Repreésentation Dynamique de Documents pour
une Recherche Documentaire Intelligente

Rachid Arezki*— Pascal Poncelet* — Gérard Dray* — David william
Pearson**

* Centre LGI2P EMA, Site EERIE Parc Scientifique Georges Besse
30035 Nimes Cedex 1
{rachid.arezki, pascal.poncelet, gerard.dray }@ema.fr

** EURISE, Université Jean Monnet de Saint-Etienne
23 rue du Docteur Michelon, 42023 Saint-Etienne
david.pearson@univ-st-etienne.fr

RESUME. Avec le développement des supports de stockage, la quantité de documents disponibles
ne cesse de croitre. Il est donc nécessaire de disposer d’un systéme de recherche documentaire
capable d’appréhender de maniére efficace ces quantités énormes de documents. Dans cet ar-
ticle, nous proposons DIIR (Dynamic Indexing for Information Retrieval), un modéle vectoriel
de recherche documentaire ou la représentation des documents se fait de maniere dynamique
afin d’enrichir la requéte et d’adapter les poids des termes dans les documents du corpus.
L’étude empirique effectuée sur des données provenant de la campagne d’évaluation AMARYL-
LISS confirme la pertinence de notre approche.

ABSTRACT. With the development of internet and storage devices, the quantity of available doc-
uments increases quickly. It is necessary to have an information retrieval system able to ap-
prehend efficiently these enormous quantities of documents. In this paper we propose DIIR
(Dynamic Indexing for Information Retrieval), an information retrieval model based on the
vector space model where the representation of documents is made dynamically in order to ex-
pand requests and to adapt the term weights of documents. An evaluation of the model on real
data from the evaluation campaign AMARYLLISS confirms the relevance of our approach.

MOTS-CLES : Indexation Dynamique, Recherche Documentaire, Modéle Vectoriel, Analyse du
Contexte Global.
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1. Introduction

Avec le développement des supports de stockage, la quantité de documents dispo-
nibles ne cesse de croitre. Il est donc nécessaire de disposer d’un systéme de recherche
documentaire capable d’appréhender de maniere plus efficace ces quantités énormes
de documents. Un des problémes majeur de la recherche d’information est la formula-
tion des requétes. Blair et Maron [BLA 85] avaient montré que la faible performance
des systemes de recherche d’information est di a I’incapacité des utilisateurs de for-
muler les requétes adéquates. En effet, la requéte initiale de I’utilisateur est souvent
exprimés par une liste de termes souvent tres réduite qui exprime mal les besoins en
information de 1’ utilisateur. Pour remédier a ce probleme, une solution consiste a enri-
chir automatiquement la requéte afin d’améliorer la qualité des documents retrouvés.

Les techniques d’enrichissement automatique de requétes peuvent étre classées en
deux catégories : celles basées sur 1’analyse du contexte local et celles basées sur
I’analyse du contexte global.

Les techniques basées sur I’analyse du contexte local permettent d’identifier les
relations entre termes afin d’enrichir les requétes et cela par I’analyse des documents
retrouvés (les mieux classés) [ATT 77, BUC 94, CRO 97]. Dans [BUC 94], les auteurs
proposent une technique qui suppose que les premiers documents retrouvés (les mieux
classés) sont pertinents, ensuite la requéte est enrichie suivant la méthode standard de
relevance feedback [ROC 71]. Une méthode similaire est utilisée dans [CRO 97], ou
les premiers documents retrouvés sont utilisés pour re-estimer les probabilités des
termes.

Les techniques basées sur 1’analyse du contexte global permettent d’identifier les
relation entre termes et documents par 1’analyse du corpus documentaire. Une des
techniques d’analyse du contexte globale est la classification des termes [JON 70],
ou les termes d’indexation sont regroupés par classes, en se basant sur leurs co-
occurrences. Ensuite ces classes de termes sont utilisées pour 1’enrichissement des
requétes. Des méthodes d’enrichissement de requéte par un thésaurus de similarité ont
été proposés [QIU 93, JIN 94]. Un thésaurus de similarité est une matrice terme-terme
construite a partir du corpus documentaire, ou chaque terme est représenté par un vec-
teur de documents dans un espace de documents. Ainsi dans [QIU 93] une méthode
d’enrichissement de requéte par un thésaurus de similarité a été proposée, I’approche
consiste a rajouter a la requéte des termes issus du thésaurus. Le choix des termes a
rajouter se fait par un calcul de similarité entre les termes de la requéte et ceux du
thésaurus.

Le modele LSI (Latent Semantic Indexing) [DEE 90, LAN 98] est aussi considéré
comme une méthode d’analyse du contexte global [XU 00]. LSI utilise une décom-
position en valeurs singulieres sur la matrice représentative du corpus documentaire
(documents x unités linguistiques), cette décomposition permet d’extraire les princi-
pales associations entres les unités linguistique d’un document. Enfin, dans [XU 00]
une méthode combinant analyse local et global a été proposée.
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Dans ce papier, nous proposons DIIR (Dynamic Indexing for Information Retrie-
val), un modele vectoriel de recherche documentaire ou la représentation des docu-
ments se fait de maniere dynamique afin d’enrichir la requéte et d’adapter les poids
des termes dans les documents du corpus. En effet, DIIR tient compte de la requéte
utilisateur dans le processus d’indexation (choix des termes d’indexation et de leurs
pondérations) et cela par I’analyse des corrélations entres les termes du corpus. A par-
tir des termes sélectionnés dynamiquement il enrichit la requéte et adapte les poids
des termes des documents.

L article est organisé de la maniere suivante. Dans la Section 2, nous rappelons
les principes de base de la recherche documentaire dans le cadre du modele vectoriel
standard. La Section 3 décrit le modele de recherche documentaire proposé. Nous
présentons dans la Section 4 une série d’expériences effectuées sur des données réelles
provenant de la campagne AMARYLLISS. Enfin, dans la Section 5, nous concluons
en résumant les avantages de notre approche et présentons les perspectives associées.

2. Recherche documentaire basée sur le modéle vectoriel standard
2.1. Définition

Dans le modele vectoriel standard, chaque document d est représenté par un vec-

teur a n dimensions (w1, .., wy,), ol w; est le poids du terme ¢; dans le document d.
Un terme peut &tre un mot, un lemme ol un composant (plusieurs mots ou lemmes
ou stems). Cette représentation requiert la définition de 1’ensemble des termes d’in-
dexation et une méthode de pondération des termes. Pour chaque paire de documents
(u,v) (o & et ¥ sont leurs représentation vectorielle dans I’espace a n dimensions),
une fonction de similarité s(,7’) doit étre définie. Pour une requéte de recherche
donnée ¢ (une requéte est également du texte et peut étre convertie en un vecteur ¢
dans le méme espace vectoriel que les autres documents), la recherche documentaire
est effectuée par le calcul de similarité entre les documents et la requéte. Ainsi, les
documents les plus similaires a la requéte sont proposés a I’ utilisateur.
Plus formellement, la recherche documentaire basée sur le modele vectoriel standard
peut étre définie par le S-uplet < X, @, T, s, f >, ou X représente le corpus documen-
taire, () est I’ensemble des requétes, T  représente 1’ensemble des termes d’indexation,
s est la fonction de similarité et f est la fonction de construction des termes d’indexa-
tion tel que T = f(X).

2.2. Construction de I’ensemble des termes d’indexation

L’ensemble T des termes d’indexation est construit a partir de 1’analyse des do-
cuments du corpus X. Les éléments de 7" sont sélectionnés de maniere a étre les
plus discriminants. Il existe différentes manieres de choisir les termes d’indexation
[LUH 58, SAL 83, RIJ 79]. Le critere de sélection des termes le plus utilisé est la
fréquence en documents (document frequency).
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2.3. Pondération des termes

Le poids d’un terme représente le degré de son importance dans le document. Il y
a principalement 3 facteurs permettant la pondération des termes :
(1) la fréquence dans le document,
(2) la fréquence en documents,
(3) la normalisation.
TF-IDF est la méthode de pondération qui a été la plus étudiée en recherche documen-
taire, ou I’'importance d’un terme est proportionnelle a la fréquence d’apparition de ce
terme dans le document et inversement proportionnelle a la fréquence en documents
(nombre de documents ou le terme apparait) [SAL 83]. Plus précisément, soit T'F}; la
fréquence d’apparition du terme ¢; dans le document d, et soit DF; la fréquence en
document du terme ¢;. Le poids du terme ¢; dans le document d, noté w;, est calculé
comme suit :

TF;
w; = === X log(N/DEF;)
Zj T'F; /

ou N représente le nombre de documents dans le corpus.

2.4. Mesures de similarité

Il existe différentes mesures permettant de calculer la similarité entre deux do-
cuments. La mesure de similarité la plus utilisée est le cosinus de 1’angle entre les
vecteurs représentant les documents. Soit d;, d; deux vecteurs de documents, la simi-
larité du cosinus entre ces deux documents est définie par :

- = 4 ed
sim(di,dj) = ﬁz J
| di | x| d; |

= 2 .3 - . .
d; | représente la norme euclidienne du vecteur d; et e représente le produit
scalaire entre d; et d;.

ou

3. Le Modele DIIR

L’ objectif d’un systeme de recherche documentaire est de répondre par des docu-
ments pertinents a une requéte souvent exprimée en langage naturel. Afin de répondre
de maniere plus adaptée, dans DIIR les termes d’indexation sont sélectionnés de ma-
niere dynamique. Ainsi, les termes d’indexation sont sélectionnés parmi les termes
du corpus qui sont en corrélation avec les termes de la requéte en plus des termes
sélectionnés statiquement comme dans le modele vectoriel standard.
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Par exemple, pour un utilisateur formulant la requéte "java", I’ensemble des termes
d’indexation sera constitué de termes sélectionnés de maniere dynamique (c-a-d les
termes qui sont en corrélation avec le mot "java" dans le corpus documentaire, exemple :
"langage", "programmation", "objet", "applet", "swing",..), et des termes sélectionnés
au préalable de maniere statique comme dans le modele vectoriel standard . Ensuite,
contrairement au modele vectoriel standard, on associe au vecteur requéte, des poids

aux termes sélectionnés dynamiquement.

Plus formellement, DIIR est un modele de recherche documentaire étendant le
modele vectoriel standard. Il est défini par le 5-uplet < X, Q, T, s, f >, ou X repré-
sente le corpus documentaire, ) est I’ensemble des requétes, 7" représente 1’ensemble
des termes d’indexation, s est la fonction de similarité et f la fonction de construction
des termes d’indexation, tel que pour une requéte donnée ¢ nous avons T' = f(X, q).

L’ algorithme ci-dessous décrit le processus de recherche documentaire associé a
une nouvelle requéte q.

Algorithm 1: Algorithme de Recherche documentaire
Données:

q : requéte utilisateur

X : corpus documentaire

début
1. construction du graphe G de fréquence d’occurrence et de co-occurrence

2. construction de I’ensemble de termes Tsiqtic

3. pour chaque requéte utilisateur ¢ faire
1. construction de I’ensemble des termes d’indexation
T = Tstatic U Tdynamic
2. construction du vecteur de pondération Vicigne
3. représentation vectorielle de la requéte q et de I’ensemble des documents du corpus
sur I’ensemble 7' des termes d’indexation
4. enrichissement du vecteur requéte g et nouvelle pondération des vecteurs de docu-
ments du corpus
5. calcul de similarité entre le vecteur requéte enrichi et ’ensemble des vecteurs de
documents

| 6. proposition a I'utilisateur des documents les plus similaires a la requéte

fin

Dans la suite de cette section, nous décrivons les étapes principales de 1’algo-
rithme.

3.1. 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

requéte, un graphe G de fréquence d’occurrence et de co-occurrence modelisant le
corpus X est construit.



6 CORIAOS.

Plus formellement G =< V, E > est un graphe étiqueté tel que :

DV = {(t1, f1)--(tn, fn)} représente I’ensemble des sommets de G, ol chaque
sommet (t;, f;) est représenté par un terme ¢; et sa fréquence f;.

D E = {(tit;, feo(ti,t;))/ti,t; € V} est I'ensemble des arétes de G, ol
feo(ts, t;) représente la fréquence de co-occurrence entre les termes ¢; et ¢;.

Deux termes t;, t; sont en co-occurrence, s’ils apparaissent en méme temps dans
le méme contexte. Un contexte de co-occurrence peut correspondre a une phrase,
un paragraphe, ou méme I’ensemble du document [BES 99, MOK 04]. Etant donné
que nous considérons que les éléments pertinents sont généralement proches dans
un document, nous considérons dans notre modele qu’un contexte correspond a une
phrase. La fréquence de co-occurrence correspond au nombre d’occurrence de cette
co-occurrence. Ainsi, dans G, fco(t;, t;) représente la fréquence de co-occurrence des
termes t;, t; dans I’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) Elimination des mots vides (déterminants, articles, prépositions, ..).

3) Réduction des termes en leurs racines (Stemmatisation ou lemmatisation).

3.2. Construction de I’ensemble T" des termes d’indexation
L’ensemble T des termes d’indexation est composé de T' = Tsatic | Taynamic-

1) Les termes de I’ensemble T's;q45. sont sélectionnés de maniere statique et dé-
pendent seulement de I’ensemble X. L’ensemble des termes T'ss44ic €St construit de
maniere classique et ces termes sont choisis de maniere a étre les plus discriminants
possible. Dans notre contexte, le critere de sélection des termes T's;q44¢ €St la fréquence
en documents.

2) Les termes de I’ensemble Tgynamic sont sélectionnés de maniére dynamique et
varient en fonction de la requéte (Algorithme 2). Ils sont sélectionnés parmi les termes
qui sont en corrélation avec les termes de la requéte. Ainsi pour chaque nouvelle re-
quéte ¢, un nouvel ensemble T'gypnamic €st construit.
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Algorithm 2: construction de I’ensemble Taynamic

Données:

q : requéte utilisateur

G : graphe de fréquence d’occurrence et de co-occurrence du corpus documentaire,
B : constante représentant le seuil de sélection des termes, avec 0 < 8 <1

Sortie: ’ensemble Tgynamic de termes d’indexation

début
1. Tdynamic — @;
2. pour chaque terme ¢; de ¢ faire
pour chaque terme t; de G tel que fco(t;,t;) > 0 faire
o (fFeo(tiztg))®
si ij— > [ alors
L Tdynamic = Tdynamic U {t]}
fin

3.3. Construction du vecteur de pondération vwe,-ght

Afin d’enrichir le vecteur requéte initial et de pondérer les vecteurs documents du
corpus X, un vecteur de pondération V yeight = (wl..wm) est calculé, ou a chaque
terme ¢; de T un poids w; est associé.

Dans ?we,-ght un poids non nul est affecté aux termes qui sont en corrélation avec
les termes de la requéte (c-3-d Tyynamic). Comme le montre 1’algorithme 3, le poids
w; du terme ¢; dépend de 3 facteurs :

ti,ti )2 s
eoltisty))” oy t; estun terme
1; X Jt;

1. La corrélation de ¢; avec les termes de la requéte (i.e. ( 7

de la requéte).
2. La fréquence en documents des termes de la requéte auxquels ¢; est en corrélation.
3. Le nombre de termes de la requéte avec lesquels ¢; est en corrélation.

Algorithm 3: Construction du vecteur de pondération V‘weight = (w1..w)7|)
Données: T : ensemble des termes d’indexation,

G : graphe de fréquence d’occurrence et de co-occurrence du corpus documentaire
[ : constante représentant le seuil de sélection des termes, avec 0 < 8 < 1,
Sortie: ?weight = (w1..w|7|) : vecteur de pondération

début

L. vweight = {’wz = 0/@ = 1|T|}

2.rep={rep; =0/i =1..|T|}

3. pour chaque terme ¢; de ¢ faire

L 4.))2 R
pour chaque terme ¢; de Tuynamie telque (f;‘:(t; ’ftt ‘)) > /3 faire
i j

fr; X fe;

L w; = w; + df (5) % (feoltiti)*
rep; = rep; + 1;
4. pour (¢ = 1..|T|) faire

w; = w; X exp(rep;)

fin

df (t;) est la fréquence en documents du terme ;.
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rep; est le nombre de termes de la requéte avec lesquels ¢; est en corrélation.

3.4. Représentation vectorielle de la requéte

La requéte ¢ est initialement représentée par un vecteur ¢ indexé sur I’ensemble
des termes T et pondéré par TF-IDF. Ensuite ¢ est enrichi par le vecteur weight-
Ainsi nous obtenons un nouveau vecteur ? pour lequel des poids non nuls sont asso-
ciés aux termes qui sont en corrélation avec les termes de la requéte initiale g (c-a-d
Tdynamic)~

vweight

| wez'ghtl

?:ax%+(1—a)x

¢ : vecteur requéte initiale,
|7 | : norme euclidienne du vecteur 7,
weight - VEcteur pondération,
|V weight| : norme euclidienne du vecteur de pondération V’we,-ght,
a : constante comprise entre 0 < a < 1, permettant I’hybridation entre la requéte
initiale normalisée % et le vecteur de pondération normalisé ?—9—‘”" ht

[V weight|

3.5. Représentation vectorielle des documents

Chaque document d est initialement représenté par un vecteur 7 indexé sur ’en-

semble des termes 7" et pondéré par TF-IDF. Ensuite un nouveau vecteur ? qui est,
la pondération de d par le vecteur ?we,-ght, est calculé.

Dans ? les poids des termes de Tqynamic sont ajustés en fonction de leurs impor-
tances (c-a-d leurs corrélations avec les termes de la requéte) et les autres termes sont
mis a 0.

7

= (w; *w}) aveci =1a|| T ||, tel que w; € d et wj € V}weight

i

Ensuite, un nouveau vecteur document d~ est calculé comme suit :

L’ objectif de (7 est de prendre aussi en considération le poids des termes initiaux
de la requéte et des termes n’appartenant pas a Tgynamic-
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|7| : norme euclidienne du vecteur d,
|d'| : norme euclidienne du vecteur document pondéré ?,
a : constante comprise entre 0 < a < 1, permettant I’hybridation entre le vecteur
document initial normalisé 7— et le vecteur pondéré g—
la| |d
La recherche documentaire s’effectue par un calcul de similarité entre le vecteur re-

quéte enrichi ? et chaque vecteur document d”. Ainsi, les documents les plus simi-
laires a la requéte sont proposés a 1’ utilisateur.

4. Expérimentation

Une expérimentation sur des données réelles provenant de la campagne d’évalua-
tion AMARYLLISS a été effectuée pour mesurer les performances du modele DIIR.

4.1. Méthode

4.1.1. Données
Les données sont composées de deux corpus de référence :

— OFIL : un ensemble de 11016 articles du journal Le Monde, avec 26 themes de
recherche correspondant a 587 documents pertinents ;

— INSIT : un ensemble de 163308 notes bibliographiques, avec 30 themes de re-
cherche correspondant a 1407 documents pertinents.

Les thémes de recherche sont composés d’un domaine général du theme, d’un
titre résumant le theme, d’une question, d’informations complémentaires sur les do-
cuments qui sont jugés pertinents pour ce theme et d’un ensemble de mots-clés cernant
le theme .

4.1.2. Comparaison

Nous avons choisi de comparer DIIR avec le modele vectoriel standard V'S pon-
déré par TF-IDF.

Le choix des termes d’indexation dans V'S est basé sur la fréquence des termes en
documents (nombre de documents dans lesquels le terme apparait), ainsi nous avons
retenu les parametres classiquement utilisés [SAL 75], c-a-d les termes dont la fré-
quence en documents est comprise entre N/100 et N/10 (IV est le nombre de docu-
ments dans le corpus) .

1. Dans nos expériences, tous ces champs sont fusionnés pour former une seule requéte
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4.2. Reésultats
L’évaluation des systemes de recherche documentaire s’effectue en général avec
les mesures standards de précision (P) et de rappel (R), ol :

__nombre de documents pertinents retournes
~ nombre total de documents retournés

__nombre de documents pertinents retournés
~ nombre total de documents pertinents

En variant les valeurs de « et 3, nous avons constaté que les valeurs optimales
sont comprise entre 0.2 et 0.8 pour « et entre 0.01 et 0.00001 pour 8. Pour cette étude
expérimentale « et 8 sont respectivement fixés a 0.5 et 0.0001.

DIIR VS
P(5) 0.3769 0.2462
P(10) 0.3115 0.2269
P(15) 0.2846 0.2256
P(20) 0.2615 0.2115
P(30) 0.2115 0.1897
P(100) 0.0992 0.1081
P(200) 0.0598 0.0710

Tableau 1. DIIR, VS : valeurs de précision sur le corpus OFIL

DIIR VS
P(5) 0.2333 0.0267
P(10) 0.1933 0.0233
P(15) 0.1778 0.0222
P(20) 0.1517 0.0233
P(30) 0.1322 0.0222
P(100) 0.0767 0.0173
P(200) 0.0525 0.0132

Tableau 2. DIIR, VS : valeurs de précision sur le corpus INSIT

Les tables 1 et 2 montrent la précision des documents retournés par DIIR et
V'S respectivement pour les corpus OFIL et INSIT. P(n) représente la précision sur
les n premiers documents retournés. Nous pouvons remarquer que la précision des
documents retournés par DIITR est nettement supérieure que celle des documents
retournés par V'S.
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Figure 1. DIIR, VS : Précision/Rappel pour le corpus OFIL
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Figure 2. DIIR, VS : Précision/Rappel pour le corpus INSIT

Pour mieux illustrer la comparaison entre DIIR et VS, les Figures 2 et 3 présentent
les courbes de précision/rappel pour les corpus OFIL et INSIT. Ces résultats montrent
que DIIR améliore significativement, par rapport a VS, le rapport précision/rappel
pour les faibles valeurs de rappel.

5. Conclusion

Dans cet article, nous avons introduit une nouvelle approche pour la recherche
documentaire basée sur une indexation dynamique des documents du corpus. Notre
approche permet 1’enrichissement de la requéte utilisateur et 1’adaptation des poids
des termes des documents. Cet objectif est atteint par un choix et une pondération
dynamique des termes d’indexation. L’étude empirique effectuée sur des données
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réelles provenant de la campagne d’évaluation AMARYLLISS confirme la pertinence
de notre approche. Une perspective de recherche intéressante serait d’appliquer cette
approche a la classification supervisée et non supervisée de documents.
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