estimation des probabilités P (ti|R) et P (ti|R̄) s’effectue sur un ensemble d’échantillons

de documents déjà jugés pour une requête. Ainsi, soit pour une requête donnée q et

un terme ti :

– N le nombre de documents de l’échantillon ;

– R le nombre de documents (de l’échantillon) pertinents par rapport à q

– ni le nombre de documents (de l’échantillon) contenant ti
– ri le nombre de documents (de l’échantillon) pertinents contenant ti
les probabilités P (ti|R) et P (ti|R̄ sont alors :

P (ti|R) = ri/R

P (ti|R̄ = n− ri/N −R

Le poids wi du terme ti peut alors s’écrire :
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wi = log
ri

R−r
ni−r

N−ni−R+r

(2.12)

Pour éviter les problèmes de valeurs nulles (R− ri = 0 ou N − ni −R + r = 0 )

la valeur de 0.5 peut être ajouté. Ainsi l’équation 2.12 devient :

wi = log
ri

R−r+0.5
ni−r

N−ni−R+r+0.5

(2.13)

L’hypothèse de l’indépendance des occurrence des termes utilisés afin de sim-

plifier le calcul n’est pas réaliste. Cependant si on veut tenir compte de toutes les

dépendances alors le calcul des probabilités P (D|R) et P (D|R̄) sera très complexe.

Ainsi des approches intermédiaires tenant compte partiellement des dépendances

des termes ont été proposées [Coo91, CCG94][Rij77].

2.4.5.2 Modèle Okapi

Le modèle proposé par Robertson et Sparck Jones ne considère que la présence

ou l’absence d’un terme dans un document. Il ne tient pas compte de la fréquence

d’occurrences des termes dans le document.

S’inspirant des travaux de Harter [Har75], le modèle probabiliste Okapi proposé

par Roberston et al [RRP81, RWHG94] tient compte de la fréquence d’occurrences

des termes dans le document pour l’estimation des probabilités P (ti|R) et P (ti|R̄) .

Ainsi dans Okapi l’équation 2.11 devient :

wi = log
P (tf(ti)|R)(1− P (tf(ti)|R̄))

P (tf(ti)|R̄)(1− P (tf(ti)|R))
(2.14)

où tf(ti) représente la fréquence du terme ti dans le document d.

Pour prendre en compte les fréquences des termes, il est nécessaire d’avoir un

modèle de la distribution des fréquence dans les documents. Dans Okapi, les fréquences

des termes ont été modélisées pas une loi de poisson.

Les distributions des termes sont construites en se basant sur l’hypothèse qu’un

terme est relié à un seul thème et qu’un document parle ou ne parle pas de ce thème.

Cependant un document ne parlant pas de ce thème peut utiliser ce terme.

Ainsi deux distributions de termes suivant la loi de poisson sont construites :

– une distribution pour les documents parlant du thème

– une distribution pour les autres documents
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La propriété de parler d’un thème associée à un terme est nommé élitisme (elit-

ness). Ainsi dans Okapi une hypothèse d’indépendance est faite sur l’élitisme des

termes, on a alors :

�
P (tf(ti)|R̄) = p(tf(ti)|E)p(E|R̄) + p(tf(ti)|Ē)p(Ē|R̄)

P (tf(ti)|R) = p(tf(ti)|E)p(E|R) + p(tf(ti)|Ē)p(Ē|R)

où E représente l’ensemble des documents élites du terme ti

La pondération wi du terme ti est alors :

wi =
(p�λtfie−λ + (1− p�)µtfie−µ)(q�e−λ + (1− q�)e−µ)

(p�λtfie−λ + (1− p�)µtfie−µ)(q�e−λ + (1− q�)e−µ)
(2.15)

où :

λ représente l’espérance de la loi de poisson pour l’ensemble des documents élites,

µ représente l’espérance de la loi de poisson pour l’ensemble des documents non-

élites,

p� = p(E|R) : est la probabilité q’un document pertinent soit élite pour ti

q� = p(E|R̄) : est la probabilité q’un document non pertinent soit élite pour ti

Dans [Okapi 3] une approximation de l’équation 2.15 est faite par une fonction

simple ayant le même comportement général (nulle si tf = 0, monotone croissante

avec tfi et possédant un maximum asymptotique). La pondération wi du terme ti
sera alors :

wi =
tfi

k1 + tfi
× log

(ri + 0.5)(R− r + 0.5)

(ni − r + 0.5)(N − ni −R + r + 0.5)

où k1 une constante permettant d’accrôıtre ou de diminuer l’influence de la

fréquence du terme tfi sur wi.

2.5 L’expansion de requêtes

L’un des problèmes majeurs de la recherche d’information est la formulation des

requêtes. Blair et Maron [BM85] ont montré que la faible performance des systèmes

de recherche d’information est dû généralement à l’incapacité des utilisateurs de

formuler les requêtes adéquates. En effet, la requête initiale de l’utilisateur est sou-

vent exprimées par une liste de termes souvent très réduite qui exprime mal les

besoins en information de l’utilisateur. Pour remédier à ce problème, une solution
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consiste à étendre automatiquement la requête initiale afin d’améliorer la qualité

des documents retrouvés.

La reformulation d’une requête consiste en l’ajout et/ou retrait de termes de la

requête initiale [Eft00]. Il existe deux classes d’approches pour la reformulation de

requête [Teb04] :

1. La re-injection de la pertinence utilisateur : elle consiste à modifier la requête

utilisateur à l’aide des documents jugés pertinents et/ou non pertinents par

l’utilisateur.

2. L’utilisation structures de connaissance : elle consiste à reformuler la requête

au travers de liens sémantiques ou statistiques établis entre termes. Ces liens

sont construit manuellement par un expert ou de manière automatique. Dans

ce dernier cas, on parle alors de reformulation de requêtes par :

(a) Analyse locale : l’expansion de requêtes se fait automatiquement par

l’analyse des documents retrouvés.

(b) Analyse globale : l’expansion de requêtes se fait automatiquement par

l’analyse de l’ensemble des documents de la collection.

Dans les sous sections suivantes, nous commençons par présenter les méthodes

principales d’expansion de requête par ré-injection de pertinence utilisateur. En-

suite nous nous intéressons aux méthodes d’expansion basées sur l’analyse locale et

globale.

2.5.1 La ré-injection de la pertinence utilisateur

Elle consiste à modifier la requête utilisateur et cela à travers des documents

jugés pertinents et/ou non pertinents par l’utilisateur.

Basé sur les jugés pertinents et/ou non pertinents par l’utilisateur, cette refor-

mulation peut se faire par une re-pondération des termes de la requête et/ou l’ajout

(et/ou retrait) de termes contenus dans les documents pertinents (non pertinents).

Cette opération s’effectue de la manière suivante :

1. l’utilisateur effectue une première requête de recherche,

2. le système retourne un ensemble de documents,

3. l’utilisateur indique parmi les documents retournés ceux qui sont pertinents

et/ou non pertinents,
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4. le système modifie alors automatiquement la requête de départ en fonction des

jugements de l’utilisateur.

Ainsi, la requête est modifiée de manière ”à ressembler” aux documents jugés

pertinents et ”à s’éloigner” des documents non pertinents. Les expérimentation de

ré-injection de la pertinence utilisateur effectuées dans le cadre du système Smart

[Sal71] et dans le modèle probabiliste [RJ76] ont montré une amélioration signifi-

cative des résultats pour les collections documentaire de petite taille. Cependant,

l’inconvénient majeur de cette méthodes est l’implication de l’utilisateur.

Plusieurs techniques de ré-injection de la pertinence utilisateur ont été pro-

posées dans la littérature [Roc71][SB90][DD80][SVF84][RRP81][RJ76][Kwo89]. Dans

les sous sections suivantes nous présentons quelques techniques de ré-injection de

pertinence proposées pour le modèle vectoriel et le modèle probabiliste.

2.5.1.1 La ré-injection de la pertinence utilisateur dans le modèle Vec-

toriel

Dans le modèle vectoriel, la ré-injection de la pertinence utilisateur se fait généralement

par l’ajout au vecteur requête initial des poids des termes des document jugés perti-

nents et la soustraction au vecteur requête initial des poids des termes des documents

non pertinents.

L’algorithme de Rochhio développé au milieu des années soixante [Roc71][Roc66],

est l’un des plus utilisés, la forme standard de l’algorithme de Rochhio est la sui-

vante :

�q� = α�q +
β

|Dr|
�

∀ �dj∈Dr

�dj −
γ

|Dn|
�

∀ �dj∈Dn

�dj

où :
�q� : le nouveau vecteur requête,

�q : le vecteur de la requête initiale,

Dr : l’ensemble des documents jugés pertinents par l’utilisateur,

Dn : l’ensemble des documents jugés non pertinents par l’utilisateur

|Dr|, |Dn| : représentent respectivement le nombre de documents des ensembles Dr

et Dn,

α, β, γ : paramètres constantes,
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D’autres méthodes de reformulation de requêtes se sont inspirés de l’algorithme

de Rocchio, à savoir :

Méthode de régulation de Ide [Ide71] :

�q� = α�q + β
�

∀ �dj∈Dr

�dj − γ
�

∀ �dj∈Dn

�dj

Méthode Ide Dec Hi :

�q� = α�q + β
�

∀ �dj∈Dr

�dj − γ maxnon−pertinents(�dj)

où maxnon−pertinents(�dj) , désigne les vecteurs de documents non pertinents de

score le plus élevé.

2.5.1.2 La ré-injection de la pertinence utilisateur dans le modèle pro-

babiliste

Dans le modèle probabiliste de Robertson et Spark Jones [Rob77] la similarité

du document dj à une requête q donnée est formulée par :

sim(dj, q) =
�

ti∈dj

log
P (ti|R)(1− P (ti|R̄))

P (ti|R̄)(1− P (ti|R))
+

�

ti /∈dj

log
P (ti|R)(1− P (ti|R̄))

P (ti|R̄)(1− P (ti|R))
(2.16)

où P (ti|R) (resp. P (ti|R̄)) représente la probabilité que le terme ti soit présent

dans un document pertinent (resp. non pertinent).

Le calcul de sim(dj, q) est conditionné par une connaissance de P (ti|R) et P (ti|R̄).

Une solution possible consiste à estimer ces probabilités au travers des documents

jugés par l’utilisateur (documents provenant d’une recherche initiale).

Cette opération peut être résumée comme suit :

1. affecter des valeurs initiales aux probabilités P (ti|R) et P (ti|R̄),

2. l’utilisateur effectue une première requête de recherche,

3. le système retourne un ensemble de documents,

4. l’utilisateur indique parmi les documents retournés ceux qui sont pertinents

et/ou non pertinents,

5. le système modifie alors les valeurs des P (ti|R) et P (ti|R̄) en fonction des

jugements de l’utilisateur,

6. le système retourne un ensemble de documents.
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2.5.2 Analyse locale

Les techniques basées sur l’analyse locale permettent d’identifier les relations

entre termes afin d’enrichir les requêtes par l’analyse des documents retrouvés les

mieux classés [AF77, BSAS94, CH79, XC00, RWJ+95, CCCH02]. Dans [BSAS94], les

auteurs proposent une technique qui suppose que les premiers documents retrouvés

sont pertinents, ensuite la requête est enrichie suivant la méthode standard de ré-

injection de la pertinence [Roc71]. Une méthode similaire est utilisée dans [CH79],

où les premiers documents retrouvés sont utilisés pour ré-estimer les probabilités

des termes.

Nous décrivons dans les sous sections suivantes trois méthodes d’expansion de

requête par analyse locale : la méthode d’expansion par classification locale proposée

par Attar et Frankel [AF77], la méthode d’expansion par ré-injection locale (local

feedback)[BSAS94] et enfin la méthode d’expansion par analyse du contexte local

[XC96][XC00].

2.5.2.1 Classification locale

La méthode d’expansion de requête par classification locale proposée par Attar

et Frankel [AF77] est la première méthode à utiliser les résultats de la recherche pour

enrichir la requête de manière automatique [XC00]. Elle consiste à étendre la requête

initiale à partir d’une classe de termes extraite des résultats de la recherche de la

requête initiale. Le processus d’expansion par classification locale peut se résumer

comme suit :

1. trouver un ensemble de documents en effectuant une recherche avec la requête

initiale,

2. classer les termes des documents retrouvés (i.e. plusieurs formules pour calculer

les distances entre termes ont été proposés par les auteurs [AF77]),

3. étendre la requête initiale en utilisant les classes de documents, pour cela

chaque terme ti de la requête initiale, les m termes les plus similaires et de la

même classe que ti sont considérés.

Les résultats expérimentaux obtenus par Attar et Fraenkel ont montré une amélioration

des résultats. Cependant les collections de documents utilisés sont très petites et ne

permettent pas de tirer des conclusion définitives.
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2.5.2.2 La ré-injection locale

L’expansion de la requête par la ré-injection locale (local feedback)[BSAS94][BSMS96]

est semblable aux méthodes d’expansion par ré-injection de la pertinence utilisa-

teur [Roc71], la différence majeur est que les k premiers documents retrouvés sont

supposés pertinents. Les résultats obtenus sont très encourageants, cependant le

problème majeur de cette méthode est que les résultats peuvent être sensiblement

dégradés si parmi les k premiers documents retrouvés peu d’entre eux sont pertinents

[Xu97].

2.5.2.3 Analyse du contexte local

Dans cette sous section nous allons décrire la technique d’expansion de requête

par analyse local proposée par Xu et Croft appelé Analyse du Contexte Local (Lo-

cal Context Analysis) [XC96][XC00]. Comme toute méthode d’analyse locale, la

méthode d’analyse du contexte local utilise les n premiers documents retrouvés pour

reformuler la requête. Cependant au lieu d’utiliser les documents en entier, seul un

passage par document est utilisé. Un passage correspond à une fenêtre de mots d’un

document.

Le but du choix d’un passage par document est d’éviter le problème potentiel

d’utiliser dans le processus expansion de requêtes des termes provenant des parties

indépendantes d’un longs document, car souvent dans les long documents il existe

plusieurs parties parlant de thématiques différentes.

Le principe de la méthode est le suivant :

1. sélectionner les n premiers documents retrouvés par la requête initiale,

2. sélectionner un passage par document (un passage est une fenêtre de mots, sa

longueur optimale fixée empiriquement est de 300 mots [XC00]),

3. extraire à partir de ces passages les concepts d’expansion (pour plus de détails

voir PhrasePhinder [JC94]). Un concept peut être un nom ou un groupe no-

minal. Un concept c est représenté par un ensemble de tuples {< t1, a1 >,<

t1, a1 >, ..}, où ti est un terme en co-occurrence avec le concept c, et ai est le

nombre de co-occurences entre ti et c. L’extraction des concepts est faite via

l’utilisation de l’étiqueteur morpho-syntaxique Jtag [XBC94]

4. calculer la similarité f(c,Q) via l’équation 2.17) entre la requête initiale Q et

chacun des concepts extraits c,

5. ordonner les concepts selon leur similarité f(c,Q) avec la requête initiale q,
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6. sélectionner les k concepts les plus similaires à la requête pour l’expansion de

la requête initiale (la valeur optimale de k fixée empiriquement est 30)

f(c,Q) =
�

wi∈Q

(δ + co degree(c, wi))
idf(wi) (2.17)

où :

δ est une constante qui permet d’éviter les valeurs nulles,

idf(wi) = min(1.0, log10(N/Nwi)/0.5 où :

N représente le nombre de passages, i.e. nombre de documents retrouvés,

Nwi représente le nombre de passages contenant le terme wi,

co degree(c, wi) :est la fonction de calcul de similarité, i.e. degré de co-occurrence,

entre le concept c est le terme wi avec :

co degree(c, wi) = log10(co(c, wi) + 1)
idf(c)

log10(n)

où :

idf(c) = min(1.0, log10(N/Nc)/0.5) et Nc représente le nombre de passages conte-

nant le concept c

co(c, wi) =
�

p∈Q tf(c, p)tf(wi, p) où :

tf(c, p) et tf(wi, p) représentent respectivement la fréquence du concept c et du

terme wi dans le passage p.

Notons que une fois les concepts choisis, la requête est reformulé de manière

brute, c’est à dire que les concepts sont rajoutés à la requête initiale tel que saisie

par l’utilisateur.

2.5.3 Analyse globale

Les méthodes d’expansion de requête par analyse locale décrites précédemment

permettent l’expansion au travers l’analyse des documents retrouvés. Une approche

alternative appelé analyse globale consiste à étendre la requête au travers de l’analyse

de l’ensemble des documents de la collection.

Différentes approches ont été proposées pour l’expansion de requêtes par analyse

globale, ainsi l’analyse de la collection documentaire peut se faire par : classification

des termes [JJ70][CY92], classification des documents [CY92], analyse des colloca-

tions [VRJ03, WV05], thésaurus de similarité [QF93, JC94], etc.
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Nous décrivons dans les sous sections suivantes deux méthodes phares d’expan-

sion de requêtes par analyse globale : la méthode d’expansion par thésaurus de

similarité proposé par Qui et Frei [QF93] et la méthode d’expansion par classifica-

tion de documents appelé thésaurus statistique globale proposé par Crouch et Yang

[CY92].

2.5.3.1 Thésaurus de similarité

Les méthodes d’expansion de requêtes basés sur un thésaurus de similarité [QF93]

consistent à rajouter aux termes de la requête des termes issus du theésaurus de

similarité. Globalement ceci revient à calculer des valeurs de similarité entre les

termes de la requête et les autres termes d’indexation en utilisant les valeurs de

similarités entre termes données par le thésaurus. Ensuite les k termes les plus

similaires à la requête sont rajoutés à la requête initiale.

Un thésaurus de similarité est une matrice de similarité terme-terme [SK92].

Pour calculer la similarité entre les différents termes d’indexation, chaque terme ti
est représenté par un vecteur de documents dans un espace de vecteur de documents
�ti = (di1, ..dij, .., din) , où dij est le poids du terme ti dans le document dj :

dik =
(0.5 + 05 ff(dk,ti)

maxff()ti
)iif(dk)

��j=n
j=1 ((0.5 + 05 ff(dj ,ti)

maxff()ti
)iif(dj))2

où :

ff(dk, ti) : représente la fréquence du terme ti dans le document dk,

iif(dk) = log( m
dk

) : représente la fréquence inverse en termes du document dk ;

avec m le nombre de termes dans la collection et |dk| est le nombre de termes dans

le document dk,

maxff(ti) : représente la fréquence maximale du terme ti dans toute la collection,

La construction du thésaurus se fait par le calcul de similarité entre les différents

termes d’indexation. La similarité entre deux termes ti et tj est exprimée par le

produit scalaire :

sim(ti, tj) = �ti.�ti =
n�

k=1

dik.djk

Une fois le thésaurus construit, l’expansion d’une requête q donnée consiste à

calculer la similarité simqt(q, t) entre chaque terme d’indexation t et la requête q :
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simqt(q, t) =
�

ti∈q

qi.sim(ti, t)

Ainsi, tous les termes d’indexation peuvent être ordonnés par ordre décroissant

de leurs valeurs de similarité avec la requête. Les k premiers termes les plus similaires

à la requête sont alors rajoutés à la requête. Les poids des termes sélectionnés sont

calculés comme suit :

w(q, t) =
simqt(q, t)�

ti∈q qi

Le nombre de termes à rajouter est un paramètre important. L’étude empi-

rique effectuées dans [QF93] sur 3 collections documentaires (MED, CACM, NPL)

a montré que le nombre de termes à rajouter doit avoisiner les 100. Cependant, d’une

collection à l’autre le nombre optimal de termes à rajouter est très variable, ainsi

les valeurs optimales pour MED, CACM et NPL sont respectivement 80, 100, 800.

Ainsi si le nombre de termes rajoutés à la requête est insuffisant les performances

sont médiocres. Inversement si le nombre de termes rajoutés à la requête est excessif

les performances de la nouvelle requête peuvent être inférieure à la requête initiale.

2.5.3.2 Thésaurus statistique globale

Dans cette section nous présentons la technique d’expansion de requête basée sur

un thésaurus appelé thésaurus statistique Global [CY92]. Le thésaurus statistique

Global est composé de classes de termes extraites de la collection. L’expansion d’une

requête consiste à rajouter parmi les classes de termes, la classe la plus similaire à

la requête.

L’objectif recherché de toute méthode d’expansion de requêtes est de sélectionner

des termes discriminants pour l’expansion de requêtes. Ainsi dans [CY92] les termes

sélectionnés pour la construction des classes de termes sont ceux dont la fréquence en

document est faible, car ce type de termes sont discriminants [SYY75]. Cependant il

est difficile de classer ce type de termes car ils apparaissent dans peu de documents.

Par conséquent, au lieu de classer les termes, les auteurs proposent de classer les

documents et d’associer aux classes ainsi construites les termes dont la fréquence en

documents est faible.

La classification des documents s’effectue de la manière suivante :

1. chaque document de la collection est associé à une classe distincte, i.e. le

nombre de classes correspond au nombre de documents de la collection,
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2. calculer la similarité entre chaque paire de classes,

3. déterminer la paire de classes (Cu, Cv) dont la valeur de similarité est la plus

grande,

4. fusionner les classes Cu et Cv,

5. si le nombre de classes est supérieur à 1 alors allez à l’étape 2,

6. retourner la structure hiérarchique des classes de documents.

La similarité entre deux classes de documents correspond au minimum des si-

milarités entre toutes les paires de documents, i.e. deux documents n’appartenant

pas à la même classe. Les documents sont représentés par des vecteurs de termes

et la similarité entre deux documents est calculée par le cosinus entre les vecteurs

représentant les documents.

La classification ainsi effectuée produit une structure hiérarchique des documents

de la collection.

la détermination des classes de termes s’effectue, selon trois paramètres :

– TC : seuil de similarité entre deux classes de documents, il permet de déterminer

les classes de documents qui seront utilisés pour la génération des classes

de termes, i.e. la paire de classess (Cu, Cv) sera fusionnée si la similarité

sim(Cu, Cv) entre Cu et Cv est supérieure ou égale à TC. Si sim(Cu, Cv) < TC

alors Cu et Cv seront considérés comme des classes distinctes

– NDC : nombre maximum de documents d’une classe. Il représente une condi-

tion supplémentaire pour la génération des classes de documents. Ainsi si le

nombre de documents de la paire de classes (Cu, Cv) est supérieur à NDC

alors Cu et Cv ne seront pas fusionnées même si la similarité sim(Cu, Cv) entre

Cu et Cv est supérieure ou égale à TC.

– MIDF : seuil de la fréquence inverse en documents.

Une fois les classes de documents construites (via les paramètres TC et NDC),

les documents de chaque classe sont utilisés comme source de termes. Ainsi à chaque

classe de documents on associe une classe de termes, i.e. les termes contenus dans

les documents de la classe de document.

Afin de sélectionner des termes discriminants seuls les termes dont la fréquence

en document est faible seront considérés, i.e. les termes dont la fréquence inverse en

documents est inférieure à un seuil donnée MIDF .

Une fois les classes de termes construites, i.e. les classes du thésaurus, celle-ci

peuvent être utilisées pour l’expansion de requêtes. L’expansion se fait par l’ajout
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de tous les termes de la classe la plus similaire à la requête. Le poids des termes

d’une classe C sont égaux et dont la valeur est donnée par la formule :

wtC =

�|C|
i=1 wi,C

|C|

Les expériences effectuées sur 4 collections documentaires ont montré une amélioration

significative des performances. Cependant le problème majeur de cette approche

réside dans les paramètres TC, NDC et MIDF dont les valeurs optimales diffèrent

d’une collection à une autre.

2.6 Évaluation des systèmes de recherche d’infor-

mation

Les systèmes de recherche d’information peuvent être évalués selon deux classes

de critères :

– Les critères d’efficience, comme la manière dont les résultats sont présentés à

l’utilisateur, la facilité d’utilisation du système, le temps d’attente, etc.

– Les critères de pertinence, tel que la précision des documents retrouvés, le

rappel, etc.

Les critères d’efficience sont très subjectifs et dépendent fortement des jugements

de l’utilisateur. Par conséquent, dans cette section nous nous focaliserons sur les

critères de pertinence.

2.6.1 La pertinence des documents

Un document est dit pertinent vis à vis d’une requête si l’information qu’il ap-

porte correspond aux besoins d’information exprimé par la requête. Cette perti-

nence est très subjectives car plusieurs personnes peuvent avoir des avis différents

sur la pertinence d’un document vis à vis d’une requête. Cependant, des études ont

montrées que les différences sont assez faibles [Rij79].

Généralement, l’évaluation des SRI s’effectue sur des collections de documents

test ou pour chaque requête une liste de documents pertinents est produite par des

experts.
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2.6.2 Precision et Rappel

Ce sont les mesures principales pour l’évaluation des systèmes de recherche d’in-

formation.

Précision =
nombre de documents pertinents retournés

nombre total de documents retournés

Rappel =
nombre de documents pertinents retournés

nombre total de documents pertinents

Plus formellement, pour une collection de documents D et une requête de re-

cherche donnée q, soit les ensembles Pert et Ret (voir figure 2.4), tel que :

– Pert représente l’ensemble de documents pertinents pour la requête q

– Ret représente l’ensemble de documents retournés par le système

Alors la précision notée P et le rappel noté R sont calculés comme suit :

P =
|Ret ∩ Pert|

|Ret|

R =
|Ret ∩ Pert|

|Pert|
Ainsi, la précision mesure le degré de pertinence des documents retournés par

le système, i.e. sa capacité de retourner des documents pertinents et à rejeter les

documents non pertinents. Quant au rappel, il mesure la capacité du système à

retrouver tous les documents pertinents correspondants.

2.6.3 Courbe Rappel/Précison

Souvent les résultats de la recherche sont évaluées à l’aide d’une courbe de

rappel/précision. Comme l’illustre la figure 2.5, la courbe de rappel/précision est

représenté par un ensemble de points (Ri, Pi), où pour chaque valeur de rappel Ri

est associée une valeur de précision Pi.

Ce graphe est généralement obtenu en interpolant les valeurs de précision as-

sociées aux différentes valeurs de rappel. L’interpolation est généralement effectuée

en choisissant pour un niveau de rappel Pi donné une précision égale à la précision

maximale obtenue pour tout rappel supérieur à Pi [VH99]. 2

2cette règle est celle utilisée par l’outil trec eval dans le cadre des compagnes d’évaluation TREC
et AMARYLLIS.
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Chapitre 2. Les systèmes de recherche d’information

Fig. 2.4 – Illustration des ensembles utilisés dans le calcul de la précision et du

rappel
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Fig. 2.5 – exemples de courbes de précision/rappel

La courbe de précision/rappel d’un système parfait, i.e. celui qui trouverait seule-

ment les documents pertinents, serait une droite horizontale à 1. Lorsqu’on compare

deux courbes de précision/rappel, la meilleure sera celle au dessus de l’autre. La

comparaison devient plus délicate pour des courbes qui se croisent.
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2.6.4 Autres mesures

Les mesures de rappel et de précision sont les plus utilisées, cependant différentes

autres mesures ont également été proposé [SG83][JBH97][Rij79][TS92] [Bes02] :

– la R-précision : il s’agit de la précision obtenue pour un nombre de documents

retournés correspondant au nombre de documents pertinents.

– la longueur de recherche : elle correspond au nombre de documents non perti-

nents que doit lire l’utilisateur pour avoir un certain nombre n de documents

pertinents.

– la mesure d’efficacité ”E” : est une combinaison des valeurs de rappel et de

précision :

E = 1− 1

α 1
P + (1− α) 1

R

Cette mesure permet à l’utilisateur de spécifier laquelle parmi les valeurs de

précision et de rappel est plus intéressante, ainsi :

– quand α → 1, l’utilisateur ne s’intéresse pas à la précision

– quand α → 0, l’utilisateur ne s’intéresse pas au rappel.

– quand α = 0.5, l’utilisateur donne autant d’importance à la précision et au

rappel

Notons que cette mesure est une mesure inverse, i.e. une petite valeur de E

indique une grande efficacité

– La mesure harmonique : elle correspond à la moyenne harmonique de la précision

et du rappel

H =
2PR

P + R

La valeur de H est comprise entre 0 et 1, plus H s’approche de 1 plus le système

évalué est efficace. Notons que la mesure harmonique H correspond à 1 − E

pour α = 0.5

2.7 Conclusion

Ce premier chapitre à porté essentiellement sur l’étude des systèmes classiques de

recherche d’information. Nous avons ainsi passé en revue les différentes techniques

de sélection et de pondération des termes d’indexation, les différents modèles de RI

et les méthodes de pondération des termes.
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Ces techniques permettent de résoudre quelques problèmes inhérent à la re-

cherche d’information. Cependant, quelque soit la puissance du SRI utilisé quelques

problèmes persistent :

1. la requête de recherche est souvent exprimées par une liste de termes souvent

très réduite qui exprime souvent mal les besoins en information de l’utilisa-

teur, ainsi des documents pertinents sont souvent omis ou mal placés. En effet

même si des mécanismes d’enrichissement automatique de requête permettent

d’améliorer la qualité des documents retournés, cependant cette amélioration

reste faible,

2. pour une même requête le système retourne les même résultats, alors que

des utilisateurs différents peuvent formuler la même requête pour exprimé

des besoins différents. Également un même utilisateurs peut utiliser la même

requête sur des périodes différents pour exprimer des besoins diffèrent,

3. Enfin, les systèmes de recherche d’information nécessitent de formuler de nou-

velles requêtes à chaque nouveaux besoins d’informations.

Une solution pouvant pallier ces problèmes consiste à tenir compte du profil

de l’utilisateur pour : personnaliser sa recherche ou lui fournir des information de

manière automatique (filtrage et recommandation). Ce processus de prise en compte

du profil utilisateur pour la fourniture d’information est appelé personnalisation.

Nous présentons dans le prochain chapitre les principaux concepts et techniques

pour l’accès personnalisé à l’information.
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3.1 Introduction

Avec le développement d’Internet et des supports de stockage, la quantité de

documents disponibles ne cesse de crôıtre. Trouver l’information pertinente adaptés

aux besoins de l’utilisateur est une tache délicate. Cette situation a introduit le

besoin de concevoir des outils permettant un accès personnalisé à l’information. La

personnalisation de l’information est actuellement en plein essor et touche plusieurs

domaines tel que : la recherche d’information, la recommandation d’information,

les interfaces adaptatrices, le filtrage d’information, les agents personnels, la veille

technologique, etc.

Quelle que soit l’approche de personnalisation, celle-ci s’effectue à travers la

notion de profil utilisateur. Ce dernier représente une certaine connaissance acquise

sur l’utilisateur.

Dans ce chapitre nous nous intéressons a la personnalisation de documents tex-

tuels. Ainsi dans la section 3.2 nous aborderons la notion de profil utilisateur de

manières générale. Dans la section suivante nous présentons les différents classes

de personnalisation d’information à savoir : les systèmes de recherche personna-

lisé d’information et les systèmes de collecte passive d’information. nous décrivons

pour chaque classes nous décrivons les approches les plus significatives. Enfin nous

terminons ce chapitre par

3.2 Le profil utilisateur

Quelle que soit l’approche de personnalisation, on a toujours besoin de collecter

et sauvegarder des données décrivant les utilisateurs sous forme de profils.

Le profil utilisateur peut être définit comme étant de la connaissance acquise sur

l’utilisateur, cette connaissance peut correspondre à ce que l’utilisateur préfère, à

l’historique des actions de l’utilisateur et leur évolution dans le temps, .etc.

3.2.1 Acquisition du profil

Il y a plusieurs façons d’obtenir ces caractéristiques en fonction du degré d’au-

tonomie du système, de ses capacités d’observation et d’adaptation.

– Profils statiques d’experts : cette méthode nécessite que l’on dresse la liste

des profils et que l’on décrive chacun d’entre-eux. Cette approche est statique,
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3.2. Le profil utilisateur

donc une fois que le système a démarré, il est difficile de mettre à jour les

profils utilisateurs.

– Profils reflexifs : L’utilisateur doit remplir des formulaires pour configurer son

propre profil. Cette approche permet plus de précision et d’adaptation.

– Profils corrigés dynamiquement : Un sous-système de modélisation observe

l’utilisateur de derrière l’interface et apprend le profil de l’utilisateur à partir

de ses actions.

Les deux premières méthodes d’acquisition des profils sont statiques et ne per-

mettent pas de s’adapter aux changements des centres d’intérêts de l’utilisateur. Par

conséquent l’acquisition de profils corrigés dynamiquement est la plus adéquate.

Dans ce cadre, le retour de pertinence utilisateur peut se faire de manière explicite

[DN02, CS98, Moc96] et/ou implicite [Bal97a, Bal97b, TT98, GCP03]. Dans le cas

d’un retour de pertinence explicite, l’utilisateur indique au système les informations

qu’il considère pertinentes ou non. Quant au retour de pertinence implicite, c’est le

système qui déduit au travers les actions de l’utilisateur de la pertinence ou non des

informations manipulées par l’utilisateur.

Le retour de pertinence peut être positif [MS94, WPW95b, MWB94, SBR02],

positif et négatif[WIY01, WIY03, She94, MZ97], flou [DN02]. Ainsi, un retour de

pertinence positif (resp. négatif ) indique que l’utilisateur a trouvé l’information

délivré pertinente (resp. non pertinente). Un retour de pertinence flou, consiste à

donner un score de pertinence à l’information délivrée.

3.2.2 Apprentissage des profils

Différentes techniques d’apprentissage du profil ont été proposées dans la littérature,

la majorité d’entre elles modélisent le profil utilisateur par des vecteurs de termes et

cela en utilisant des versions incrémentales de l’algorithme de Rocchio [Roc71], ainsi

on y trouve les travaux de [All96, WIY01, DN02]. Cependant d’autres techniques

d’apprentissage ont été proposées dans la littérature, ainsi on y trouve des techniques

d’apprentissage basés sur les classifieurs Bayésiens [PB97, KHZ00], les réseaux de

neurones [MS94, Che04], les algorithmes génétiques [She94, MZ97, MWB94],..etc.

Nous présentons dans les sous sections suivantes quelques techniques d’apprentis-

sage les plus répandues, à savoir : les approches vectorielles, les réseaux de neurones

et celles basés sur les algorithmes génétiques.
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Retour de pertinence utilisateur

Positif Négatif Flou Explicite Implicite

Danilowicz & all • •
WebMate • •

McEligot & all • •
Wiener & all • •
Menczer & all • • •

INFOS • • •
AIRA • • •

Amalthea • • •
NewT • • •
FAB • • • •
PIN • • • •

ALIPES • • •

Tab. 3.1 – Caractéristiques du retour de pertinence utilisateur de quelques systèmes

de personnalisation

3.2.2.1 Approches vectorielles

La représentation des profils utilisateurs par des vecteurs de termes est l’approche

la plus utilisée dans la littérature [WIY01, DN02, CS98, MK90]. Elle est basée sur

le principe de re-injecion de pertinence introduit par Rocchio [Roc71].

Dans Fab [Bal97a, Bal97b], un système de recommandation de pages Web, le

profil utilisateur est représenté par un vecteur de termes, pondérés selon TF-IDF.

La mise à jour du vecteur profil s’effectue au travers les jugements de l’utilisateur

sur la pertinence ou non des pages Web proposées.

Dans le modèle de recherche d’information proposé dans [DN01, DN02], Le profil

utilisateur est modélisé par un vecteur de termes dans le même espace vectoriel

que les documents et les requêtes. A chaque requête de recherche effectuée par

l’utilisateur, son profil est mis à jour au travers ses jugements sur les documents

retournés.

Dans l’Agent de filtrage Alipes [WIY99, WIY01], le profil utilisateur est représenté

par plusieurs vecteurs. Les documents jugés par l’utilisateur sont catégorisés et à
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chaque catégorie ci est associée trois vecteurs POSDci , NEGDci et LTVci .

POSDci (respectivement NEGDci) est construit à partir des documents de la

catégorie jugés pertinents (respectivement non pertinents) par l’utilisateur.

LTVci est le vecteur représentant l’intérêt long terme de l’utilisateur pour la catégorie

ci. Il est construit à partir des documents de la catégorie jugés pertinents et non

pertinents par l’utilisateur. Le filtrage de documents se fait par la calcul de simi-

larité entre les vecteurs représentant les documents et le vecteur TDR qui est une

combinaison des vecteurs POSDci , NEGDci et LTVci .

3.2.2.2 Réseaux de neurones

Plusieurs systèmes de personnalisation utilisant les réseaux de neurones pour

l’apprentissage du profil utilisateur ont été proposés [WPW95a, TT98, MS94, JH92,

Che04].

Dans les système de filtrage d’articles sur Internet [MS94], un réseaux de neu-

rones en couches est utilisé pour la modélisation du profil utilisateur. Une couche

d’entrée recevant les documents à filtrer et une couche de sortie pour les documents

susceptibles d’intéresser l’utilisateur. Le système fonctionne en deux modes : le mode

apprentissage et le mode comparaison. En mode apprentissage, des documents cor-

respondant aux intérêts de l’utilisateur sont soumis au système pour l’apprentissage

du réseau. En mode comparaison, les documents collectés par le système sur le Web

sont filtrés à l’utilisateur. Le système bascule ensuite vers le mode apprentissage pour

recevoir les jugements de l’utilisateur sur les articles filtrés dans la phase précédente.

Dans le système de recommandation de documents proposé dans [TT98], un

réseau de neurones appelé ARAM (Adaptative Resonance Assoicative Map) est uti-

lisé pour l’apprentissage du profil utilisateur. ARAM est un réseau à apprentissage

par compétition de la famille ART (Adaptive Resonance Theory) [CGR91]. ARAM

organise les informations en catégories et cela en fonction de leurs similarités. Le

profile utilisateur est modelisé en lui associant des catégories et cela en fonction de

ces retour de pertinence.

3.2.2.3 Approches basés sur les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques sont inspirés du concept de sélection naturelle élaboré

par Charles Darwin. Il a montré que l’apparition d’espèces distinctes se fait par le

biais de la sélection naturelle fondée sur la lutte pour la vie, due à une population

tendant naturellement à s’étendre mais disposant d’un espace et de ressources finis.
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Plusieurs approches utilisant les algorithmes génétiques pour l’apprentissage des

intérêts de l’utilisateurs ont été proposés [She94, MZ97, MWB94]. La première appli-

cation utilisant les algorithmes génétiques pour la modélisation du profil utilisateur

a été proposé par Sheth dans son agent NewT, dédié à la collecte et au filtrage d’in-

formation sur le Web [She94]. NewT contient une population de profils. A chaque

profil est associé un poids désignant son adaptabilité et chacun des profils collecte

et filtre des documents à l’utilisateur. Les documents filtrés sont évalués par l’utili-

sateur, ainsi, plus un profil propose des documents pertinents plus sa comptabilité

augmente. A chaque cycle de filtrage, les profils dont le poids d’adaptabilité est faible

sont éliminés et remplacés par des profils provenant de combinaison génétiques de

ceux dont les poids d’adaptabilité sont importants.

3.3 Les systèmes de personnalisation d’informa-

tion

Avec le développement d’Internet la quantité de l’information disponible ne cesse

d’augmenter. L’utilisateur finale est submergé d’informations et il n’est plus capable

d’appréhender ces informations de manière efficace. Cette situation à introduit le

besoin d’adapter l’information aux besoins de l’utilisateur. Ainsi de plus en plus

de systèmes d’information proposent des services de personnalisation afin de mieux

cibler leur clients.

Les systèmes de personnalisation les plus couramment proposés peuvent être

classés en deux catégories :

– Les systèmes de personnalisation de la recherche d’information : permettent de

fournir à l’utilisateur des informations personnalisées en réponse à un besoin

d’information exprimé par une requête de recherche et cela en tenant compte

de son profil.

– Les systèmes de recommandation : permettent de fournir à l’utilisateur de

manière automatique et sans formulation de requêtes des informations adaptés

aà ses besoins. Cette tache s’effectue en analysant ses préférences (son profil)

et/ou en se servant de l’expérience des autres utilisateurs.

Dans les sous sections suivantes nous décrivons de manière détaillée chaque

catégorie ainsi que quelques approches proposées dans la littérature.
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3.3.1 Systèmes personnalisés de recherche d’information

La recherche d’information s’effectue au travers une requête de recherche. Cepen-

dant cette dernière traduit souvent mal les besoins en information de l’utilisateur.

D’une part, celle-ci est souvent exprimée par une liste de termes souvent très réduite

qui exprime mal les besoins en information de l’utilisateur. D’autres part deux uti-

lisateurs peuvent formuler la même requête pour exprimer des besoins différents.

La personnalisation de la recherche d’information peut se faire selon deux stratégies :

– Adaptation au profil utilisateur des résultats de la requête initiale : consiste à

utiliser les résultats de la requête initiale pour les adapter au profil de l’uti-

lisateur. Cette adaptation des résultats peut se faire par ré-ordonnancement

[BGB03, PG99, GCP03] ou par filtrage [BRS00, SBR02, RBS00]. Le ré-ordonnancement

consiste à modifier l’ordre d’affichage des résultats en analysant le profil uti-

lisateur. Le filtrage des résultats consiste à sélectionner parmi les résultats de

la requête initiale ceux susceptible d’intéresser l’utilisateur.

L’avantage du filtrage et du re-ordonnancement des résultats est leur sim-

plicité car elles ne nécessitent aucune modification du système de recherche

d’information, ainsi le traitement est fait après l’exécution de la requête.

– Intégration du profil utilisateur dans le processus de recherche : contrairement

à la premières approche, celle-ci utilise le profil utilisateur pour explorer de

nouveaux espaces de recherche. Cette exploration peut se faire en étendant la

requête au travers l’analyse du profil utilisateur [Bot04, MK90, BH00, CK00,

LYM04] (i.e. sans changement majeur du fonctionnement du système de re-

cherche) ou par des approches dont le fonctionnement intègre le profil utilisa-

teur [DN01, DN02].

3.3.1.1 Adaptation au profil utilisateur des résultats de la requête ini-

tiale

3.3.1.1.1 Le ré-ordonnancement des résultats Consiste à effectuer une requête

de recherche sans tenir compte du profil de l’utilisateur. Ensuite un post traite-

ment est effectué sur les résultats afin d’adapter l’ordre d’affichage des résultats aux

préférences de l’utilisateur.

Différentes approches de ré-ordonnancement des résultats de la recherche ont été

proposées [BGB03, PG99, GCP03].

Dans l’approche proposé dans [PG99, GCP03], le profil de est construit au tra-
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vers l’analyse des documents consultés par l’utilisateur (pages Web). Le profil est

représenté par une hiérarchie de catégories où à chaque catégorie est associé un ou

plusieurs documents. Cette hiérarchie est obtenue par la sélection dans une ontologie

générale1 de noeuds, ceux estimés correspondants aux intérêts de l’utilisateur.

La nouvelle position p(di) d’un document di est en fonction de :

– l’ancienne position p0(di) attribué par le moteur de recherche,

– des quatre catégories c1, c2, c3, c4 auquels l’utilisateur s’intéresse le plus et de

son intérêt π(cj) (j = 1 à 4) pour chacune de ces catégories,

– de la similarité γ(cj, di) (j = 1 à 4) entre le document di et chacune des

catégories auquel l’utilisateur s’intéresse le plus.

Ainsi nous avons :

p(di) = p0(di) ∗ [0.5 + 0.25
j=4�

j=1

(π(cj) ∗ γ(cj, di))]

où :

temps d : représente le temps passé par l’utilisateur pour la lecture du document

d

longueur d : représente la taille en nombre de caractères du document d,

Les expérimentations effectués sur 16 utilisateurs effectuant chacun d’eux 3

requêtes de recherche ont montrés une amélioration de la précision des résultats

par rapport à ceux fournis directement par le moteur de recherche. Cependant cette

amélioration reste peu significative.

3.3.1.1.2 Le Filtrage des résultats Consiste à effectuer une requête de re-

cherche sans tenir compte des préférences de l’utilisateur et d’effectuer ensuite un

post traitement sur les résultats afin d’éliminer les résultats non pertinents pour

l’utilisateur et cela par l’analyse de son profil.

Un exemple de système de filtrage de résultats est CASPER, dédié à la recherche

d’annonce de travail en ligne [BRS00, SBR02, RBS00]. Dans celui-ci le traitement

d’une requête de recherche s’effectue en deux phase :

1. d’abord un calcul de similarité entre la requête et la base de données est ef-

fectué pour extraire un certain nombre d’annonces. Ainsi les annonces dont la

similarité avec la requête est supérieure à un seuil donnés sont sélectionnés.

1Magellan : hiérarchie contenant approximativement 4400 nuds (magellan.excite.com)

52
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Notons que l’objectif de l’appariement approché entre la requête et les an-

nonces est l’élargissement du champs de recherche. Ainsi dans cette première

phase des annonces ne correspondant pas tout à fait aux besoins d’information

exprimés aà travers la requête de recherche sont sélectionnés.

2. les résultats de la première phase sont ensuite comparés au profil utilisateur.

Ainsi seul les annonces proches des centres d’intérêts de l’utilisateur sont pro-

posées à l’utilisateur.

Les termes des annonces sont représentés par des arbres ontologiques et la simi-

larité entre deux termes s’effectue par le calcul de la distance entre eux dans l’arbre.

Ainsi la similarité entre la requête de recherche et une annonce donnés s’effectue en

comparant les attributs de la requêtes et ceux de l’annonce.

Le profil utilisateur est composés de deux classes d’annonces de travail celles

jugés pertinente et celle jugés non pertinent par l’utilisateur. Ces jugements sont

effectués sur les résultats des précédentes recherche. La similarité entre une annonce

est un profil est une combinaison des similarités entre l’annonce et l’ensemble des

annonces contenues dans le profil. La similarité entre deux annonces est en fonction

des similarités entre les attributs de ces annonces.

3.3.1.2 Intégration du profil utilisateur dans le processus de recherche

3.3.1.2.1 L’enrichissement des requêtes L’enrichissement d’une requête consiste

en l’ajout et/ou retrait de termes de la requête initiale [Eft00]. Dans le cadre de la

personnalisation de la recherche d’information l’enrichissement des requêtes s’effec-

tue au travers l’analyse du profil utilisateur afin d’adapter la nouvelle requête au

profil de l’utilisateur.

Différentes approches ont été proposé dans la littérature [Bot04, MK90, BH00,

CK00, LYM04]. Par exemple, dans AIRA [Bot04], un système de recherche personna-

lisé d’information sur le Web par enrichissement de requête. Le profil utilisateur est

modélisé par un profil long terme et un profil court terme. Le profil long est construit

de manière statique, il est représenté par une hiérarchie de termes construit à partir

d’un ensemble de documents ou de références sélectionnés par l’utilisateur. Le pro-

fil court terme est construit dynamiquement, il contient les dernieres informations

textuels manipulé par l’utilisateur (pages Web visualisées, contenu du presse-papier,

documents en cours d’édition, etc.).

L’expansion de la requête s’effectue en deux phases :

53



Chapitre 3. Personnalisation de l’information

1. Une phase de détermination du vocabulaire : elle consiste à identifier les

termes les plus efficaces permettant d’étendre la requête initiale. Les termes

sélectionnés sont ceux contenus dans la requête de recherche, les termes prove-

nant de l’activité courante de l’utilisateur (profil court terme, c’est à dire les

derniers documents manipulés) ainsi qu’un ensemble de termes sélectionnés

parmi ceux du profil long-terme. Le choix de ces derniers dépend de l’acti-

vité courante de l’utilisateur. Ainsi les noeuds sélectionnés sont ceux dont les

termes sont contenus dans les documents de l’activité courante de l’utilisateur.

2. Une phase d’apprentissage de la requête : elle consiste à rechercher parmi

les termes sélectionnés lors de la premières phases, la combinaison de termes

optimale, c’est à dire celle permettant d’obtenir les document ayant la meilleur

évaluation de pertinence. Ainsi un ensemble de requêtes est créé en combinant

la requête initiale soumise par l’utilisateur avec des termes tirés au hasard

de l’ensemble des termes du vocabulaire. Ces requêtes sont ensuite soumises

aux moteur de recherche. Pour chaque requête, une évaluation de pertinence

est calculée pour les documents retournés par le moteur, par rapport à la

requête utilisateur et a son contexte. A partir des requêtes les mieux évalués,

de nouvelles requêtes sont générés et évalués. Ce processus est répété jusqu’a

ce qu’on atteint le nombre maximum de cycles, ou si aucun documents n’est

retournés. Enfin à la fin de cette phase les meilleurs documents obtenus sont

présentés à l’utilisateur, classés par ordre d’évaluation de pertinence.

Les résultats empiriques montrent une amélioration significative des résultats

par rapport a ceux des requêtes initiales. Cependant le caractère statique du profil

utilisateur est un handicape majeur car l’utilisateur doit mettre à jour manuelle-

ment son profil long terme. Il est a noter aussi que les résultats risque d’être peux

pertinents si l’activité courante n’est pas en relation avec le besoin d’information de

l’utilisateur exprimé par la requête.

3.3.1.2.2 Architectures basées sur le profil Le système AIRA cité précédemment

intègre le profil utilisateur dans le processus de recherche par l’ajout de termes à la

requête initiale, cependant le fonctionnement du système de recherche utilisé n’est

point modifié. D’autres systèmes dont l’architecture dépend du profil utilisateur ont

été proposés [DN01, DN02].

Par exemple dans le modèle proposé dans [DN01, DN02], le profil utilisateur

est représenté par un vecteur de termes. La construction du profil utilisateur s’ef-
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fectue par l’addition linéaire des vecteurs de documents consultés par l’utilisa-

teur. Le modèle de recherche d’information proposé est représenté par le quintuple

�D, Q, P, s, f�, où D représente l’ensemble des documents de la collection, Q l’en-

semble des requêtes, P l’ensemble des profils utilisateur, s est une mesure de simi-

larité et f une fonction de recherche.

Pour un document d, une requête q et un profil p donnés, la fonction de recherche

f(q, p, d) est défini par :

f(q, p, d) = α1.s(q, d) + α2.
β
�

(s(q, d))β1 .(s(p, d))β2

où α1, α2, β1, β2, β sont des constantes tel-que :

α1 > 0 et α2, β1, β2 ≥ 0 et β = β1 + β2

Le profil utilisateur est modélisé par un vecteur de termes dans le même espace

vectoriel que les documents et les requêtes. Sa création et sa mise à jour est basée

sur les jugements utilisateur des documents retrouvés lors des précédentes recherche.

Soit t le nombre courant indiquant le nombre de modification effectuées sur le profil,

le processus de mise à jour peut se résumer comme suit :

1. l’utilisateur soumet une requête q au système de recherche

2. si t = 0 (i.e. le profil est vide), le système effectue la recherche en se basant

sur la similarité s(q, di). si t �= 0 Alors la recherche de documents est basé sur

la fonction f(q, p, di).

3. soit ot = (dt
1, d

t
2, .., d

t
n) l’ordre des documents retournés retournés par le système

pour la requête q. l’utilisateur juge les documents retournés par le système,

il s’effectue en ré-ordonnant les documents proposés par le système selon ses

préférences ou = (du
1 , d

u
2 , .., d

u
n)

4. un profil temporaire pu est crée en utilisant l’ordre ou :

pu =

�n
i=1 wi ∗ du

i�n
i=1 wi∗

w1, .., wn sont des paramètres indiquant le poids d’un document dans le profil

pu (pour le détail sur le calcul de ces paramètres voir [Dan94]).

5. le profil p est mis à jour comme suit :

– si t = 0 alors le profile p1 est crée, avec p = pu

– si t > 0 alors le profil est mis à jours comme suit :
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p(t+1) =
pt ∗ t + pu

t + 1

Le modèle n’as pas été évalué empiriquement. Cependant nous pouvons constater

que le profil qui est une addition linéaire des vecteurs de documents jugés pertinents

par l’utilisateur peut devenir très générique. Par conséquent la précision des docu-

ments retournés peut être sensiblement altéré.

3.3.2 Les systèmes de collecte passive d’information

La collecte passive d’information consiste à proposer àl’utilisateur de manière au-

tomatiques des information adaptés à ses besoins. Cette tache s’effectue en analysant

ses préférence (son profil) ou en se servant de l’expérience des autres utilisateurs.

Une multitudes de terminologies différentes sont utilisés pour décrire les différentes

formes de collecte passive d’information, tels que : filtrage, routage, recommanda-

tion, diffusion sélective d’information. Par conséquent, nous utiliserons le terme ”fil-

trage d’information” pour designer la sélection d’information exclusivement adaptées

a l’utilisateur et provenant de sources dynamique et le terme ”recommandation”

pour les autres formes de collecte passive d’information.

3.3.2.1 Le Filtrage d’information

Le filtrage d’information (FI)est un processus dont l’objectif est de faire parve-

nir à partir d’un ensemble d’informations provenant de sources dynamiques, celles

susceptibles de correspondre au intérêts de l’utilisateur.

Les domaines d’application du filtrage sont très diverses, parmi eux : mailing list,

filtrages des e-mails, veille technologique, ..etc.

Comme l’illustre la figure 3.1, un système de filtrage d’information (SFI) est com-

posé d’un flot d’informations (Web, Emails, News, etc.), d’utilisateurs ayant chacun

un profil et de fonctions de décision. A chaque arrivée d’un document, la décision

quant à son acheminement ou non vers un utilisateur est assurés par la fonction

de décision associée au profil de ce dernier. Cette tache s’effectue en comparant le

document au profil utilisateur et/ou en le comparant avec les autres profils.

3.3.2.1.1 Les différentes formes de filtrage Le filtrage d’information peut

être effectués de plusieurs manières, dans [MGT+87] l’auteur a identifié trois formes

de filtrages :
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Fig. 3.1 – Architecture fonctionnelle d’un système de filtrage d’information

1. le filtrage social : appelée aussi filtrage collaboratif, il se base sur le travail

collaboratif entre différents utilisateurs [GNOT92, SKKR01, Lee01, CLP02,

MH04]. L’objectif est de faire profiter l’utilisateur de l’expérience des autres

utilisateurs. Ainsi, la décision de la sélection ou non d’un document est basée

sur les jugements et les annotations effectuées par d’autres utilisateurs sur ces

documents. Le filtrage de documents peut être basé uniquement sur les liens

entre les utilisateurs [HKBR99] ou basé sur le contenu des documents et les

liens entre les utilisateurs (collaboration) [CLP02].

2. Le filtrage économique : dans ce type de filtrage la décision de sélection ou

non d’un document se base sur le coût et l’intérêt du document. L’objectif est

de filtrer les documents afin de minimiser les coûts et de maximiser les intérêts.

Ainsi dans ce type de filtrage les profils utilisateurs intègrent des informations

sur leurs préférences mais aussi des paramètres de coûts.

3. le filtrage cognitif : c’est le type de filtrage le plus répandu. La décision de

sélection ou non d’un document dépend uniquement du contenu de l’informa-

tion a filtrer [BT01, Teb04]. En d’autre termes la décision de sélection ou non

d’un document se fait par la comparaison du contenu du document au profil

de l’utilisateur.

3.3.2.1.2 Filtrage et recherche d’information Les systèmes de filtrage d’in-

formation sont souvent basés sur les techniques de RI. En effet comme le montre

Belkin dans [BC92] le filtrage d’information et la recherche d’information sont des

processus dual. Leur objectif commun est de sélectionner les informations répondant
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au besoins d’information de l’utilisateur. Cependant dans un SFI [Bou00] :

– les documents arrivent continuellement de sources évolutives alors que dans

un SRI les document proviennent d’une collection statique

– les besoins en information sont exprimé par un profil utilisateur,

– le processus de décision quant à la pertinence ou non d’un document est binaire

alors que dans un SRI le processus est nuancé car il détermine un degré de

pertinence.

La majorités des techniques d’apprentissage du profil utilisés sont des versions

incrémentales de l’algorithme de Rocchio [Roc71], ainsi on y trouve les travaux

de [All96, Cal98, SSS98, HMIH00, WIY01]. Cependant d’autres techniques d’ap-

prentissage ont été proposés dans la littérature, ainsi on y trouve des techniques

d’apprentissage basés sur les classifieurs Bayésiens [PB97, KHZ00] , les réseaux de

neurones [KGDC00], les algorithmes génétiques [She94, MZ97],..etc.

3.3.2.2 Systèmes de recommandation d’information

La recommandation consiste à proposer à l’utilisateur de manière automatique

des information adaptés à son profil ou en se servant de l’expérience des autres

utilisateurs. La distinction entre le filtrage d’information et la recommandation n’est

souvent pas claire, cependant dans un SFI [Bou00] :

– les sources d’informations sont souvent statiques, alors que dans un SFI les

informations proviennent de sources dynamiques,

– le processus de décision quant à la pertinence ou non d’un document peut être

binaire ou déterminé par un degré de pertinence.

Différentes applications de recommandation d’information ont été proposés dans

la littérature, on peut citer : la recommandation de pages Web [MTP01], la re-

commandation de documents dans un espace d’information vaste (bibliothèques

électroniques)[AMD+04], etc.

Par exemple dans [MTP01], un système de recommandation de pages Web par

l’analyse des parcours utilisateurs a été proposés,.......A compléter par PASCAL

PONCELET (merci d’avance)...............................

Une autre approche pour la recommandation de pages Web a été proposés par

Mobasher dans [MDLN02, Mob]. La recommandation est basés sur l’analyse des

comportements passés des autre utilisateurs. Ainsi à travers les traces de navigation

(fichiers logs) des utilisateurs précédemment connectés le système construit des pro-

fils d’usage. Le système essaye de prédire les besoins d’un utilisateur connecté en
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comparant son profil(les pages consultés) au profils d’usages.

1. construction des profils d’usage

soit P = {p1, p2, .., pn} l’ensemble des pagesviews (vues sur les pages) contenues

dans le serveur. Soit T = {t1, .., tm} les transaction (traces d’usages) de m

utilisateur.

Chaque transaction ti est représenté par un vecteur n-dimensionnels de page-

views :

t = �w(p1, t), w(p2, t), ..w(pn, t)�

où w(pi, t) est le poids associé à la transaction t pour la pageview pi.

Les transactions sont ensuite catégorisées TC = {c1, c2, ..ck}, où chaque catégorie

ci est un sous ensemble de l’ensemble des transaction T . La catégorisation est

effectués de manière à maximiser la similarité entre les transactions de la même

classe et à minimiser la similarité entre les différentes classes.

pour chaque classe c est associé un profil d’usage comme suit :

prc = {�p, poids(p, prc)|p = pageview, poids(p, prc) ≥ µ�}

où µ est un seuil donné,

le poids de la pageview p vis à vis du profil d’usage prc est donné par :

poids(p, prc) =
1

|c| .
�

t∈c

w(p, t)

où w(p, t) est le poids de la pageview p pour la transaction t. chaque profil

d’usage est ainsi représenté par un vecteur à n dimensions.

2. recommandation de pages Le système recommande des pages au utilisateurs

connectés en comparant leurs profils (leur traces d’usages actuel) au profils

d’usage.

Ainsi soit S = �s1, s2, .., sn� la trace d’usage d’un utilisateur connecté à un

instant donné. tel que si = 1 si l’utilisateur à consulté la page pi et 0 sinon.

soit prc = �wc
1, w

c
2, .., w

c
n� la représentation vectorielle du profil d’usage prc

La trace d’usage de l’utilisateur est comparé avec l’ensemble des profils d’usage :

match(S, prc) =

�k=n
k=1 wk ∗ sk��k=n

k=1 (sk)2 ∗
�k=n

k=1 (wk)2
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Un score de recommandation Rec(S, p, prc) de chaque pageviewpour chaque

profile d’usage prc est calculé de la maniere suivante :

Rec(S, p, prc) =
�

weight(p, prc) ∗match(S, prc)

ainsi le pagesviews dont Rec(S, p, prc) >≥ ρ sont recomandés à l’utilisateur.

3.4 Conclusion

Ce chapitre à porté essentiellement sur l’étude des systèmes de personnalisa-

tion d’information d’une manière générale et plus particulièrement les systèmes de

personnalisation de la recherche d’information et les systèmes de collecte passive

d’information.

Différentes applications de personnalisation ont été proposés dan la littérature,

cependant le socle commun de ces systèmes est la prise en compte du profil de

l’utilisateur. Ainsi, l’efficacité d’un système dépend de la méthode d’apprentissage

des profils ainsi que de la manière dont ces derniers sont intégré dans le processus

de fourniture de l’information.

Dans les chapitres suivants nous présentons nos contributions : ainsi dans le

chapitre 3 nous présentons le modèle PDIIR, une approche pour la recherche per-

sonnalisé d’information. Nous présentons dans le chapitre 4 une approche pour la

recommandation d’information.
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Chapitre 4. Le modèle PDIIR : une approche basée sur le profil utilisateur pour la
recherche documentaire

4.1 Introduction

Avec le développement des supports de stockage, la quantité de documents dis-

ponibles est telle qu’il devient difficile de trouver l’information utile ou souhaitée par

un utilisateur. Ce dernier généralement surinformé n’est plus capable d’appréhender

ces informations de manière efficace.

Les systèmes classiques de recherche d’information permettent de retourner un

ensemble de documents et cela aux travers de requêtes, souvent exprimés en langage

naturel.

Malheureusement, quelque soit l’efficacité du système utilisé certains documents

pertinents sont souvent omis ou mal placés car la requête de utilisateur exprime

mal ses besoins en information. Blair et Maron [BM85] avaient montré que la faible

performance des systèmes de recherche d’information est dû à l’incapacité des utili-

sateurs de formuler les requêtes adéquates.

La reponse du systeme de recherche Les besoins en information de l’utilisateur

dépendent bien entendu de la requête exprimée mais également de la connaissance

acquise par l’utilisateur dans le domaine de sa recherche : deux utilisateurs peuvent

formuler les mêmes requêtes pour des besoins totalement différents. Par exemple, les

résultats attendus pour un expert en langage java qui recherche de la documentation

en formulant la requête ”cours java” sont évidement différents des résultats attendus

par un amateur qui formule la même requête.

One, solution consists of taking into account the user profile in the information

retrieval process in order to increase the relevance of the answered documents.

4.2 Le Modèle PDIIR

L’objectif d’un système de recherche documentaire est de répondre par des do-

cuments pertinents à une requête souvent exprimée en langage naturel. Afin de

répondre de manière plus adaptée, dans DIIR les termes d’indexation sont sélectionnés

de manière dynamique. Ainsi, les termes d’indexation sont sélectionnés parmi les

termes du corpus qui sont en corrélation avec les termes de la requête en plus des

termes sélectionnés statiquement comme dans le modèle vectoriel standard.

Par exemple, pour un utilisateur formulant la requête ”java”, l’ensemble des

termes d’indexation sera constitué de termes sélectionnés de manière dynamique

(c-à-d les termes qui sont en corrélation avec le mot ”java” dans le corpus documen-
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taire, exemple : ”langage”, ”programmation”, ”objet”, ”applet”, ”swing”,..), et des

termes sélectionnés au préalable de manière statique comme dans le modèle vecto-

riel standard . Ensuite, contrairement au modèle vectoriel standard, on associe au

vecteur requête, des poids aux termes sélectionnés dynamiquement.

Plus formellement, DIIR est un modèle de recherche documentaire étendant

le modèle vectoriel standard. Il est défini par le 5-uplet < X,Q, T, s, f >, où X

représente le corpus documentaire, Q est l’ensemble des requêtes, T représente l’en-

semble des termes d’indexation, s est la fonction de similarité et f la fonction de

construction des termes d’indexation, tel que pour une requête donnée q nous avons

T = f(X, q).

L’algorithme ci-dessous décrit le processus de recherche documentaire associé à

une nouvelle requête q.

Algorithme 1 : Algorithme de Recherche documentaire
Données :
q : requête utilisateur
X : corpus documentaire
début

1. construction du graphe G de fréquence d’occurrence et de co-occurrence
2. construction de l’ensemble de termes Tstatic

3. pour chaque requête utilisateur q faire
1. construction de l’ensemble des termes d’indexation
T = Tstatic

�
Tdynamic

2. construction du vecteur de pondération Vweight

3. représentation vectorielle de la requête q et de l’ensemble des documents du
corpus sur l’ensemble T des termes d’indexation
4. enrichissement du vecteur requête q et nouvelle pondération des vecteurs de
documents du corpus
5. calcul de similarité entre le vecteur requête enrichi et l’ensemble des vecteurs
de documents
6. proposition à l’utilisateur des documents les plus similaires à la requête

fin

Dans la suite de cette section, nous décrivons les étapes principales de l’algo-

rithme.
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Chapitre 4. Le modèle PDIIR : une approche basée sur le profil utilisateur pour la
recherche documentaire

4.2.1 Construction du graphe G de fréquence d’occurrence

et de co-occurrence

Afin de pouvoir extraire les termes d’indexation qui sont en corrélation avec la

requête, un graphe G de fréquence d’occurrence et de co-occurrence modelisant le

corpus X est construit.

Plus formellement G =< V,E > est un graphe étiqueté tel que :

1. V = {(t1, f1)..(tn, fn)} représente l’ensemble des sommets de G, où chaque

sommet (ti, fi) est représenté par un terme ti et sa fréquence fi.

2. E = {(ti, tj, fco(ti, tj))/ti, tj ∈ V } est l’ensemble des arêtes de G, où fco(ti, tj)

représente la fréquence de co-occurrence entre les termes ti et tj.

Deux termes ti, tj sont en co-occurrence, s’ils apparaissent en même temps dans

le même contexte. Un contexte de co-occurrence peut correspondre à une phrase,

un paragraphe, ou même l’ensemble du document [BRC99, MADP04]. Étant donné

que nous considérons que les éléments pertinents sont généralement proches dans

un document, nous considérons dans notre modèle qu’un contexte correspond à une

phrase. La fréquence de co-occurrence correspond au nombre d’occurrence de cette

co-occurrence. Ainsi, dans G, fco(ti, tj) représente la fréquence de co-occurrence des

termes ti, tj dans l’ensemble des phrases des documents du corpus.

Au cours de la construction automatique du graphe G, tous les termes du corpus

sont pris en considération (sauf les mots vides), le processus d’extraction des termes

se fait par :

1. Identification des termes (segmentation lexicale).

2. Élimination des mots vides (déterminants, articles, prépositions, ..).

3. Réduction des termes en leurs racines (Stemmatisation ou lemmatisation).

4.2.2 Construction de l’ensemble T des termes d’indexation

L’ensemble T des termes d’indexation est composé de T = Tstatic

�
Tdynamic.

1. Les termes de l’ensemble Tstatic sont sélectionnés de manière statique et dépendent

seulement de l’ensemble X. L’ensemble des termes Tstatic est construit de

manière classique et ces termes sont choisis de manière à être les plus dis-

criminants possible. Dans notre contexte, le critère de sélection des termes

Tstatic est la fréquence en documents.
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2. Les termes de l’ensemble Tdynamic sont sélectionnés de manière dynamique et

varient en fonction de la requête (Algorithme 2). Ils sont sélectionnés parmi

les termes qui sont en corrélation avec les termes de la requête. Ainsi pour

chaque nouvelle requête q, un nouvel ensemble Tdynamic est construit.

Algorithme 2 : construction de l’ensemble Tdynamic

Données :
q : requête utilisateur
G : graphe de fréquence d’occurrence et de co-occurrence du corpus documentaire,
β : constante représentant le seuil de sélection des termes, avec 0 ≤ β ≤ 1
l’ensemble Tdynamic de termes d’indexation
début

1. Tdynamic ← ∅ ;
2. pour chaque terme ti de q faire

pour chaque terme tj de G tel que fco(ti, tj) > 0 faire

si (fco(ti,tj))2

fti×ftj
> β alors

Tdynamic = Tdynamic ∪ {tj}

fin
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4.2.3 Construction du vecteur de pondération �Vweight

Afin d’enrichir le vecteur requête initial et de pondérer les vecteurs documents du

corpus X, un vecteur de pondération
−→
V weight = (w1..w|T |) est calculé, où à chaque

terme ti de T un poids wi est associé.

Dans
−→
V weight un poids non nul est affecté aux termes qui sont en corrélation avec

les termes de la requête (c-à-d Tdynamic). Comme le montre l’algorithme 3, le poids

wi du terme ti dépend de 3 facteurs :

1. La corrélation de ti avec les termes de la requête (i.e. (fco(ti,tj))2

fti×ftj
, où tj est un terme

de la requête).

2. La fréquence en documents des termes de la requête auxquels ti est en corrélation.

3. Le nombre de termes de la requête avec lesquels ti est en corrélation.

Algorithme 3 : Construction du vecteur de pondération �Vweight = (w1..w|T |)
Données : T : ensemble des termes d’indexation,
G : graphe de fréquence d’occurrence et de co-occurrence du corpus documentaire
β : constante représentant le seuil de sélection des termes, avec 0 ≤ β ≤ 1,
�Vweight = (w1..w|T |) : vecteur de pondération
début

1. −→V weight = {wi = 0/i = 1..|T |}
2. rep = {repi = 0/i = 1..|T |}
3. pour chaque terme tj de q faire

pour chaque terme ti de Tdynamic telque (fco(ti,tj))
2

fti×ftj
> β faire

wi = wi + df(tj)× (fco(ti,tj))
2

fti×ftj

repi = repi + 1;

4. pour (i = 1..|T |) faire
wi = wi × exp(repi)

fin

df(tj) est la fréquence en documents du terme tj.

repi est le nombre de termes de la requête avec lesquels ti est en corrélation.

4.2.4 Représentation vectorielle de la requête

La requête q est initialement représentée par un vecteur −→q indexé sur l’ensemble

des termes T et pondéré par TF-IDF. Ensuite −→q est enrichi par le vecteur
−→
V weight.

Ainsi nous obtenons un nouveau vecteur
−→
q� pour lequel des poids non nuls sont

associés aux termes qui sont en corrélation avec les termes de la requête initiale q

(c-à-d Tdynamic).

66



4.2. Le Modèle PDIIR

−→
q� = α×

−→q
|−→q | + (1− α)×

−→
V weight

|−→V weight|

−→q : vecteur requête initiale,

|−→q | : norme euclidienne du vecteur −→q ,
−→
V weight : vecteur pondération,

|−→V weight| : norme euclidienne du vecteur de pondération
−→
V weight,

α : constante comprise entre 0 ≤ α ≤ 1 , permettant l’hybridation entre la requête

initiale normalisée
−→q
|−→q |

et le vecteur de pondération normalisé
−→
V weight

|
−→
V weight|

.

4.2.5 Représentation vectorielle des documents

Chaque document d est initialement représenté par un vecteur
−→
d indexé sur

l’ensemble des termes T et pondéré par TF-IDF. Ensuite un nouveau vecteur
−→
d� qui

est, la pondération de
−→
d par le vecteur

−→
V weight, est calculé.

Dans
−→
d� les poids des termes de Tdynamic sont ajustés en fonction de leurs impor-

tances (c-à-d leurs corrélations avec les termes de la requête) et les autres termes

sont mis à 0.

−→
d� = (wi ∗ w�

i) avec i = 1 à � T �, tel que wi ∈
−→
d et w�

i ∈
−→
V weight

Ensuite, un nouveau vecteur document
−→
d�� est calculé comme suit :

−→
d�� = α×

−→
d

|−→d |
+ (1− α)×

−→
d�

|
−→
d� |

L’objectif de
−→
d�� est de prendre aussi en considération le poids des termes initiaux

de la requête et des termes n’appartenant pas à Tdynamic.

|−→d | : norme euclidienne du vecteur
−→
d ,

|
−→
d� | : norme euclidienne du vecteur document pondéré

−→
d� ,

α : constante comprise entre 0 ≤ α ≤ 1 , permettant l’hybridation entre le vecteur

document initial normalisé
−→
d

|
−→
d |

et le vecteur pondéré
−→
d�

|
−→
d� |

.

La recherche documentaire s’effectue par un calcul de similarité entre le vecteur

requête enrichi
−→
q� et chaque vecteur document

−→
d��. Ainsi, les documents les plus

similaires à la requête sont proposés à l’utilisateur.
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4.2.6 Illustration

Soit un utilisateur défini par son profil P =< id, G >. Considérons que cet

utilisateur recherche des documents sur la France via la requête ”France”. La figure

3 illustre une partie du graphe G du profil utilisateur P .

Les termes d’indexation sont choisis parmi les voisins du terme ”France” dans le

graphe G modélisant le profil utilisateur. Ainsi, avec par exemple un seuil β = 0.01,

en appliquant l’algorithme de construction des termes d’indexation (algorithme 3),

nous obtenons :

fco(”france”,”football”)2

f”france”×f”football”
= 102

30×30 = 0.111 > β ⇒ sera sélectionné
fco(”france”,”zidane”)2

f”france”×f”zidane”
= 152

30×40 = 0.187 > β ⇒ sera sélectionné
fco(”france”,”europe”)2

f”france”×f”europe”
= 32

30×10 = 0.030 > β ⇒ sera sélectionné
fco(”france”,”paris”)2

f”france”×f”paris”
= 102

30×20 = 0.166 > β ⇒ sera sélectionné
fco(”france”,”cuisine”)2

f”france”×f”cuisine”
= 52

30×15 = 0.055 > β ⇒ sera sélectionné
fco(”france”,”java”)2

f”france”×f”java”
= 12

30×13 = 0.002 < β ⇒ sera non sélectionné
fco(”france”,”avoir”)2

f”france”×f”avoir”
= 102

30×30 = 0.006 < β ⇒ sera non sélectionné

L’ensemble des termes d’indexation choisi est :

T = {”France”, ”europe”, ”cuisine”, ”paris”, ”football”, ”zidane”}

Le vecteur requête indéxé par rapport à l’ensemble des termes T est donc :

q = (1, 0, 0, 0, 0, 0)

La matrice profil-requête sera alors :

MT =





0 3 5 10 10 15

3 0 0 0 5 7

5 0 0 5 0 0

10 0 5 0 0 0

10 5 0 0 0 10

15 7 0 0 10 0




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Par exemple, l’élément MT [1][3] correspond à la fréquence de co-occurrences entre

les termes ”france” et ”cuisine”.

Ainsi la requête transformée devient :

q� = (1−α)× q

|q|+α× q ×MT

|q ×MT |
= (1−α)×(1, 0, 0, 0, 0, 0)+

α√
459

×(0, 3, 5, 10, 10, 15)

Avec α = 0.5 nous obtenons : q� = (0.5, 1.5√
459

, 2.5√
459

, 5√
459

, 5√
459

, 7.5√
459

)

15

5

1

10

10

7

10

3

5

5

5

Cuisine
15

Paris
20

Java
13

Avoir
120

Europe
10 Zidane

40

France
30

Football
30

Fig. 4.1 – partie du graphe modélisant le profil utilisateur

La proposition de document à l’utilisateur se fera par le calcul de similarité entre

le vecteur q� et l’ensemble des documents du corpus indexés sur l’ensemble des termes

T . Ainsi les documents les plus similaires à q� seront proposés à l’utilisateur.

4.3 Experimentation

4.4 Application de l’approche pour le Web : l’Agent

PAWebSearch

4.5 PAWebSearch Architecture

Pour répondre de la manière la plus adaptée aux besoins de l’utilisateur, il est in-

dispensable dans un premier temps d’effectuer une analyse des différents documents
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parcourus par l’utilisateur afin d’en extraire son profil. A partir de ce profil, la per-

sonnalisation consiste donc à vérifier si les documents retournés par les moteurs

sont adaptés ou non. Dans notre cadre, nous réalisons la recherche d’information

sur le Web au travers de l’agent autonome PAWebSearch. Dans cette section, nous

présentons l’architecture fonctionnelle de celui-ci.

L’agent PAWebSearch est chargé d’effectuer les deux tâches suivantes :

1. Apprentissage du profil utilisateur : en fonction des différentes actions menées

par l’utilisateur et en fonction de chaque document consulté (page Web), PA-

WebSearch met à jour automatiquement son profil.

2. Personnalisation des résultats de la recherche d’information : A chaque requête

de recherche documentaire via un moteur de recherche (Google, Yahoo .. etc),

PAWebSearh récupère la requête utilisateur ainsi que les résultats retournés

par le moteur et classe ces résultats en fonction du profil de l’utilisateur.

Comme nous pouvons le constater (C.f. Figure 1), PAWebSearch est constitué

de trois modules principaux :

1. Un Proxy : Il s’agit de l’interface privilégiée entre le navigateur, le Web, et les

sous systèmes d’apprentissage et de filtrage. Toutes les requêtes de l’utilisateur

sont envoyées au Proxy qui est chargé d’exécuter la requête sur le Web et de

mettre à jour le profil utilisateur. Les réponses à des requêtes de recherche

d’information, i.e. à des moteurs de recherche, sont envoyées au système de

filtrage qui est chargé d’adapter les résultats en fonction du profil utilisateur.

2. Un module d’apprentissage du profil utilisateur : il modélise l’utilisateur via

ses actions, en effet ce module surveille les actions de l’utilisateur et à chaque

nouveau document consulté met à jour le profil.

3. Un module de filtrage : il filtre les résultats de requêtes de recherche d’infor-

mation en fonction du profil utilisateur.

Le principe général est le suivant. A partir d’une requête q effectuée par l’uti-

lisateur sur un moteur de recherche, nous récupérons tous les résultats au travers

du Proxy. Une première analyse des connaissances de l’utilisateur (i.e. du profil)

permet d’obtenir un ensemble de termes d’indexation T , constitué de termes de la

requête q, enrichie par les termes associés régulièrement aux termes de la requête q.

Ces associations sont déterminées au préalable par l’analyse des co-occurrences de

termes dans les documents consultés par l’utilisateur.
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PAWebSearch

Proxy Navigateur
Web

Profil Utilisateur

Apprentissage

Filtrage

Fig. 4.2 – Architecture fonctionnelle générale de l’agent PAWebSearch

Dans notre contexte, les requêtes et les documents que nous manipulons sont

représentés par des vecteurs dans le cadre du modèle vectoriel standard [SG83].

Ainsi, nous indexons, dans un premier temps, la requête q ainsi que tous les docu-

ments retournés sur l’ensemble des termes d’indexation T . Dans un second temps un

nouveau vecteur requête q� enrichi par le profil utilisateur est calculé. La proposition

de documents à l’utilisateur se fait par le calcul de similarités entre les documents

retournés par le moteur et le nouveau vecteur requête q�, ainsi les documents les

plus similaire sont retournés à l’utilisateur.

La Figure 4 représente les résultats de la requête ”java” via Google. Les résultats

de la requête ”java” en utilisant PAWebSearch sont décrits sur la Figure 5, cette

requête est effectuée après un apprentissage du profil de l’utilisateur sur des docu-

ments concernant principalement l’̂ıle java. Il faut remarquer que les trois premières

urls proposées à l’utilisateur par PAWebSearch sont des documents parlant de l’̂ıle

java. Alors que dans les résultats de Google, le premier document parlant de l’̂ıle

java n’apparâıt qu’à la cinquième position et le second qu’à la 47eme position.
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Fig. 4.3 – Résultats de Google pour la requête ”java”
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Fig. 4.4 – Résultats de PAWebSearch pour la requête ”java”
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5.1. Introduction

5.1 Introduction

Avec le développement d’Internet et les nouveaux moyens de stockage de données,

les serveurs de documents en ligne regorgent d’énormes quantités de documents

de différentes thématiques. La recherche en ligne, par l’utilisateur, de documents

répondants à son intérêt est un travail fastidieux. Les moteurs de recherche peuvent

être d’une grande utilité pour la recherche de documents pertinents mais ils nécessitent

de formuler de nouvelles requêtes à chaque fois que l’utilisateur a besoin de nouveaux

documents. Récemment, des efforts considérables ont été déployés pour résoudre ce

problème et cela par le développement de systèmes capables de proposer des do-

cuments adaptés à l’utilisateur, sans que ce dernier ne formule de requêtes. Ces

systèmes prennent en compte le profil de l’utilisateur pour proposer des documents

personnalisés. Cependant, même si des systèmes de filtrage documentaires basés sur

le profil utilisateur existent, ils ne prennent pas en compte l’évolution dans le temps

des classes de documents consultés par l’utilisateur. Dans ce papier nous proposons

une nouvelle approche d’apprentissage du profil long terme de l’utilisateur pour le

filtrage de documents textuels. Cette approche est basée sur l’analyse de l’évolution

dans le temps des classes de documents consultés par l’utilisateur. Dans ce cadre, les

documents consultés sont classés de manière dynamique et nous analysons ensuite

la répartition, dans le temps, de ces classes de documents. Le but de notre approche

est de déterminer le mieux possible les classes d’intérêts de l’utilisateur, cela en

donnant plus d’importance aux classes de documents régulièrement consultées qu’à

celles concentrées sur une courte période. Notre approche ne requiert donc pas que

l’utilisateur fournisse de manière explicite des informations au système.

Nous avons développé LUCI un système permettant la personnalisation de do-

cuments en ligne via notre approche. LUCI apprend le profil de l’utilisateur via

les documents consultés par celui-ci et lui propose des documents de manière dy-

namique, i.e à chaque fois que l’utilisateur modifie son profil (consulte un nouveau

document) le système lui propose une collection de documents adaptés à son profil.

L’article est organisé de la manière suivante. Dans la section 2 nous présentons

les problématiques de la modélisation des intérêts long terme de l’utilisateur pour

le filtrage personnalisé de documents textuels. La section 3 présente l’architecture

fonctionnelle du système LUCI. Ensuite dans la section 4 nous décrivons de manière

détaillée notre approche pour la modélisation de l’intérêt long terme de l’utilisateur

basée sur la répartition dans le temps des classes de documents consultées. La section

5 présente le processus de filtrage documentaire basé sur notre modèle utilisateur.

75



Chapitre 5. Modélisation dynamique et temporelle de l’utilisateur pour la
recommandation de documents textuels

Nous présentons à la section 6 une série d’expériences sur un corpus documentaire de

référence, nous montrons que notre approche permet de détecter et de proposer des

documents d’intérêt régulier. Un bref état de l’art sur la modélisation de l’utilisateur

est proposé à la section 7. Enfin, dans la section 8, nous concluons en résumant les

avantages et présentons les perspectives associées au modèle.

5.2 Problèmatique

L’objectif de notre proposition est l’apprentissage du profil long terme de l’utili-

sateur pour une personnalisation efficace de documents textuels. Pour atteindre cet

objectif, nous classons les documents consultés par l’utilisateur et nous analysons

l’évolution de ces classes dans le temps. L’idée générale est de considérer qu’une

classe de documents consultée régulièrement par l’utilisateur a plus d’intérêt à long

terme pour ce dernier qu’une classe de documents concentrée sur une courte période.

Par exemple, un utilisateur ayant des actions en bourse consulte tous les jours un ou

deux documents sur la thématique finance. Ce même utilisateur, ayant voulu faire

un exposé sur les dinosaures, a consulté plus de 100 documents sur une période de

deux jours sur la thématique dinosaure. On considère, qu’à long terme (un mois par

exemple) la thématique finance a plus d’intérêt pour l’utilisateur que la thématique

dinosaure, alors que le nombre de documents consultés de la thématique dinosaure

est bien plus important que le nombre de documents consultés de la thématique

finance. La thématique finance représente un intérêt régulier pour l’utilisateur alors

que la thématique dinosaure est d’un intérêt spontané, i.e concentrée sur une très

courte période relativement à la thématique finance. A long terme (un mois dans

cet exemple) nous devons être capable de proposer à l’utilisateur des documents de

la thématique finance car elle est d’un intérêt régulier, et de ne pas proposer des

documents de la thématique dinosaure, car elle ne représente qu’un intérêt spontané.

Dans notre contexte, l’utilisateur est connecté à une base documentaire en ligne,

cette dernière contient une collection de documents de différentes thématiques. Le

corpus documentaire est indexé et à chaque document est associé un vecteur. L’uti-

lisateur est modélisé à partir de l’ensemble des documents (représentés dans notre

modèle par des vecteurs), consultés au cours du temps. La problématique de la per-

sonnalisation de documents à long terme consiste à trouver un modèle capable de

prendre en compte l’évolution dans le temps des classes de documents consultés par

l’utilisateur et de détecter au mieux les classes d’intérêts réguliers pour une meilleur
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personnalisation de documents.

5.3 Architecture du système LUCI

Le but du système LUCI est d’apprendre de manière dynamique les intérêts

”long terme” de l’utilisateur et de proposer à ce dernier des documents adaptés à

ses intérêts. LUCI modélise l’utilisateur via les documents consultés, et à partir

du modèle lui propose une collection de documents. A chaque nouveau document

consulté, LUCI met à jour le modèle utilisateur et lui propose une nouvelle collection

de documents. Comme le montre la figure 1, LUCI est composé de deux sous-

systèmes et d’une structure définissant le modèle utilisateur :

1. Sous-système de modélisation de l’utilisateur : il modélise l’utilisateur via ses

actions. En effet, ce sous-système surveille les actions de l’utilisateur et à

chaque document consulté par ce dernier, il met à jour le modèle utilisateur.

2. Sous-système de filtrage documentaire : il propose des documents en fonction

du modèle utilisateur. A chaque mise à jour du modèle utilisateur (nouveau

document consulté), ce sous-système propose une nouvelle collection de docu-

ments.

3. Le modèle utilisateur : il s’agit d’une structure complexe modélisant les intérêts

long terme de l’utilisateur.

Il existe de nombreux modèles vectoriels pour représenter les documents [Cha90,

?]. Dans notre contexte, nous considérons que les documents sont représentés par le

modèle vectoriel classique [Sal71, SG83].

L’extraction des termes (mots-clés) se fait par :

– La reconnaissance des termes (segmentation lexicale),

– L’élimination des termes peu intéressants, une fois isolés de leur contexte (sui-

vant une liste prédéfinie),

– La réduction des termes en leur racine1,

– Le choix des termes les plus fréquents (10% des mots clés existant).

Pour réduire l’avantage des documents long sur les documents courts, les vec-

teurs représentant les documents sont normalisés [?, Sin97]. Soit D un document

textuel représenté par l’ensemble des tuples {(t1, w1), ..(tn, wn)} où ti est un terme

1forme tronquée (stem) ou lemme.
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documentaire

Sous système de
filtrage

documentaire

Consultation document

Utilisateur

Système LUCI

Sous système
d'apprentissage

Fig. 5.1 – Architecture fonctionnelle générale du système LUCI

(mot) appartenant à D et wi est le poids de ti. Les vecteurs mots clés utilisés sont

normalisés de la manière suivante :

wi =
fi�n

j=1 fj

où fi représente la fréquence du terme ti.

Nous utilisons, pour mesurer la similarité, la mesure du cosinus [SG83]. Étant

donné deux documents définis respectivement par les vecteurs Di et Dj, la similarité

du cosinus entre ces deux documents est donnée par la formule :

SIM(Di, Dj) = COS θ(Di, Dj) = (Di ∗Dj)/(| Di |1/2 ∗ | Dj |1/2)

5.4 Modélisation de l’intérêt long-terme

Dans cette section nous décrivons notre approche pour la modélisation de l’intérêt

long-terme. Notre motivation derrière cette modélisation est de capturer le mieux

possible l’intérêt général de l’utilisateur. Ainsi, nous considérons qu’une classe régulièrement

consultée (intérêt permanent) a plus d’intérêt qu’une classe concentrée sur une courte

période (intérêt spontané).
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notre approche est basée sur :

1. Une classification dynamique des documents consultés par l’utilisateur ;

2. L’association à chaque classe d’un vecteur, ce dernier correspond à la somme

des vecteurs de documents de la classe ;

3. Un poids associé à chaque classe, celui-ci détermine la répartition dans le temps

des documents de la classe ;

4. Un vecteur nommé LTV (Long Term Vector) déterminant l’intérêt long terme

de l’utilisateur est calculé à partir des vecteurs de classes, et de leurs répartitions ;

5. Un calcul de similarité entre les documents du corpus et le vecteur LTV . Les

documents les plus similaires sont proposés à l’utilisateur.

Dans la suite de cette section. Nous commençons par décrire de manière détaillée

la structure du modèle long terme. Ensuite nous décrivons la méthode de classifica-

tion dynamique de documents, suivi de la méthode de calcul de la répartition des

documents d’une classe. Enfin, nous présentons le calcul du vecteur LTV ainsi qu’un

exemple illustrant notre modèle.

5.4.1 Structure du modèle long terme

Le modèle utilisateur est défini par le tuple X =< id, S > où :

id identifie de manière unique l’utilisateur et S est l’ensemble des classes de do-

cuments consultés par l’utilisateur id, i.e S = {C1, ...Cn} où n est le nombre de

classes.

Chaque classe Ci, i=1 à n, est définie par le tuple Ci = {V,RepCi , VCi}, tel que :

1. V : est un ensemble de tuples contenant les documents consultés de la classe

Ci (vecteurs) et leurs positions (dans le temps).

{(V Ci
1 , Pos1)..(V

Ci
�Ci�, Pos�Ci�)}

�Ci� est le nombre de documents de la classe Ci,

V Ci
j : le Jeme document de la classe Ci,

La position d’un document Posi représente son ordre d’apparition dans le

temps par rapport aux documents consultés.
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2. RepCi : répartition dans le temps des documents de la classe Ci (voir section

4.3)

3. VCi : le vecteur de la classe Ci, avec :

VCi =
�Ci��

j=1

V Ci
j

Nous allons maintenant examiner comment les classes sont déterminées et comment

les documents sont associés à ces classes.

5.4.2 Classification des documents consultés par l’utilisa-

teur

L’algorithme ci-dessous décrit le processus de classification des documents consultés

par l’utilisateur. La création des classes se fait de manière dynamique. Initialement,

le nombre de classes est nul (S = ∅). Au premier document consulté par l’utilisa-

teur, l’algorithme de classification crée la classe C1. Ensuite, pour chaque document

consulté, l’algorithme calcule la similarité entre le document et l’ensemble des classes

existantes. Si le document est proche de l’une des classes existante alors le docu-

ment est ajouté à celle ci. Sinon l’algorithme crée une nouvelle classe et associe ce

document à cette dernière.

L’algorithme ci-dessous reçoit en entrée un nouveau document, représenté par un

vecteur VD et le modèle utilisateur X =< id, S >. En sortie, il associe le document

VD et sa position à une classe.

�S� : représente le nombre de classes contenu dans le modèle utilisateur,

SIM : est la fonction de similarité entre deux vecteurs,

α : constante représentant un seuil de similarité.

5.4.3 Calcul de la répartition des classes de documents

Pour le calcul de la répartition dans le temps des classes de documents consultés

par l’utilisateur, on associe à chaque classe de documents consultés par l’utilisateur

un nuage de points représenté dans un espace à deux dimensions. Chaque point
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Algorithme 1 : Algorithme de classification dynamique

Input : Document VD

PosVD : position du document VD

modèle utilisateur X =< id, S >,

Output : association du document VD à une classe de documents

begin
if �S� = 0 then

création de la classe C1

Ajouter (VD, PosVD) à la classe C1

else
k ← 1

for j = 1 à j = �S� do
if SIM(VCj , VD) > SIM(VCk

, VD) then

k ← j

if SIM(VCk
, VD) > α then

Ajouter (VD, PosVD) à la classe Ck

else
créer une nouvelle classe C�S�+1

Ajouter (VD, PosVD) à la classe C�S�+1

end

représente un document de la classe. A chaque document on associe deux coor-

données :

1. position du document dans l’ensemble des documents, c’est à dire l’ordre de

consultation de ce document par l’utilisateur,

2. position du document par rapport aux documents de sa classe, c’est à dire

l’ordre d’ajout de ce document à sa classe.

Une droite de regression (∆) des moindres carrés du nuage de points est calculée.

La répartition d’une classe de documents est donnée par la formule :

RepCi =
Pos�Ci� − Pos1 + 1

N
∗ 1

1 +
�j=�Ci�

j=1 Distance(Dj, ∆)

RepCi : répartition de la classe Ci,

Pos�Ci� : position du dernier document consulté appartenant à la classe Ci,

Pos1 : position du premier document consulté, appartenant à la classe Ci ,
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∆ : droite de régression des moindres carrés du nuage de points de la classe,

Dj : coordonnées du j ème document de la classe Ci,

N : nombre de documents consultés par l’utilisateur,

Distance(Dj, ∆) : distance entre le point Dj et la droite ∆.

5.4.4 Calcul du vecteur long terme LTV

A partir du modèle long terme, un vecteur définissant l’intérêt long terme est

calculé comme suit :

LTV =
�S��

1

RepCi ∗ VCi

où �S� est le nombre de classes

La proposition de documents relatif à l’intérêt long terme de l’utilisateur se fait

par le calcul de similarités entre les documents du corpus et le vecteur LTV . Si

la similarité entre LTV et un document est supérieur à un certain seuil alors le

document est proposé à l’utilisateur.
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5.4.5 Exemple

Soit un utilisateur ayant consulté une suite de documents : D1, D2, .., D9, au 9ème

document consulté, l’algorithme de classification dynamique ayant formé 3 classes :

C1 = {D1, D5, D9}
C2 = {D2, D3, D4}
C3 = {D6, D7, D8}
Le modèle utilisateur sera défini par X =< id, S > tel que :

S = {C1, C2, C3} avec :

1. C1 = {V, RepC1 , VC1}, V = {(D1, 1), (D5, 5), (D9, 9)}
RepC1 = 9−1+1

9 � 1
1+0 = 1

VC1 = D1 + D5 + D9

2. C2 = {V, RepC2 , VC2}, V = {(D2, 2), (D3, 3), (D4, 4)}
RepC2 = 4−2+1

9 � 1
1+0 = 3

9

VC2 = D2 + D3 + D4

3. C3 = {V, RepC3 , VC3}, V = {(D6, 6), (D7, 7), (D8, 8)}
RepC3 = 8−6+1

9 � 1
1+0 = 3

9

VC3 = D6 + D7 + D8

LTV = (1 � VC1) + (
3

9
� VC2) + (

3

9
� VC3)

On remarque que le nombre de documents des classes C1, C2, C3 est identique,

cependant dans le calcul du vecteur LTV la classe C1 est avantagée, car elle est d’un

intérêt régulier contrairement aux classes C2 et C3 qui sont d’un intérêt spontané.

5.5 Filtrage de documents textuels

La proposition de documents à l’utilisateur se fait par le calcul de similarités

entre les documents du corpus documentaire et le vecteur LTV . A chaque fois que

l’utilisateur consulte un document, son profil est modifié, ainsi le système lui propose

une nouvelle collection de documents. L’algorithme ci-dessous décrit le processus de

filtrage documentaire associé à la consultation d’un nouveau document par l’utili-

sateur.
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Algorithme 2 : Algorithme de filtrage documentaire

Input :

Document VD

PosVD : position du document VD,

modèle utilisateur X =< id, S >,

α : constante représentant le seuil de similarité

Output : proposition d’un ensemble de documents à l’utilisateur

begin
1. Associer le document VD à une classe de documents (voir Algorithme 1) ;

2. Calculer le vecteur de la classe où se trouve VD ;

3. Calculer la répartition de l’ensemble des classes ;

4. Calculer le vecteur LTV ;

5. Calculer la similarité entre le vecteur LTV et l’ensemble des documents du

corpus documentaire ;

6. Proposer à l’utilisateur les documents dont la similarité est supérieur au seuil α ;

end

5.6 Expérimentation

Une évaluation a été faite pour mesurer la capacité d’apprentissage du système

LUCI. L’objectif principal est de mesurer la capacité du système à proposer des

documents d’intérêts réguliers.

5.6.1 Méthode

Les documents utilisés pour notre étude sont des articles de presse, collectés de 5

journaux en ligne différents sur des périodes différentes. Notre corpus documentaire

contient des documents de 6 thématiques différentes de 200 documents chacune. Les

thématiques choisies sont : Économie, Football, Crise-Irakienne, Politique, Cinéma,

Informatique.

Initialement le profil de l’utilisateur est vide. Ensuite celui-ci consulte des docu-

ments les uns après les autres. A chaque document consulté, le système LUCI lui

propose vingt documents (les plus pertinents). A chaque proposition de documents

par le système LUCI nous faisons une évaluations de ces derniers.

Pour montrer la capacité du système LUCI à proposer des documents d’intérêts

réguliers, considérons un utilisateur consultant en premier un ensemble de documents

de la thématique informatique (12 documents), ensuite un ensemble de documents

84



5.6. Expérimentation

de la thématique économie (30 documents), suivi d’un ensemble de documents de

la thématique football (24 documents). Ainsi qu’une consultation régulière de docu-

ments de la thématique cinéma (11 documents). Cette dernière représente un intérêt

régulier pour l’utilisateur. Notre motivation est de voir la capacité du système à pro-

poser des documents de la classe cinéma.

Nous avons choisi de comparer LUCI à l’algorithme LUCI-NEG, une implemen-

tation de LUCI sans prise en compte de la répartition dans le temps des classes de

documents.

5.6.2 Analyse des résultats
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Fig. 5.2 – LUCI : Pourcentage de documents par thématique proposés à l’utilisateur

Les figures 2 et 3 montrent les pourcentages de documents par thématique pro-

posés à l’utilisateur, respectivement par le système LUCI et l’algorithme LUIC-

NEG. On remarque qu’à partir de l’itération 29 le système LUCI propose des do-

cuments de la thématique Cinéma (thématique régulièrement consultée), alors que

LUCI-NEG n’en propose pas. Cela est dû à la capacité du système LUCI de détecter

les classes de documents d’intérêts réguliers.
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Fig. 5.3 – LUCI-NEG : Pourcentage de documents par thématique proposés à

l’utilisateur

La thématique Informatique est d’un intérêt spontané pour l’utilisateur, en ef-

fet l’utilisateur ne s’intéresse plus à cette thématique à partir de l’itération 14. On

remarque que LUCI-NEG continue à proposer d’une manière importante des docu-

ments de cette thématique jusqu’à l’itération 72, alors que le nombre de documents

de la thématique Informatique proposé par LUCI décrôıt très rapidement pour

s’annuler à l’itération 28. Les mêmes constatations sont faites pour la thématique

Économie. Cela est dû à la capacité de LUCI de détecter les classes de documents

d’intérêts spontanés et d’en diminuer constamment et rapidement le nombre de do-

cuments proposés appartenant à ces classes.
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