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RESUME

L’adoption accrue de XML comme format standard poeprésenter les documents
structurés nécessite le développement des systégfigsents et efficaces, capable de
retrouver les éléments XML pertinents a une reqdételisateur. Ces €léments sont ensuite
présentés ordonnés en fonction de leur pertineacegpport a la requéte. Généralement la
stratégie adoptée consiste a combiner plusieurses®de pertinences dans une seule fonction

de score et le poids de chaque source est donngelteanent selon des méthodes empiriques.

Il est connu que, dans la recherche d’'informati@ssique, compte tenu de plusieurs
sources de pertinences et l'utilisation des méthatlapprentissage d’ordonnancement en
combinant ces sources de pertinences, améliorerfarmance des systémes de recherche

d’information.

Dans ce travail, certains caractéristiques eltinences des €léments XML, ont été
définies et utilisées pour I'apprentissage d’ordoroement dans les documents structurés.
Notre objectif est de combiner ces caractéristigafa d’obtenir la bonne fonction
d’ordonnancement et montrer l'impact de chaque otérstique dans la pertinence de
I'élément XML.

Des expérimentations sur une grande collectionadeompagne d’évaluation de la
recherche d’'information XML (INEX) ont montré lanf@mance de notre approche.

Mots clés: XML, Recherche d'information structurée, Apprendigs d’ordonnancement,
Ranking SVM, BM25.



ABSTRACT

The increased adoption of XML as the standard épresenting a document structure
requires the development of tools to retrieve aamkreffectively relevant elements of the
XML documents to a user’s query. Usually the stratadopted involves the combination of
multiple sources of relevance into a single rankang the weights of sources are manually

tuned.

It's known that, in classical information retrieyatonsidering multiple sources of
relevance and the use of learning to rank methodsoinbine theses sources of relevance

improves information retrieval.

In this work, some relevance features of XML elatae are defined and used in a
learning to rank approach for XML information retral. Our aim is to combine theses
features to derive good ranking function and shimvitnpact of each feature in the relevance
of XML element.

Experiments on a large collection from the XML Infation Retrieval evaluation
campaign (INEX) showed good performance of the @gogdn.

Keywords: XML, structured information retrieval, learning-tank, Ranking SVM, BM25.
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INTRODUCTION GENERALE

1. Contexte

Ces dernieres années, avec la croissance rapid®odid Wide Web (WWW) et les
difficultés trouvées pour chercher linformation siée, des systémes de recherche
d'information (SRI), efficaces et efficients, saidvenus plus importants que jamais et le
moteur de recherche est devenu un outil essentief rouver cette information. Il est
responsable de la mise en correspondance entregleétes traitées et les documents indexés.
L’'ordonnancement (Ranking) des résultats trouvédsuesélément essentiel dans chaque
moteur de recherche. En raison de son role ceninal grande attention a été accordée a la

recherche et le développement des modeéles d’ordeeneent (modéles de Ranking).

L’adoption accrue de XML comme format standard poeprésenter les documents
structurés nécessite aussi le développement ddenms efficaces pour la recherche
d’'information structurée (RIS), dont le but est Weuver des éléments XML pertinents
(paragraphe, section, sous section,...etc.) et nem@s documents entiers. Ces éléments sont
ensuite présentés ordonnés en fonction de leunpece par rapport a la requéte.

Pour cette raison, les systemes de recherche diatoon structurée font appel a une
fonction d’ordonnancement, dont le but est de teoules éléments d'une collection
pertinents a une requéte, renvoie a l'utilisatene liste d’éléments ordonnés par leur
pertinence, souvent calculée sous la forme d’ures@el. L'ordre de cette liste est primordial
puisqu’en général les utilisateurs s’intéressentosti aux premiers €léments retournés pour
leur requéte. Le probléme donc, est de savoir wéfine fonction de score capable de
positionner les éléments les plus pertinents awtdéle la liste de résultats. Pour cela,
plusieurs fonctions de calcul de score de pertiaemt été mises au point.

La plupart des approches de recherche d’informatiarcturée ont été des adaptations
des modeles de recherche d’information classiquecaniexte XML (modele vectoriel,
probabiliste et modéle de langue). D’autres modgpexifiques a la recherche d’'information
structurée ont été aussi développés pour restiimer liste ordonnée d’éléments XML
pertinents. Pour ce faire des fonctions de sceoes$ définies. Ces fonctions attribuent un
score de pertinence a chaque élément XML. Pourearéi définir ces fonctions de scores, un
certain nombre de source de pertinence sont cBpisienbinées puis pondérées dont le poids
de chacune d'elles est fixé manuellement d'une émaniempirique apres plusieurs

expérimentations.
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Bien évidemment, avec le nombre croissant des ssulle pertinences a prendre en
compte, I'approche manuelle est devenue difficilméttre en ceuvre. Pour pallier a cette
difficulté, nous proposons dans ce travail une egpe a base d’apprentissage qui permettre

de combiner et pondérer automatiquement un cemntaimbre de source de pertinence.

2. Problématique

Dans la recherche d’information structurée, Il higgs encore possible de décider quel
modéle fonctionne le mieux. Une difficulté résideere dans la définition de la fonction de
score de pertinence. Cette difficulté est due ammbreux facteurs (sources de pertinences)
a prendre en compte pour estimer la pertinencéléesents XML. Ces facteurs sont variés et
hétérogenes (par exemple, la taille de I'élémentiype de I'élément, la pertinence de ses

ancétres, la proximité entre les termes de la teqigns I'élément, ...etc.).

En effet, la recherche d’information dans les doent® XML peut étre considérée

comme un probleme de combinaisons ou le but edédéer :

hY

1- Quelles sont les sources de pertinence a utipserr estimer la pertinence des

éléments XML par rapport aux requétes des utilisate

2- Comment les combiner pour améliorer la perforreatte la recherche d’information

structurée.

3- comment les pondérer pour avoir des bons résutta systeme de recherche

d’information structurée.

L’'un des objectifs est alors de tenter de réperadces trois questions en utilisant les

méthodes a base d’apprentissage automatique.

3. Contribution

Afin de répondre aux questions de la problématigoeis avons proposé une approche
a base d'apprentissage automatique pour l'ordoramect des éléments XML. Quatre
sources de pertinences (caractéristiques) des Bl K®IL, qui semblent étre efficaces pour
la RIS, ont été choisies et définies. Un algorithdiapprentissage d’ordonnancement,
Ranking SVM, a été utilisé pour construire un n@wemodele pour la recherche

d’information structurée.
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bY

L’apprentissage et I'évaluation ont nécessité plus traitements, a savoir la
préparation des données d'apprentissage (Indexadichmantillonnage des éléments et des

requétes, étiquetage des couples éléement-requéirsaction des caracteristiques).

Des expérimentations sur la collection de référeifieX 2005 nous ont permit de

valider notre approche et mesurer I'impact de cbagractéristique.

Les résultats obtenus sont encourageants et |'approproposée montre des

améliorations significatives pour la recherche fdimation structurée.

4. Organisation du document

Ce mémoire est organisé en quatre chapitres peogi

Le chapitre 1 présente les différents principetadel. Nous donnons dans un premier
temps les concepts de base de la RI. Nous aboetsuste le principe de I'indexation qui est
une étape préliminaire importante en RI. Nous indits quelques modeles utilisés par les
systémes de RI pour calculer la similarité entsedecuments et les requétes. Afin de mesurer
I'efficacité de la recherche, une phase d’évalumatst décrite. Nous détaillons les mesures

d’évaluation et la campagne TREC.

Le chapitre 2 est consacré a la présentation dainde l'art sur les travaux existants
dans le domaine de la recherche d’information #irée. Nous exposons les différents
aspects de la RIS (modéles de recherche d'infoomatechniques d’indexation et mesures

d’évaluation de la RIS dans la compagne INEX).

Dans le chapitre 3, nous présentons les concepidafoentaux de I'apprentissage
automatique supervisé. Nous mettons I'accent sudiféérentes approches de I'apprentissage
de fonction d’ordonnancement en Rl et en RIS. Neusinons ce chapitre en présentant la
collection de référence LETOR utilisé pour I'évdloa des algorithmes d’apprentissage

d’ordonnancement.

Dans le chapitre 4, nous expliquons I'adaptatiorf@lgorithme Ranking SVM sur la
recherche d’information structurée, en détaillad taractéristiques choisies, les éléments
XML échantillonnés et la méthode de I'étiquetages douples élément-requéte adoptée.
Nous exposons également les expérimentations queanmns réalisées afin de valider notre

approche.

Enfin, ce mémoire se termine avec une conclusioéigde et des perspectives.
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CONCEPTS DE BASE DE LA RECHERCHE D'INFORMATION

1.1. Introduction

Quelques années apreés l'invention de I'ordinatiesrannées soixante, la Rl est apparue
pour répondre au besoin de gérer I'explosion dgukmntité d’'informations. C’est la science
qui s’intéresse a l'acquisition, I'organisation, fecherche et la sélection de I'information.
Afin de répondre a un besoin d’'information le monigela recherche s’est intéressé aux SRI
dans lesquels sont mis en ceuvre des techniquessemécanismes assurant la gestion
automatique des informations documentaires. Ceitthaa pour objectif de présenter les
principaux concepts de la RI, les principaux mosl@éle recherche ainsi que les approches

d’évaluation des SRI.

1.2. Concepts de base de la recherche d’'information

La tache principale d'un systeme de rechercheodirdtion (SRI) est de trouver a partir
d'une base de documents ceux qui sont susceptiblespondre aux besoins en information
de l'utilisateur. Son but est de retourner a isateur une liste de documents ordonnés
contient le maximum de documents pertinents pousatisfaire son besoin et le minimum de

documents non pertinents.
Dans cette définition, il y a trois notions cléscdment, requéte, pertinence.

- Document Un document peut étre un texte, un morceau de,texe page web, une

image, une bande vidéo, etc. elle constitue I'mfdron élémentaire recherchée par le SRI.

Requéte l'utilisateur exprime son besoin sous forme d'ureguéte, une suite de mots
clés souvent séparés par des opérateurs logigue®y et non), ou par des variables

linguistiques telles que proche de, contient. . .
On distingue trois types de requétes :

- Les requétes basiques, la requéte est un ensembietd-clés,

- Les requétes logiques (booléennes), la base daétesgest un ensemble d’opérateurs
logiques (et, ou et non),

- Les requétes structurées, ce type de requétesgexmtimformations non seulement sur
le contenu mais aussi des informations sur lacstre des documents telles que

en-tétes, titres . . . etc.

Pertinence La pertinence est une notion fondamentale dam®meaine de la RI. Une
définition simple de cette notion complexe est dmndangSau 05]: "La pertinence est la
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correspondance entre un document et une requétenanre une mesure d’informativité du
document a la requéte”. Il est I'objet de tout éyst de recherche d’information. Un
document est dit pertinent lorsqu’il satisfait lEessoin de l'utilisateur, et non pertinent dans le
cas contraire. La notion de pertinence est alaterftent subjective, c'est-a-dire dépendante

de l'utilisateur.
1.3. Processus de la recherche d’'information

Afin d'étre en mesure doffrir aux utilisateurs liedormations correspondants a leurs
attentes, Le processus de recherche dinformatieh em ceuvre un certain nombre de

processus qui permettent de mettre en relatiosémble des informations disponibles dans
le fond documentaire d’une part et les besoinsifrmation des utilisateurs d’une autre part.

‘h

[ Utilisateur ]
| D

Basoins en termes
[ Collection de documents ] d'information
[_ Indexation ] I Requéte I‘_

Roprésentation des I:-ump:"anarl Représentation de la
documeants Apmasremint requéte
documents /requéte

Reformulation
de la requéte

[ Documents retrouves ]

¥

[ Niveau de satisfaction I
Pas satisfait Peu satisfait Satisfait Totalement satisfait

Figure 1. 1 : Processus de recherche d’'informatiofMar 10]

Ce processus est composé de trois fonctions pélesp
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1.3.1. Indexation des documents et des requétes

L'indexation est une technique de passer d'un destumextuel a une représentation
exploitable par un modéle de RI, Elle a pour bakiaire a partir d'un document ou d'une
requéte une représentation paramétrée qui couvrmiaux son contenu sémantique. Le
résultat de [lindexation est une liste de termegnifstatifs pour I'unité textuelle
correspondante, auxquels sont associés générdlele®mpoids pour différencier leur degré

d'importance.

1.3.2. Appariement requéte-document et ordonnancement des

résultats

Les résultats d'un SRI doit s’appuyer sur un modksepertinence des documents.
Celui-ci va ainsi permettre de réaliser, pour cleampguéte, un calcul de score de pertinence
pour chacun des documents, ce score est généraleadenlé a partir d'une fonction, qui
utilise plusieurs sources de pertinence, n®8¥%¥(Q,D)Retrieval Slatus Value), oQ est une
requéte eD un document. Les documents sont ensuite présantésitilisateurs par ordre
décroissant et ceux qui auront le meilleur scorpatéinence seront alors au début de la liste.
On parlera de calcul de ranking ou fonctions d’artincement. Si les documents recherchés
ne sont pas présents au début de cette listdjsatéur considérera le SRI comme mauvais

vis-a-vis de sa requéte.
1.3.3. Reformulation de requétes

L'idée de La reformulation de requéte est d'immrglutilisateur dans le processus de
contrdle de pertinence de la recherche, afin dianeélle résultat final. Il consiste a modifier

les requétes en fonction des résultats présentésugtement donné par l'utilisateur.

1.4. Processus d’'indexation

La stratégie de recherche séquentielle ne peuépasréalisable pour accéder a une
grande quantité d'informations dans des délais ptabkes. Pour résoudre ce probleme
d’acces afin d’optimiser le cout de la recherchree atape primordiale doit s’effectuer sur les
documents avant I'étape de recherche effective’idforination. Cette étape est appelée

indexation.
L’indexation peut étre :

Manuelle : chague document est analysé par un spécialistdodhaine ou par un

documentaliste afin d’extraire les termes signiffsales documents ;
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Semi-automatique: Le processus automatique extraire les termes ddesments.
Cependant, un spécialiste ou un documentalistelpaimoix final des termes significatifs ;

Automatique: Le processus d’indexation est entierement in&tisg; Selon Salton et
McGill [Sal 83] le but de I'indexation automatique est de «gfarmer des documents en

substituts capables de représenter leurs contenus »

Une étude comparative entre I'indexation automatiqt I'indexation manuelle a été
faite par Anderson et Perez-CarbdWmd 01]. Cette étude montre que le choix de l'une ou

de l'autre est en fonction du domaine, de la ctiecet de I'application considéreés.

Comme l'indexation automatique est la techniquplies répandue dans le domaine de
recherche d’information, a cause de la taille d#kections de documents utilisées(indexation
manuelle trés codteuse), nous allons décrire lagest essentielles de cette technique qui
regroupe plusieurs traitements automatique surogardent, de I'extraction des mots jusqu’a

la création de l'index.

1.4.1. Etapes de I'indexation automatique

1.4.1.1.Analyse lexicale

C’est le processus qui permet d’extraire I'ensemtdes termes (unité lexicales)
constituant un document, aussi appeléd@ens Cette analyse permet de reconnaitre les
espaces de séparation, les chiffres et les porangat

1.4.1.2 Elimination des mots vides

L’'une des étapes importante dans le processuseXatithn qui a une grande influence
sur la précision de la recherche, est I'éliminaties mots vides (pronoms personnels,
prépositions...). Ce sont des mots peu significadtf porteurs de peu de sens. Pour éliminer

ces mots vides, on a recours a deux techniques :

- L'utilisation d’'une liste de mots vides (aussi al@eeanti-dictionnaire ou stoplist).
- L”elimination des mots dépassant un certain nondbwecurrences dans la collection

ou les mots rares de la collection.
1.4.1.3.Lemmatisation ou normalisation

Elle consiste a réduire les mots a leur racine gratitale, car un mot donné peut avoir
différentes formes dans un texte, mais leur ses$e r&es similaire. Plusieurs types

stratégiques de lemmatisation ont été proposé targtérature[Fra 92]: la table de
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consultation (dictionnaire), I'élimination deaffixes (algorithme de Portgtor 80]),
la troncature, les variétés de successeurs ouefecaréthode des n-gramniésla 74].

1.4.1.4.Pondération des termes

La pondération des termes est I'une des fonctiomdaimentales en RI. Elle a pour but
de trouver les termes représentant le mieux le econtd’'un document en mesurant
'importance de ces termes dans le document. @etiertance est calculée par des méthodes
qui se basent généralement sur des considératiatstigues basées sur la distribution des
termes dans les documents. Ces méthodes tirentolggine de la loi de Zipf et de la
conjecture de Luhn.

La loi zipf: En 1949, Zipf a constaté une certaine régulariséir la fréquence
d’apparition des mot$Zip 49]. Ainsi, apres le classement des mots par ordréedes
fréquences décroissantes, il a constaté que laudnbg d'un mot est inversement
proportionnelle a son rang de classement danstéa li

Rang * fréquence = constante

A partir de ces constations, des techniques deduatidn sont apparues, et la plupart de
ces techniques se basent sur deux facteurs, a sdagbondération locale et la pondération

globale.

tf (Term Frequency): cette mesure indique l'importance du terme @gport a un
document donné (pondération locale). Cette impoeasst proportionnelle a la fréquence du
terme. Elle peut étre utilisée telle quelle ou selplusieurs déclinaisons (log(tf),

présence/absence,...).

idf (Inverse of Document Frequency)ce facteur mesure I'importance d’'un terme par
rapport a la collection (pondération globale).rdiduit 'impact d’'un terme selon son nombre
d’apparitions dans la base documentaire. La formulecalcul I'importance d’'un terme dans
la collection est : log(N/df), ou df représentstambre de documents contenant le terme et N
le nombre total de documents de la collection.

La combinaison des deux mesures (tf * idf) est ummne approximation de
'importance du terme dans un document, notammans ¢es corpus de documents de tailles
homogenes. Contrairement dans les collectionsitle te@s variable les termes appartenant
aux documents longs apparaissent trés fréquemndieingortent en poids sur les termes
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appartenant a des documents moins longs. Pourdésoa probleme, RobertsflRob 94] et
Singhal et al[Sin 96] ont intégré la taille des documents a la form@gdndération.

La formule la plus utilisée dans le domaine della$ celle de Robertson:

N-n;+0.5
n;+0.5

1d;
avgiq; ty

tfij (k1 +1) x log

kqix <(1—b)+ b
ou:

tf;j : Lafréquence du termedans le document d

ld; : La taille du document;;

avgiq; : La taille moyenne des documents dans la codlecti

- k; et b sont des parametres. Dans la campagne difiealirREC4. Les meilleurs
résultats ont été obtenus lorsdde= 1.2, b = 0.79Bou 08].

1.4.1.5.Création de l'index

Le résultat final du processus d'indexation et ikercl'index, c'est une structures de
stockage pour mémoriser les informations sélenéen lors de ce processus, qui permet de
répondre plus rapidement a une requéte et de iegleet pour n'importe quelle terme les
documents ou il appartient. Plusieurs techniquestdekage ont été développées parmi
lesquelles : les fichiers inverses ("inverted fijeges tableaux de suffixes ("suffix arrays”) et

les fichiers de signatures ("signature files”).

Les fichiers inverses sont actuellement les plisés pour la plupart des applications.

lIs sont composés de deux éléments principaux :
— Le vocabulaire: I'ensemble de tous les mots diffés du texte ;

— Les occurrences (posting) : la liste de toutseplesitions de chaque mot dans le texte
pour lesquelles il apparait.

Le tableau 1.1 ci-dessous montre un exemple ébref inverse pour un document :

10
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Document : “Les fichiers inverses sont actuellement les plilisé"

Positions 1 5 14 23 28 41 45 50

Fichier inverse

Vocabulaire Posting
Fichier 5
Inverse 14
Actuel 28
Utiliser 50

Tableau 1.1 : Fichier inverse.
1.5. Modeles de recherche d’'information

Un modele de RI a pour réle de fournir une fornais du processus de recherche
d’information. Il doit accomplir plusieurs rélesmde plus important est de fournir un cadre
théoriqgue pour la modélisation de la mesure deingente [Sau 05] On distingue trois

principaux modeles :

Les modeles ensemblisteseposent sur la théorie des ensembles, les tedmds

requéte sont séparés par des opérateurs logiques.

Les modeles algébriquesSe basent sur la théorie algébrique. La pertinestééfinie

par des mesures de similarité dans un espace wctor

Les modéles probabilistese basent sur la théorie des probabilités. Langede est

vue comme une probabilité de pertinence documejidte.

Dans cette section, nous décrivons pour chacunedecourants le modéle le plus
représentatif (& savoir : le modele booléen, le&@uectoriel et le modeéle probabiliste).

1.5.1. Modele booléen ou ensembliste

Le modéle booléerfSal 71] est I'un des premiers modéles utilisés en reckerch
d'information. Les documents sont représentés paremisembles de termes et les requétes
sont traitées comme des expressions logiques. ldglebooléen considére que les termes de

I'index sont présents ou absents d’'un documentcdfrséquence, les poids des termes dans

11
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I'index sont binaires (présent/absent). [3iest un document et un terme, on définit
I'expressionRSV (D,t)comme étant vraie si le terntese trouve dans le documebt et
comme fausse, s’il en est autrenjtar 10].

RSV(D,t) = {1 si t appartient au document D

0 sinon (1.2)

La formulation de la requéte se base sur les wpirateurs ET, OU et SAUF qui
influent sur les valeurs booléennes :

1) La conjonctionET : R (D, t1 ET t2): est vrai si et seulement & document D

contient les deux termes tl et t2.

2) La disjonctionOU : R (D, t1 OU t2) : est vrai si au moins un desnies soit présent
dans le document D.

3) La négationSAUF : R (D, t1 SAUF t2) : est vrai si le document Dntient t1 et ne
contient pas t2.

Avantages et inconvénients

Le principal avantage du modele est sa transpardneesysteme sélectionne les
documents qui répondent exactement a la requéteufée par l'utilisateur, un document est
soit pertinent soit non pertinent. L’inconvéniere de modele est gqu’il rend la tache de
formulation de la requéte par [lutilisateur plusngubexe, a cause de sa maniere
d’appariement. En outre, il est incapable de fauamie liste ordonnée de documents car la
perception de la pertinence selon le modele boaéetres différente de celle de I'utilisateur.

1.5.2. Modele vectoriel

Le modéle vectoriel est un modele statistique qusiste a représenter les documents et

les requétes sous forme de vecteurs de termesngsndé

Gérard Salton[Sal 70] et son équipe dans le projet SMART (Salton’s Malgic
Automatic Retriever of Text) ont proposé de repméseles documents et les requétes sous
forme de vecteurs dans l'espace vectoriel engepdréles termes extraits de tous les
documents de la collection. La pertinence d’'un dosot par rapport a la requéte est évaluée

par le degré de similarité entre le vecteur du duwmiD et celui de la requét@

Contrairement au modele booléen ou les requétdstrsiiées comme des expressions
logiques, le modele vectoriel permet a l'utilisatele formuler sa requéte sous forme d’'une

liste de mots clés ou en langage naturel.

12
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La représentation Formelle du document et de recesdtla suivante :

- Le documentd, = (wyj, wyj,...,w;j) OUw;; représente le poids des termes
dans le document D.

- La requétej = (wyq, Wag, .., Weq)
t étant le nombre total de termes de l'index,
Une des plus simples mesures de similarité ekt delproduit scalaire :
RSV(d,,4) = Xt, Wi * Wig (1.3)

Plusieurs fonctions de similarité ont été proposiess la littérature. Parmi lesquelles

on peut citer les mesures de Cosinus, Jaccard,eDiOgerlap.

t
i=1Wij * Wiq

RSV(d, ) =
\/Zf=1 wig? X \/Zgzl w2

Indice de Cosinus

t
Di=1Wij * Wig

Indice de Jaccard RSV(d,,§) =
( ) Zlewl-q + Z§=1 Wij — Zf:l Wij * Wig

- 2% wykwy

Indice de Dice RSV(d,§) = — Li=1Wij Vi
i=1 Wig T Xj=1 Wij
t
N L Wi x W
Overlap RSV(d,,§) = D=1 Wij * Wig

Malgré sa simplicité, le modele vectoriel est aujthui I'un des modeles les plus
populaires dans le domaine de la recherche d'irdfbom grace a ca capacité d’ordonner les

résultats retrouvés par rapport aux autres modeles.
1.5.3. Modéle probabiliste

Le premier modeéle probabiliste a été proposé paoMat KuhngMar 60] au début
des années 1960. Le principe de base est que laends similarité et I'ordonnancement des
résultats de recherche d’un SRI sont fondés sprdhabilité de pertinence d’un document
vis-a-vis d’'une requéte. RobertsfiRob 77] résume ce critere d’ordre par PRP (Probability
Ranking Principle).

13
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Etant donnée une requé@eet un documenbd, le modele PRP peut étre traduit comme
suit: quelle est la probabilité que le documgrsoit pertinent pour la requé@®?

R = pertinenceNR non pertinence

P(R|D) est la probabilité qud® soit pertinent eP(NR|D) la probabilité que D soit non

pertinent. Les documents seront classeés par laidonde Similarité suivante :

P(R|D)

RSV(Q,D) = sorrs (1.4)
On applique le théoreme de bayes
_ _P@IR)P(R)
RSV(Q.D) = P(DINR)P(NR) (1.5)
% est le méme pour tout les documents de la cadlectindice de similarité revient
donc:
_ PDIR)
RSV(Q,D) = 5o (1.6)

P(D|R) est la probabilité d’obtenir le documddten tirant un document de I'ensemble
pertinent etP(D |[NR)est la probabilité d’obtenir le documenten tirant un document de

I'ensemble non pertinent.

On décompose I'évenement « tirer le documént» comme lintersection des

événements
« =1 tirer un document contenant le descripteur t
« =0 : tirer un document ne contenant pas le destnipt
P(DIR) = P(t=Xj1, =Xj2, t3=X3, ... ti=Xix|R)
P(DINR) = P(t=Xj1, b=Xj2, t3=Xg3, ... i=Xjx|NR)
P(DIR) = TIi=; P(t; = x:|R) = TIi-; P(t; = 1IR)* + P(t; = O|R)* ™ (1.7)
On fait le méme développement pd(D|NR) Notonsp(t=1|R), parP;, etp(t=1|NR)

par q et apres transformation RSV peut s'écrire comrite su

i (A-py )
RSV(Q,D) = H?:l aFi(1-q;) 3D (1.8)

Apres un développement en utilisant la fonction R§V peut s'écrire alors:

i(1-q;
RSV(Q,D) = Eizy log 245=20 (1.9)

14
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Une maniére pour estimef et q; est de considérer que nous avons des échantilkons
documents pertinents et non pertinents pour laéteguwuis en fonction de la présence ou

I'absence d'un terme dans un document pertinepéonestimer ces parameétres.

Pertinent Non pertinent Total
Contenant le terme t f n — n
Ne contenant pas le terme t R—j% Ni—n —R +¢ N-—n
R N-R N

Tableau 1.2 : Table de contingence des termes [BO8].

N: le nombre de documents.

R: le nombre de documents pertinents pertinent j[goraquéte Q.
ni .le nombre de document contenant le terme.

ri : le nombre de document pertinents contenanthege

ni—ri
N—-R

On a alors p; =% et q; =

Aprés remplacement de et gq; et ajoutant la valeur 0.5 aux valeurs centralesade

table, la fonction s'écrit alors:

(ri+0.5)(N—ni—R+ri+0.5)
(R-1i+0.5)(ni—-ri+0.5)

RSV(Q,D) = Yi=1log

L'inconvénient de ce modeéle est que sans la disflitihdes collections d'entrainement

(1.10)

on ne peut pas estimer ses parametres. Pour résceigirobleme, S.Roberston a proposeé le
modele 2-poisson [Rob 94]. Le résultat était larfole BM25, largement utilisée dans les

applications de la recherche d'informatjBou 08].

. tf;i(k1+1)xlogh—nit05
RSV(Q,D) = 1L rCatD) Ui %9 niros (1.12)

dal;
koxqtf k1*<(1—b)+bav—g{ﬂ>+tfi,-

ni : le nombre de documents contenant ti

N : le nombre de documents pertinents dans la c¢tec

dl; : la longueur du document dj

avg_dl: la longueur moyenne des documents de la cajlecti

tfij : la fréequence d’apparition du terme ti dans lewtoentd;.

gtf : la fréquence d’apparition du terme ti dans laiétgq.

ki1, k2 et b sont des constantes. Apres plusieurs expérimensatur les collections
TREC, les valeurk1=1.2, k2=8 et b=0.7%lonnent des meilleurs résult@@ou 08].
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1.5.4. Modele de langue

Le principe des modeles de langue est de déterranepbabilité de générer la requéte
Q a partir du document D, alors que dans les medariababilistes, on évalue la probabilité

de pertinence d’un document vis-a-vis d’'une requéte

Etant donné une requéte Q(, . . . , 1), Md est le modele de langue du document D,

la pertinence est mesuré par :

RSV(Q,D) = P(QIMg) = [Iiz, P(Ti|D) (1.12)

P(T;|D) = % , Outf (T;|D) est la fréquence du termiedans le document D.
T ,

On constate que si un terme de la requéte est tallserdocument nous aurons
systématiquemenfQ,D) = 0 , Afin de résoudre ce probléme, des techniquedissage
(smoothing parametempeuvent étre utilisées pour assigner des prob&bition nulles aux
termes qui n'apparaissent pas dans le documentdémapproches proposées dans ce cadre
est le lissage par le modele de collectjbire 98]. La pertinence d'un document vis-a-vis
d'une requéte est alors mesurée par une combinkig@ire du modele de document et du

modéele de la collectiofBou 08].

Elle est donnée par:
RSV(Q D) = P(Ty, Ty, ... To|D) = [Ii=1((1 — DHP(Ti|C) + 2 P(T;|D)) (1.13)
df(T))

X df(T)

d'oudf(T) est le nombre de documents dans lesquels T appara$t une constante.

avecP(T;|C) = est la probabilité du terme Ti dans la collectienddcuments,

1.5.5. Autres modeles de recherche d’'information

Plusieurs modeéles dérivés de ces modeles fondamemint été proposés dans la

littérature, a savoir :
Modeles ensemblistesLe modéle booléen étendu, le modeéle flou.

Modéeles algébrique: Le modele vectoriel généralisé, le modele LSHtént Semantic

Indexing Model) et le modele connexionniste.

Modeles probabilistes: Le modéle basé sur les réseaux bayésiens.
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1.6. Evaluation des systemes de recherche d’'information

L’évaluation des systemes de recherche d'informat{®RI) est au coceur des
problématiques de la recherche d’information. icefhce et I'efficacité sont les deux criteres

pour évaluer un SRI.

L’efficience: Plus le temps de réponse est court et plus la@spacupé par le systeme

est faible, le systéme est considéré meilleur.

L'efficacité: c'est la qualité des résultats renvoyés pardeesye, plus les réponses du
systeme correspondent a celles que l'utilisateperes le systéme est considéré meilleur. Ce

critere reste le plus important pour évaluer etgarar les SRI entre eux.

Le modeéle d'évaluation utilisé aujourd’hui est geement S’appuie sur celui
développé dans le projet Cranfiglele 66]. Ce modéle repose sur trois éléments essentiels, a
savoir la collection de documents sur laquelleréeherches sont effectuées, un ensemble de
requétes de test et une liste des documents dellecton pertinents pour chacune des
requétes. Ce modéle inclut également des mesurpsrfteEmance associées au silence et au

bruit documentaire, notions bien connues des dontatigtes : le rappel et la précision.

L’objectif principal d'un systeme de recherche fdlimation est de retrouver tous les
documents pertinents et rejeter tous les docunmanispertinents. Pour évaluer cet objectif,
un certain nombre de mesures standards sont pepasis la littérature, les plus utilisés
sont, la précision moyenne ou les courbes de rgppelsion[Bac 10]

Nous allons décrire quelques mesures utilisés fEaluation des SRI.
1.6.1. Rappel et précision

Le rappel et la précision sont deux mesures de paseévaluer les performances des
SRI.

Taux de rappel c'est le ratio entre le nombre de documentsrmnts retrouves et le
nombre total de documents pertinents dans la I&isde nombreux documents intéressants
n'apparaissent pas dans la liste retournée paysigrae on parle de silence, c'est-a-dire la

proportion de documents pertinents non trouves.

rappel = @ (1.14)
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Taux de précision: c'est le nombre de documents pertinents retuapporté au
nombre total de documents retrouvés. Tous les demtsmnon pertinents retrouvés

constituent du bruit.

. . PNR
prcision = 1POR| (1.15)
. Ensemble des documents dans la collection
" Documents pertinents dans la collection
. Documents pertinent non retrouvés par le systgme

Figure 1. 2 : Précision et rappel

Courbe de rappel-précision

Les deux métriques ne sont pas indépendantes: duarcaugmente, I'autre diminue. Il
est facile d'avoir 100% de rappel: il suffit de dentoute les documents disponibles comme
réponse a chaque requéte. Cependant, la préciaimad cas serait tres basse. De méme, il
est possible d’augmenter la précision en donnastgeu de documents en réponse, mais le

rappel se réduit. Il faut donc utiliser les deuxtnmgées conjointement.

Le tableau ci-dessous illustre le calcul de piéni®t de rappel pour les 10 premiers
documents renvoyés par un systeme pour une regaétedaquelle la collection contient 10
documents pertinents. La courbe de rappel-préciassociée est tracée sur la figure 1.3 ci-

dessous.

Pour évaluer la performance du systéme pour tdesegquétes de la collection du test.
Une précision moyenne a chaque niveau de rappeakstiée comme suit:

Ng P;
P(rp) =X,% —,S:IP) (1.16)
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Requéte 1
Rang Pertinent Rappel Précision
1 Oui 1/10=0.1 1/1=1.00
2 Oui 2/10=0.2 2/2=1.00
3 Non 2/10=0.2 2/3 = 0.66
4 Oui 3/10=0.3 3/4=0.75
5 Non 3/10=0.3 3/5 =0.60
6 Oui 4/10=0.4 4/6 = 0.66
7 Non 4/10 =0.4 4/7 = 0.57
8 Oui 5/10 = 0.5 5/8 = 0.62
9 Non 5/10=0.5 5/9 = 0.55
10 Oui 6/10 = 0.6 6/10 = 0.60

Tableau 1.3 : Calcul de précision et de rappel.

1,2

1 ¢ I
0,8

: ’
2
2 06 %
<
* 04

0,2

0
0 0,2 0,4 0,6 0,8

Rappel

Figure 1. 3 : la courbe rappel-précision

Pour unifier les niveaux de rappel pour I'ensemioles requétes. On retient
généralement 11 points de rappel standards, de & gas de 0.1. Et pour calculer les valeurs

de précision non obtenues a partir des valeurapjeet, on utilise l'interpolation linéaire.
Pl-/ = max(pl-,p]-) Vi<j (2.17)

OU P, est la précision interpolée au point de rappetp; est la vraie précision au point
de rappel.

1.6.2. Mesures alternatives

L’inconvénient principal des mesures de rappelegpiecision est que ces deux mesures
représentent des aspects différents de I'ensenelslelacuments retrouveés. L'utilisation d’'une

mesure unique combinant les propriétés de ces megures serait peut étre plus appropriée.
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1.6.2.1. Mesure harmonique

Une mesure Harmonique H est une fonction qui comhes deux valeurs de précision
et de rappel :
. 2
HG) = — = (1.18)
R() " P()
La mesure Harmonique H est égale a 0 si aucun demupertinent n'est restitué et 1 si

tous les documents restitués sont des documeriisgres.

La fonction H prend des valeurs élevée quand lésuva de rappel et précision sont
élevées. Ainsi, la mesure Harmonique garantie fiepromis entre les deux mesures de rappel

et précision.
1.6.2.2. Mesure d’évaluation « E »

La mesure d'évaluation E est proposée par Van &gein[Rij 81], elle a pour but de
permettre a l'utilisateur de spécifier laquelle dedeurs de précision et de rappel est plus

intéressante. La fonction E est définie par:

. b?
EG) = ot (1.19)

RGYTPH

Ou b est un parametre de I'utilisateur, lui perardtde spécifier 'importance du rappel

et précision.
. Sib =1, alors E(j) est le complément de la meslamonique H(j).
. Plus les valeurs de b sont supérieures a 1: laspracest plus intéressante.
. Plus les valeurs de b sont inferieurs a 1: leebpst plus intéressant.

1.6.3. Mesure NDCG

Une autre mesure fréquemment utilisée en Rl eStDE€G (Normalized Discounted
Cumulative Gain)[Jar 02]. Elle permet dévaluer la capacité des SRI a rgewvdes

documents pertinents en haut de la liste de résulifle est définie de la fagon suivante:

__ DCG@kK
NDCG@k = = (1.20)
DCG@k = Bl i, (1.21)

IDCG@) (également appelé DCG idéal) est la valeaximale possible de DCG@ka
moyenne des valeur§DCG pour toutes les positions d’évaluation et poutdsues requétes

est utilisée pour évaluer la performance du SRI.
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1.6.4. Collection de référence(TREC)

Des campagnes d’évaluation ont été mises en placejpger I'efficacité et évoluer la

performance des systemes de recherche d'information

Le TREC est I'un des plus importants projets dié@tadn initié au tout début des
années 90 par le NIST aux Etats-Unis, dans le bytrdposer des moyens d'évaluation de
systemes documentaires sur des bases de docunoersguentes. Il est aujourd’hui co-
sponsorisé par le NIST et TARPA (Defense Advandeelsearch Projects Agency), son
objectif est d'encourager les travaux de recheechenformatique documentaire permettant

['accés a des bases volumineuses en fournissant :

- une base de test importante,
- des procédures d'évaluation uniformes,

- un forum pour les organismes intéressés par un@a@ison de leurs résultats.
1.7. Conclusion

Comme nous l'avons vu dans ce chapitre, Les modkdds recherche d’information
présentés traitent les documents dans leur glébalitrenvoi a l'utilisateur le document
complet contenant l'information qu'il cherche, parfl'utilisateur cherche une information
précise, et il ne désire pas que cette informatoit au milieu d'autres sujets. Avant
I'apparition du XML, Plusieurs travaux ont été pweés concernant la granularité de
l'information a renvoyer a l'utilisateur. Ces tramaont cherché a découper un document

textuel et renvoi a l'utilisateur des entités phasites.

Le probléme de granularité est résolu Avec I'affwaride nouveaux standards de
présentation des documents tels que le XML. Ladaaité de l'information a renvoyer a
I'utilisateur n’est plus le document entier mais @fément XML. Ces éléments sont

caractérises par d’autres informations que le cantextuel, il s’agit de la structure.

Les SRI classiques ne tiennent pas en considéragsnnouvelles caractéristiques.
Nouveaux modeéles cherchent a tirer parti de cesall@s caractéristiques, en combinant ces
dernieres avec linformation contenue dans I'élémkmméme, soit en améliorant les
modeles de la RI classique ou en proposant de aaxveodeles, spécialement, pour la RI-
XML. Nous présentons dans le chapitre suivant ledétes et les techniques de la recherche

d’information structurée.
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RECHERCHE D'INFORMATION STRUCTUREE

2.1. Introduction

La nature des collections de documents électropig®lue. La représentation des
documents passe de simples documents « texte glales documents structurés ou semi-
structurés contenant le contenue et la structuee.cantenue est le texte du document,
ensemble de mots pour former des phrases. La wteuest comment organiser logiquement
un document (titre, section, paragraphe, etc.).

L’émergence du format XML (eXtensible Markup Langas concus a l'origine pour
faciliter I'échange et la standardisation des desndevenu comme format standard pour la
représentation des documents structurés. Cetteéseuation souléve de nouvelles
problématiques en Recherche d’Information (RI), ¢gle la pondération des termes,
I'indexation utilisée ainsi que le modéle adoptarda mise en correspondance de la requéte
et des éléments et les sources de pertinencesasligour calculer la pertinence des éléments
XML, afin de renvoyer une liste triée des élémeatbutilisateur. Dans ce chapitre nous
présentons les différentes problématiques soulep@esla Rl structurée, ainsi que les
différentes solutions proposées dans la littéraduieutilisent d’autre sources de pertinences
liée a la structure et au contenu des élémentsr ppondre aux problématiques de la

recherche d'information structurée.

2.2. Concepts de base des documents XML
2.2.1. Notion de structure (balise et élément)

La structure des documents XML est définie par lgses encadrant les fragments
d'informations. Une balise (ou tag ou label) est suite de caracteres encadrés par "<" et ">",
comme par exemple <balise>. Un élément est une gyittaxique identifiée, délimitée par
des balises de début <b> et de fin </b>, commeepample <balise> texte </balise>. Les

éléments peuvent étre imbriqués comme le moniertiple suivant :

<Article annee ="2011">
<Titre> recherche d'informatietTitre>
<Sectiorr <Titre> systeme de recherche d'informatigmitre>
<Paragraphe>un systeme de RI est</Paragraphe> </Section>
<Sectiorr <Titre> recherche d'information structuré@itre>
<Paragraphe>xml.. </Paragraphe></Section>
</Article>

Figure 2. 1 : Exemple de document XML article.xml.
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Les attributs des éléments sont intégrés a laebalés début en utilisant la syntaxe
attribut = valeur. Par exemple, <balise attribuditeur'> texte </balise>.

2.2.2.DTD (Document Type Defintion)

La DTD est un fichier décrivant la structure (graairm) des documents, c'est un moyen
pour vérifier la syntaxe d'un document. Il contikntiste des noms des éléments qui peuvent
se produire dans un document, l'imbrication deméids possible et les attributs de chaque

type d'élément.

Contrairement a SGML, il n'est pas obligatoire d@asder une DTD a un document
XML. Si les documents XML respectent un certain boende régles lexicales et syntaxiques,
on parle des documenksen formésmais lorsque la grammaire d’'un document est d&fini

dans une DTD et que le document respecte cette DiParle de documemalide

Par exemple, pour définir un éléme#ltmentParentqui contient un autre élément
élémentEnfantau moins une fois et contient un attribut oblig&tattr, on écrit:
<IELEMENT élémentParent (élémentEnfant)+>

<IATTLIST élémentParent at€DATA #REQUIRED >
<IELEMENT élémentEnfant BCDATA)>

Figure 2. 2 : Exemple de DTD.
Malgré la facilité a écrire et a comprendre, leDdrésente quelques limitations :

- il ne s'agit pas d'un document XML

- il n'est pas possible de spécifier un type poudt@mées.

Le W3C a alors développé un autre formaL Schemag pour but de remplacer les
DTD. Ce format permet de définir des types de deanét par rapport aux DTD il offre la
possibilité de spécifier un nombre déterminé d'aences d'un élément donné et permet la

mise au point de grammaires modulaires en facillmmportation d'un schéma dans un autre.
2.2.3. DOM (Document Object Model)

DOM est une interface de programmation qui représdées documents XML en
mémoire sous forme d’arbre. Grace a ses fonctidd@M permet de naviguer dans la
structure des documents XML, ajouter, modifier &truire des éléments avec un langage de
programmation. Par exemple, si on prend le docusicte.xmlde la figure 2.1 on trouvera

I'arbre DOM correspondant sur la figure 2.3.
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article

section section

année = 2011
[©  Noeud interne titre
| Attribut
[ 1 Noeud feuille (text}

recherche systemeé de recherc un systéme de recherche dinformatior Xml.
d'information d'information est........ tructurée

Figure 2. 3 : Exemple d’arbre DOM correspondant audocument de la figure 2.1.

2.2.4. XPath

XPath est un langage permettant de sélectionne@nsamble d'éléments (sous arbres)
d'un document XML répondant a certaines contraistescturelles ou textuelles, Il possede
une syntaxe simple et non ambiglie et implémentetyipes usuels (chaines, nombres,

booléens, variables, fonctions).

La navigation dans l'arborescence du document XBlit pe faire selon différents axes.

Parmi ceux-ci :

- "Child ;" représente les enfants du nceud contextuel (@abcév: chaine vide) ;

- "descendant-or-self::" représente les descendants du noeud contextumd ageud
lui-méme (abréviation : /") ;

- "parent:" représente le parent du nceud contextuel (abréwiati.") ;

- "ancestor::" représente les ancétres du nceud contextuel ;

2.3. Spécificité de la recherche d’information structure
2.3.1. Granularité de I'information recherchée

Contrairement a la recherche d'information traditiglle, Le but des SRI traitant les
documents structurés est d’identifier des partiesddcuments les plus pertinentes a une

requéte donnée. Dans le cadre des documents XMhitd’ d’'information est un nceud de
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I'arbre du document (élément XML). La pertinenceardélément vis-a-vis d’'une requéte est
mesurée selon deux dimensions suivajtés 96]:

Exhaustivité : une unité d’information est exhaustive a uneuédg si elle contient

toutes les informations requises par la requétautiigsateur.

Spécificité une unité d’information est spécifique si toutnscontenu concerne la

requéte de l'utilisateur.

Dans des corpus de documents XML, chercher les somgl plus exhaustifs et
spécifigues pour une requéte revient donc a troleersous-arbres de taille minimale

pertinents a la requéte.

2.3.2. Approches orientées données et Approches orientées

documents

Les approches et les techniques proposées a lercbehdans les documents XML sont

divisées en deux courants principdBou 08]:

Approches orientées donnéesLes documents XML sont considérés comme des
collections de données typées et relativement hémexy Ces approches utilisent des
techniques développées par la communauté de bakmdées.

Approches orientées documenid.es documents XML sont considérés comme des
documents traditionnels (plat), c’est a dire que balises sont utilisés uniguement
pour décrire la structure logique des documents. &@roches sont prises en charge

par la communauté de la recherche d’information.

SGBD SRI
Besoin en information Précis Flou
Résultat Exact Inexact
Requéte SQL Ensemble de mots clés
Modéle Théorie des ensembles Modéles de RI

Tableau 2.1 : Systéme de recherche d’'information VGGBD.

Alors que les deux communautés sont historiqueraehorigine de méthodes bien
dissociées, la frontiere entre les différentes aegipes pour la recherche dans des documents
XML tend aujourd’hui a s’estomper. D’une maniéran@ele, les solutions proposées par la

communauté Rl peuvent étre utilisées comme "suclglaux solutions orientées BD. Cette
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sur-couche sert essentiellement a intégrer la motie pertinence dans la recherche, en
complétant les approches proposées par la comntuB&upour le stockage et I'interrogation

des documentSau 05]

Notre travail se positionne dans le domaine de la ARnsi, les techniques de
I'indexation, l'interrogation et le traitement desquétes sont abordées sous l'angle des
approches orientées documents.

2.4. Indexation des documents structurés

Dans les documents structurés le processus d'itidexast alors changé puisqu'il tient

compte de la structure du document, ce qui engatelr®uvelles questions :

- Que doit-on indexer de la structure des documents ?
- Comment relier cette structure au contenu mémeodurdent ?

- Comment pondérer les termes d’indexation?

La maniere la plus simple pour indexer les documesgmi-structurés est de les
considérer comme des documents plats et ne indgeelinformation textuelle, ce qui rend
ce processus similaire a celui utilisé pour la Rditionnelle. Cependant, aucune recherche
sur la structure n’est plus possible, et la gramtélaenvoyée a l'utilisateur reste toujours le

document dans son intégralité.

Selon[Sau 05] un schéma d’'indexation de documents XML devraitveir les aspects

suivants :

- La reconstruction du document XML décomposé damstieictures de stockage;
- Le traitement des expressions de chemin sur latateiXML;

- L’accélération de la navigation dans des documxntk;

- Le traitement de prédicats vagues et précis stwriéenu du document XML,

- La recherche par mot-clés.

Selon le type de linformation manipulée (textuetla structurelle) on peut classer
I'indexation des documents XML. Cette classificatipermet de mieux comprendre les

différents enjeux soulevés par chaque type d’'infdrom.
2.4.1. Indexation de I'information textuelle
La présence de l'information structurelle dansdesuments XML pose une nouvelle

problématique d’indexation textuelle concernantidégson entre les informations textuelles
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(termes) et les informations structurelles (baliséu niveau de I'indexation des documents,

d’apres[Hub 10], il est possible de distinguer les approches qui:

- indexent tous les éléments XM&IG 05];

- indexent ou uniquement les éléments feui&sv 06] ;

- excluent certaines balises comme celles relativasrase en form@ek 05] ;

- indexent seulement certains types d’éléments @slissus de la DT[5ov 03] ;

- indexent uniguement les éléments au-dessus d'utareetaille[Hat 05][Kam 04] ;

Dans [Bou 08] [lauteur a résumé les approches ci-dessus on dppxoches
principales qui peuvent répondre au problématigeididdexation des documents XML, a

savoir :

L’agrégation du contenu des nceuds ('approche diatdon des sous-arbres
imbriqués), et lindexation de tous les contenuss deeuds séparément ('approche

d’indexation dite des unités disjointes).
2.4.1.1. Sous-arbres imbriqués

Les approches de ce premier groupe considerenkeqeste complet de chaque nceud
de I'index est un document atomiqii8ig 04][ Kam 04] et propagent certains termes ou tous
les termes d'un élément donné vers ses ancétraacbimvénient majeur de ces approches est
gue lindex contient de nombreuses informationsoneldntes, par exemple, le texte se

trouvant au niveau n de la structure logique dwduwnt XML est indexé n foig.al 09].

Article 1

\Ifé
Résumé ;

Apprentissage  d’ordonnancementsn|] [JeanNoél  Vittautn| [Nous présentons un modéle d’apprentis
Recherche d’'Information Structurée | |Patrick Gallinari pour la Recherche d’Information Structurge

Entéte2

Titre 3 Auteur 4

Figure 2. 4 : indexation des documents XML.

Les termes "apprentissage information " sont rehé@g noceuds /article/entételtitre,

[article/entéte, et /article.
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2.4.1.2. Unités disjointes

Dans ces approches le document XML est décomposgéits disjointes, donc le texte
de chaque nceud de I'index est I'union d’'une ou dlises parties disjointgSau 06A] [Gev

06]. Les termes des nceuds feuilles sont uniquemiiéd a1 nceud parent qui les contient.

Si on reprend en exemple I'arbre de la figure 2-dessus, les termes "apprentissage

information " seront reliés uniquement au noeudclarentéte/titre.
2.4.2. Pondération des termes d’indexation

Les techniques de pondération des termes dansd$dlique cherche a rendre compte
de l'importance de maniere locale (tf) au sein dcuchent et de maniére globale (idf) au sein
de la collection, s'ajoute en RI structurée l'inb@oce du terme au niveau de I'élément qui le
contient. DangWol 00] et [Gra 02], les auteurs proposent l'utilisation de l'ief (krge
Element Frequency) et ils calculent un nouveau plur les termes en utilisant ief et la
fréequence du terme dans chaque élément. D’autcalldaf a travers des éléments du méme
type[The 06].

Dans [Zar 04], le calcul du poids des termes est influencé pacdntexte (I'unité
d’'indexation) dans lequel ils apparaissent. Ceutae poids est une adaptation de la formule
tf-idf qu’on applique aux balises. Ainsi, les autedéfinissent lgf-itdf ( Term Frequency -
Inverse Tag and Document Frequenayi permet de calculer la force discriminatoirend

termet pour une balise b relative & un document d.

Des résultats expérimentaux produits par l'adamtatde BM25 en RI-XML
[Bro 08] suggerent qu'une meilleure performance est obteaukestimation deef pour tous

les éléments de la collection au lieu pour chagpe t’élémenifLal 09].
2.4.3. Indexation de I'information structurelle

L’indexation structurelle peut se faire selon desnglarités variées, c’est a dire il n’est
pas forcément d'utiliser toute I'information stnurelle dans le processus d’indexati@au
05]. Dans la littérature on distingue trois types gtaghes pour I'indexation de I'information
structurelle : l'indexation basée sur des chamiisddxation basée sur des chemins et

I'indexation basée sur des arbres.
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2.4.3.1. Indexation basée sur des champs

Il s’agit d'associer chaque terme du contenu au dema balise dans laquelle il apparait
pour permettre une recherche restreinte a certelasnps. Les termes de l'index sont

construits donc en combinant le nom du champ ag&tekrmes du contenu.

Le tableau 2.2 montre un exemple d’indexation baséeles champs pour le fichier de

la figure 2.4.
Champ
Termes
Sans propagation Avec propagation

Apprentissage Titre titre, entéte, article
Patrick auteur auteur, entéte, article
Recherche titre, résumé titre, entéte, artickeyme
Modele Résumé résume, entéte, article

Tableau 2.2 : Exemple d’'indexation basé sur des chps.
2.4.3.2. Indexation basée sur des chemins

Contrairement a l'indexation basé sur des changpi® technique remplace le nom de la
balise par le chemin de I'élément basé sur XPdést-a-dire d'indiquer le chemin d'acces

logique plutét que le nom de la balise comme it tableau suivant:

Termes Chemins

Apprentissage article/entételtitre

patrick Article/entéte/auteur
Recherhche article/entéteftitre, article/entétefrés
modele article/entéte/résumé

Tableau 2.3 : Exemple d'indexation basé sur des ciméns.

Cette indexation accélere le processus de reahgyohr une information se situant
dans plusieurs balises qui portent le méme nom hiva®nvenient majeur de cette méthode
est qu’elle ne permet pas de décrire la relatiordelcendance des différents éléments du
document XML.
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2.4.3.3. Indexation basée sur des arbres

Contrairement a l'indexation par les chemins ctdtnique d’'indexation permet d’assigner
pour chaque nceud des valeurs de pré-ordre et pirst-pour distinguer la relation ancétre
descendant et résoudre la difficulté posée paedhntique basée sur des chemins. Plusieurs
plans de numérotation des nceuds pour les documévits ont été proposés dans la
littérature. On peut par exemple citer

I'index ANOR [Lee 96];

I'approche EDGHFlo 99];

I'approche BINARY[Flo 99];

I'index Xpath AcceleratorGru 02];

I'approche XFIRM[Sau 05]
Ces modéles de numérotation doivent supporter dpérations basiquéali 07] :

- La décision : Pour deux nceuds donnés, décider s’ils ont uladiae spécifique,
comme pere-fils, ancétre-descendant, frere-suivia@ng-précédent.
- La reconstruction : Pour un nceud donné, déterminer les identificatdas nceuds de

son voisinage comme, par exemple, le pére, le fndinant, le premier enfant, etc.

Termes noeuds
Apprentissage 3
Patrick 4
Recherhche 3,5
Modéle 5

Tableau 2.4 : Exemple d’'indexation basé sur des arbs.

2.5. Modeles de recherche d’'information structurée

La majorité des approches utilisées pour la RISemEes dans la littérature sont
généralement des adaptations des modeéles tradittonnCes adaptations visent
essentiellement a tenir compte de certaines spiééffides documents XML, a savoir les
tailles tres différentes que peuvent avoir les élés XML, I'imbrication des éléments les uns
dans les autres (non indépendance des éléememts),qaie, les informations données par la

structure elle-méme.
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Dans [Bou 08], les différents modéles de la RIS sont classésonsdeux types

principaux:

— Approches par propagation des termdss documents ces approches indexent des
sous-arbres imbriqués et propagent les termes omsds feuilles dans l'arbre du
document ;

— Approches par propagation des scores des élémemtss approches indexent des
unités disjointes et calculent des scores de merte au niveau des nceuds feuilles et

ces scores sont ensuite propageés vers les nceedemt
2.5.1. Approche par propagation des termes des documents

2.5.1.1. Modele vectoriel étendu

Le principe du modele vectoriel appliqué a la R$Ed= mesurer la similarité vectorielle
de chaque élément a la requéte. Les éléments sprésentés par des vecteurs de termes

pondérés. Ces éléments sont renvoyeés a l'utilisg@uordre décroissant de pertinence.

Une des premieres adaptations du modele vectatielelle de Fuller et dFul 93]. La

similarité d'un nceud vis-a-vis une requéte estubddcpar la formule suivante:

cosm(q,ng)

sim(q,n) =« (T)cosm(q,n) + X5, gk—1

(2.1)
Oou

- o (T) estun facteur permettant de prendre en compygéedu nceud

- s estle nombre de nceuds enfantdenn,

- B est un parametre permettant d’assurer que le reuflenfants n’introduit pas un

biais dans la formule.
La fonctioncosmest définie de la fagcon suivante :

wdaw?
cosm(q,n) = Yi_,——

(2.2)

In|
Ouaw,’,w*  représentent respectivement le poids du térdens la requéte q et dans
le noeud n, et |n| le nombre de termes dans le nceud
La pertinence d’'un nceud peut ainsi étre calculépad, puis combinée avec la
pertinence des nceuds descendants. Le modele pegeéeralisé en permettant le traitement
des requétes orientées contenu et structure. Ldddmase est la encore d’appliquer le modéle
récursivement a chaque sous-arbre de la hiérapmie ensuite effectuer un agrégat des

scores.
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Le modéle JuruXMUMas 02][Mas 03] est une autre adaptation du modéle vectoriel,
consiste a intégrer la structure des documents ldamesure de similarité. Propose d’'indexer
les éléments selon leur type (un index par typ&diént) et d’appliquer ensuite le modele

vectoriel pour la pondération des éléments.

Les requétes orientées contenu sont évaluées aaurthles index et les résultats, qui
ont été normalisés, sont ensuite fusionnés afifodenir une liste unique de résultats a

['utilisateur.

Pour les requétes structurées sont décomposéesisemble de conditions de la forme

(chemin, terme). Ensuite, une correspondance vagtie les chemins est calculée.

- SoitC} la condition du chemin pour le terme ti
- SoitC{ le XPath du terme ti dans I'élément e.

La fonction de similarité entre les deux chemirtscatculée alors:

q
1+|c; .
eler] 1si cf est une sous — sequence de cf

er(cd,cf) =4 I 2.3)

0 sinon
Exemple :

' (Article/paragraph, termé)’ : (Article/section/chapitre/paragraphe, terme).
cr(cl,cf) = % = 0.6.
Ainsi le score final d'un élément est donné par

q
Z i ceq Ztchree Wa ) We(O)xer(ci el

RSV(e,q) =

lgl+el (2.4)

Ou wy,(t) et w,(t)sont les poids du terme t dans q elg¢ et |e| sont les nombres de

termes dans g et e.

Cette derniére approche, évaluée dans le cadra danmpagne INEX 2004 permet

d’obtenir de bons résultats par rapport a 'ensendiek participan{Bou 08].

33



RECHERCHE D'INFORMATION STRUCTUREE

2.5.1.2. Modele de langue

Dans[Kam 04] les auteurs proposent une approche en basantssmolgeles de langue

inspirée du modele langyieon 98].

Concéderons une requéte q = (t1,t2,...,tn) contietérmes ti , un élémerd et le
modéle de langue corresponddfg, les éléments sont triés par rapport a la proiv@lgjue le

modele de langage de I' elément génere la reqéterevient a estimer la probabilPée,q)

P(elq) = P(e)P(q|M,) (2.5)

Ou P(e) est la probabilité a priori de pertinence de itedét e etP(q|M,) est la
probabilité que la requéte g est géenérés par leelaatk langage Me. En utilisant le lissage de

Jelinek-Merce. La probabilitB(g|M,) est ainsi calculée de la fagon suivante:

P(t1,t2,...,tn|Me) = [[[=, AP (ti|e) + (1 — AP (ti|C) (2.6)

Ou P (ti |e) est la probabilité d'observer le termedans I'élément ep (ti|C) est la

probabilité d'observer le terme t dans la collectioet1 est un parameétre de lissage.

Le calcul des probabilités peut étre réduit a fanfide de calcul des scores ci-dessous,
pour un élément e et une requéfe.,t2, ...,tn)

Ltf(tp,e).(Erdf (t))
S(e, ty, ., ty) = Blog(X,tf(te)) + Xiqilog ( (H{ df(ii),(zttt;(ti,e») (27

ou
- tf(t, e) : la fréequence du terme t dans I'élément e
- df(t) : le nombre d'éléments contenant t,
- X :le poids donné au modele de langage de I'élémedissant avec le modéle de la
collection,
- PB: le parametre servant a combler le fossé entialla de I'élément moyen et la taille

de I'élément moyen pertinent.

Un autre critere de pertinence a été utilisé dansnodel est celui de la taille des
éléments XML, une préférence en faveur des éléndmtgrande taille est intégrée comme

length(e)

suit,P(e) = Terlength(e)'

tel que le dominateur est la somme de toutetaldss des éléments
de l'index.

Autre estimation de la probabilité a priori ont @i®posés dans la littérature on peut

citer les travaux dfHua 07] qui utilisent des probabilités a priori des élétsan fonction de
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leur position et de leur profondeur dans le docuroeries travaux dg¢Ash 07] qui calcule la

probabilité a priori on incluant le nombre de chemgnts de sujé¢tal 09].
2.5.1.3. Modele XIVIR

Le modéle XIVIR [Aou 09] (XML Information retrieval based on VIRtual links)
permet la recherche d’information dans des docusneRtL par la structure, par le contenu et

par la combinaison des deux.

Recherche par le contenu 1L’auteur adopte deux maniéres pour propager lete&
situant dans un nceud feuille a ces ancétres, hi@re se base sur la profondeur, la deuxieme
se base sur la profondeur et la largeur (exprim@mction du nombre de fils) d’'un document
XML. La propagation de texte par profondeur comsétraduire le contenu de chaque nceud
feuille par un ensemble de termes pondérés, cesgront propagés vers les ancétres de ce
nceud tout en diminuant leurs poids en fonctionaddistance parcourue au moment de la
propagation. La propagation de texte basé surrtdopdeur et la largeur se fait de la méme

maniere que la premiere en ajoutant le nombresddes ancétres a qui le terme t appartient.

Recherche par la structure :Dans un document XML, deux nceuds appartenant au
méme chemin ont une relation directe (parent/iiteal) ou indirecte (parent/descendant).
Afin de refléter I'importance de la relation entes nceuds A et B, un poids est calculé pour
chaque chemin. Si la relation est directe, le peiiségal a 1, sinon, le poids w est calculé

comme suit:
w = exp (A(l—d(A,B))) (2.8)
Ou d(A,B) est la distance entre les deux nceuds A et B,est un coefficient
d’atténuation.

Pour la recherche par structure, le score (ff8¥tre la requéte q et le document d est

calculé comme suit :

RSVy(Eq,Eq) = Y, Wy * Wy (2.9)

Wq Wwd
Aq—Bg€Eq=Aq—B4€Eq

Ou Ey, Eg sont les ensembles de tous les chemins pondérés guéte q et le
document. SoientA, I'élément A dans la requétpet Ay est I'élément A dans le document d,
Aq = Aq Signifie queA est I'équivalent dé\.
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0.37 1
Par exemplechapter — p = chapter — p[2] sur la figure ci-dessous

chapter -\

11
section
1

Figure 2. 5 : Exemple de recherche par structure ac le systéme XIVIR [Aou 09].

Le score selon la structure entre la requéte gddement est :
RSV((E, Eq) =2+ 037 %037 = 2.14

Recherche par le contenu et la structurete score final de I'élément XMLvis a vis de
la requéte sera calculé en combinant les deux scateulé selon les deux critéres contenu et

structure.
2.5.2. Approche par propagation des scores des éléments

2.5.2.1. Modeéele GPX

Le Modéle GPX de Shlomo Geva (Queensland Univesityfechnology)[Gev 06]
considére que les nceuds feuilles contiennent figekde I'information textuelle. Un score est
calculé pour ces nceuds, puis les valeurs sont géesavers le haut jusqu'a la racine.

Le score de pertinence des feuilles est calculé Bviormule suivante

— t;
RSV(q,nf) = K" EpL, o

(2.10)

Ici n est le nombre de termes de la requéte préskamts I'élément, K est un petit entier
(K = 5 dans le systéme) servant a favoriser lemétés contenant plusieurs termes de la
requéte. La somme est calculée sur I'ensembleedeses, out; est la fréquence du iéme
terme de la requéte dans la feuillefela frequence de ce méme terme dans I'ensembke de |

collection. Ainsi les termes rares contribuent @usscore que les termes communs.
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Le score des éléments feuilles est alorgsé@tpour calculer celui de leurs ancétres.

Il s'agit de propager la pertinence des élémentgiksant la formule suivante.
RSV(g,n) = D(n) X2, RSV(q,nc)) (2.11)
Avec n le nombre d'enfanfagés pertinents de I'élément.

049sin=1
0.99 sinon

D(n) = { (2.12)

RSV (q,nc;) est le score de pertinence de lééément fils.
Ce systeme a obtenu des bons résultats dans lagamg’évaluation INEX 200/&sev 06}
2.5.2.2. Modéle XFIRM

Le principe du modéle XFIRM (XML Flexible Informati Retrieval Model }Sau 05]
est de calculer des valeurs de pertinence poudifégents noceuds feuilles (unité disjointe
c’est a dire les nceuds contenant du texte). Pamita Ces valeurs sont propagées vers les

nceuds ancétres.

Ce modéle permet de traiter les deux types de tegudrientées contenu (CO) et
orientées contenu et structure(CAS). Le traiterdestrequétes orientées contenu est effectué

comme suit :

Une premiére étape consiste a évaluer la simildegnceuds feuilles de I'index vis-a-
vis de la requéte (calcul des poids des nceudslgguiet une seconde étape consiste a
rechercher les sous-arbres pertinents en effectagbpagation des poids des feuilles dans

I'arbre du document.

Calcul du score des nceuds feuillekes scores des nceuds feuilles sont calculés grace
la fonction de similaritésv(q, nf).

rsv(q,nf) = X, wiw (2.13)
Avecw! = tf? etw]” = tf/V xief, « idf;
ou:

- wilet wl."f sont respectivement le poids du terme i dansgaéte q et le noeud feuille
nf.

- tffet tfi"f sont respectivement la frequence du terme i dansguéte g et dans le

noeud feuille nf.
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- idf; = log (%) permet d’évaluer 'importance du terme i dansdiection de

documents, avec |D| le nombre total de documernits cglection et |di| est le nombre

de documents contenant i.

- lef =log (%) permet d””evaluer I'importance du terme i dansdlection de

noeuds feuilles, o]NF| est le nombre total de noeuds feuilles de la didlecet|nfi|

est le nombre de nceuds feuilles contenant i.

Propagation de la pertinence des nceuds feuilldissemble intuitif que plus grande est
la distance entre un nceud et son ancétre, matosittibue a sa pertinence. Cette intuition est
modélisée par l'utilisation dans la fonction de gagation du parametre dist(n, nfk), qui
représente la distance entre le nceud n et un deceesls feuilles nfk dans I'arbre du

document, c’est-"a-dire le nombre d’arcs sépaemtieux nceuds.

Il parait aussi intuitif que plus un nceud posseslaatuds feuilles pertinents, plus il est
pertinent. Il faut introduire alors le paramé|‘rF,€|, qui est le nombre de nceuds feuilles

descendants de n ayant un score positif, dansdiém de propagation.

La pertinence pn d’'un nceud peut étre calculée #griant la pertinence du document

selon la formule suivante:
Pn= p* |an|'2nfk€Fn adist(n,nfk)—l * RSV(C[, nfk) + (1 - P) * Pracine (2-14)

p € [0..1] est un parametre, fixé manuellement apresigurs expérimentations,

servant de pivot et permettant d’ajuster 'impocerde la pertinence du nceud racine. Les

nceuds sont ensuite renvoyeés a l'utilisateur parealtdcroissant de pertinence.

Ce modéle a montré de bonnes performances au sela dampagne d’évaluation
INEX.
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2.6. Evaluation des systemes de recherche d'information

structurée

L’évaluation de la performance d’'un SRIS, se ba&eégalement sur les mesures de
rappel et de précision (étudié a la section 1.6.4).compagne INEX (INitiative for the
Evaluation of XML retrieval) est aujourd’hui la $£compagne pour I'évaluation de la RIS

dans les documents XML.
2.6.1. Compagne d’évaluation

INEX est définie comme une initiative pour évalles systemes de recherche dans les
documents XML. Cette initiative a été lancée en2280a subi différentes évolutions depuis
son lancement. INEX fournit des collections degexsinstituées d’'un corpus de documents
XML, de requétes orientées vers la recherche XMtest réponses associées (jugements de

pertinences).
2.6.1.1. Collection de référence

La compagne d’évaluation INEX fournit une colleatide documents balisés au format
XML. Jusqu'en 2004, INEX a utilisé une collectioongposée de 12107 articles balisé au
format XML provenant de 18 magazines ou revueuifites de la "IEEE computer Society”
publiés de 1995 a 2004, soit 494 Mo et 8 millio@l@hents. En 2005, un total de 4712
nouveaux articles de la période 2002-2004 ontjtétés a la collection qui donne un total
de 16819 articles, 764 Mo et 11 million d'élémefutstte derniére est la collection utilisée

pour évaluer notre approche).

En 2006, la collection s'est renouvelée el eomposée de plus de 659,388
articles de l'encyclopédie Wikipedia, plus de G0 (4.6 Go sans images) et 52 million

d’éléments Den 06]
2.6.1.2 Requétes

Les requétes de la collection sont crées par I&@reits participants et elles
représentent les besoins en information des uglisa. Deux types de besoins en matiéres de

I'information sont proposés dans INEX'2004, a savoi

- contenu seulement (type de requéte CO: Content)Only
- des requétes comportant des informations sur léenanet la structure (type de
requéte CAS, Content And Structure).

39



RECHERCHE D'INFORMATION STRUCTUREE

En 2005 les deux formes de requétes sont regrogtéemt devenus CO+S (Cont

ent-

Only + Structure) et les sujets de requéte compbrjourd’hui deux formulations

différentes :

- Le champ<inex_topic>: contient deux attributs, I'un indique le numé® la requéte

(topic_id) et l'autre le type de la requéiguery_type.

- le titre (champx<title>) exprime le besoin en information de I'utilisateous. forme de

simples mots-clés:

-le titre structuré (champscastitley exprime le méme besoin en information de

l'utilisateur mais en y ajoutant des précisions laustructure des documents. Le figure 2.6

illustre un exemple de ce type CO+S.

<inex_topic topic_ic="231" query_type="CO+S">
<title>markov chains in graph related algoritktfigle>

<castitle>//article//sec[about(.,+"markov chains" +algorithmaygins)] </castitle>

<description>Retrieve information about the use of markov chaingraph theory and in graphis-

related algorithms.
</description>

<narrative>l have just finished my Msc. in mathematics, infibll of stochastic processes. N
research was in a subject related to Markov chaiysaim is to find possible implementations
my knowledge in current research. I'm mainly insteel in applications in graph theory, that
algorithms related to graphs that use the theomarkov chains. I'm interested in at least a st
specification of the nature of implementation (empat is the exact theory used, and to wh
purpose), hence the relevant elements should begorsgc paragraphs or even abstracts
documents, but in any case, should be part of dhéat of the document (as opposed to, say

or bib)</narrative>

ly
of

S,

nort
ich
of

’ Vta

</inex_topic>

Figure 2. 6 : Exemple de requéte de type CO+S issde la compagne d’évaluation INEX'2005.

2.6.1.3 Jugements de pertinence

Un systéme de recherche d'information est efficiiteécupere tous et seulement les

documents pertinents pour une requéte donnée. 2ooir les documents pertinents parmi

les non pertinent d'une requéte, une phase perolgiedir des jugements de pertinence ou

pour chaque élément du document ou le documenbtefité est jugé a la main (par les

participants) pour chaque requéte.
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En 2002, INEX défini deux dimensions pour la mesiggertinence, basée sur le degré
de pertinence et la couverture des éléments. ErXIR@4 ces deux dimensions ont été
remplacées par deux autres dimensj@ts 96]: la premiere dimension mesure I'exhaustivité

et la seconde dimension mesure la spécificité dl@ment pour une requéte donnée.

La notion d’exhaustivité décrit jusqu’a quel poifdlément discute du sujet de la

requéte. On distingue pour ce critére d’évaluatjoatre niveaux d’exhaustivité :

- Pas exhaustif (0): I'élément ne traite pas du l®sujet de la requéte

- Marginalement exhaustif (1): I'élément traite maajement le sujet de la requéte.

- Assez exhaustif (2): L'élément aborde le sujet aleeljuéte, mais pas de maniere
exhaustive (pas tous les aspects du sujet).

- Trés exhaustif (3): L'élément aborde le sujet deetméte de maniére exhaustive (tout

les aspects du sujet).

La notion de spécificité décrit jusqu'a quel pdi@Eément renvoyé par le systéme traite
de toute l'information recherchée. On distinguesaymur ce critére d’évaluation quatre

niveaux de spécificité :

- Pas spécifique : le sujet de la requéte n’est pae@me de I'élément
- Marginalement spécifique : le sujet de la requétaia theme mineur de I'élément
- Assez spécifique : le sujet de la requéte est &méhmajeur de I'élément

- Trés spécifique : le sujet de la requéte est leteéme de I'élément

Comme les deux dimensions ne sont pas tout arthibgonales (par exemple, lorsque
I'élément n'est pas exhaustif, il ne peut pas épécifique, et inversement). Alors Il y a 10
valeurs possibles et pas 16. Le degré de pertin#noeélément jugé par les participants est
donnée par La combinaison des deux dimensionslaspitre (e, s), avec (e, §) ES et ES =

{(0,0), (1,1), (1,2, (1,3), (2, 1), (2, 2).,@. (3, 1), (3, 2), 3, 3)}.

En 2005 les mesures ont été changées. L'exhaéstest mesurée en utilisant 4
niveaux : trés exhaustive (e = 2), peu exhaustve (1), pas exhaustive (e = 0) et "trop
petite" (e =?). La spécificité qui traduit le degmeec lequel un élément traite de toute
'information  recherchée, spec(ei) dans [0,1], ellest calculé comme le
ratio entre le nombre de caracteres sélectionhéhlighted contenus dans I'élément

rsize(e;) et le nombre total de caractéres contenus dagsiéntrsize(e;).

spec(e;) = rsize(ey) (2.15)

size(e;)
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La figure 2.7 montre un exemple de jugement ddrmarte pour les éléments du fichier
« ex/2003/x1055.xmi par rapport a la requéte numéro 202 de la c¢aletNEX 2005.

<file collection="ieee"name="ex/2003/x1055">

<passagestart="/article[1]/bdy[1]/sec[4]/ss1[3]/st[1]"
end="/article[1]/bdy[1]/sec[4]/ss1[4]/p[13]/text()[5229" size="11651"/>

<element path="/article[1]/bdy[1]/sec[4]"exhaustivity="2" size="20392"rsize="11651"/>
<element path="/article[1]/bdy[1]" exhaustivity="2" size="36339"rsize="11651"/>

<element path="/article[1]" exhaustivity="2" size="41659"rsize="11651"/>

<element path="/article[1]/bdy[1]/sec[4]/ss1[3]Eexhaustivity="2" size="3691" rsize="3691"/>
<element path="/article[1]/bdy[1]/sec[4]/ss1[3]/st[1]exhaustivity="?" size="55" rsize="55"/>
<element path="/article[1]/bdy[1]/sec[4]/ss1[3]/p[1]exhaustivity="?" size="666" rsize="666"/>
<element path="/article[1]/bdy[1]/sec[4]/ss1[3]/p[2]exhaustivity="?" size="382" rsize="382"/>
<element path="/article[1]/bdy[1]/sec[4]/ss1[3]/p[3]exhaustivity="?" size="487" rsize="487"/>
<element path="/article[1]/bdy[1]/sec[4]/ss1[3]/p[2]/it[1]'exhaustivity="?" size="3" rsize="3"/>
<element path="/article[1]/bdy[1]/sec[4]/ss1[4]exhaustivity="1" size="7961" rsize="7961"/>
<element path="/article[1]/bdy[1]/sec[4]/ss1[4]/st[1]exhaustivity="?" Size="16" rsize="16"/>
<element path="/article[1]/bdy[1]/sec[4]/ss1[4]/p[1]exhaustivity="?" size="295" rsize="295"/>
<element path="/article[1]/bdy[1]/sec[4]/ss1[3]/fig[1]'exhaustivity="?" size="64" rsize="64"/>
<element path="/article[1]/bdy[1]/sec[4]/ss1[3]/fig[1]/art[1]'exhaustivity="?" size="1" rsize="1"/>
<element path="/article[1]/bdy[1]/sec[4]/ss1[3]/fig[1]/no[1]EXxhaustivity="?" size="2" rsize="2"/>
<elementpath="/article[1]/bdy[1]/sec[4]/ss1[3]/fig[1]/fgc[1]'exhaustivity="?" Size="63" rsize="63"/>

Figure 2. 7 : Extrait d'un fichier de jugement de gertinence explique I'exhaustivité et la

spécificité des éléments XML.

A partir de 2006, la dimension exhaustivité a étppsimée, et la spécificité reste la

seule dimension pour mesurer le degré de pertingeséléements XM[Lal 06].
2.6.2. Mesures d’évaluation
Plusieurs mesures d’évaluation ont été proposées. Mesures utilisent une valeur

unique combinant l'exhaustivité et la spécificittour calculer cette valeur, plusieurs

fonctions d’agrégation ont été définies:

L'agrégation stricte :pour évaluer si un SRI est capable de retrouverétiaments tres

spécifiques et trés exhaustifs

lsis=1lete=2
0 sinon (2.16)

fstrice(s, ) = {
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L'agrégation généraliséela fonction d'agrégation est généralisée est Ecpar le
simple produit entre s et e :

f:généralisée(sx e)=sx*e (2.17)

Les métriques utilisées en INEX 2005 songjéén cumulé étendu normaligexCG) et

la courbed'effort-précisionpar rapport again-rappel
2.6.2.1. Gain cumulé étendu (XCG)

La mesure du gain cumulé étendu (XCG) mesure la, gagst-a-dire le score de
pertinence, calculé par une des fonctions présemiédessus, et accumulé au fur a et mesure
de la progression dans la liste ordonnée d'élémretasirnés. La mesure du gain cumulé est

illustrée par I'équation suivante :
xCG(i) = ¥'_yxG(j) (2.18)
OuxG (j) est le score de I'élément classé par le systela@asition j.

Pour obtenir le gain cumulé étendu normalisé, anpgare ce gain avec le gain cumulé

idéale (le gain que normalement le systeme dairaite).

nxCG (i) = %g)) (2.19)
ouxCI(i) est le gain cumulé idéale.
Par analogie au gain cumulé, on définit I'efforégisionep(r) :

ep(r) = ldeal (2.20)

€run

OU e;qeq] €St le rang pour lequel le gain cumulé est atteamtla courbe idéale et ,
est le rang pour lequel le gain cumulé est attearntle systéme. Si cette valeur égale a 1
(c'est-a-dire une performance idéale du system&)r paquelle l'utilisateur effectue un

minimum d’effort pour atteindre un niveau de gaimadé.
L’effort-précision est calculé a des points de gaippel arbitraires, ou le gain-rappel gr
est la valeur du gain cumulé divisé par la valetalé atteignable du gain cumulé :

xCG (i)

*CItn) (2.21)

gr(i) =

Avecn le nombre total de document pertinents.
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L’effort-précision a une valeur donnée de gain-edppesure I'effort d’un utilisateur
pour atteindre un gain relatif au gain totql'il peut obtenir. La moyenne non
interpolée MAep (Mean Average Effort Precisiod)effort-précision est utilisée pour
moyenner les valeurs d'effort-précision pour charpreg auquel un élément pertinent est

renvoyé[Sau 06B]
2.6.2.2. HIXEVAL

Une étude publiée darjKas 07] montre que la méthode XCG est insuffisante. Ceci
s'est traduit par l'adaptation de nouvelles mesgreésne sont autres que les définitions
traditionnelle de la précision et du rappel. Lesslinesures ont été initiées par Pehcevski et
Thom[Peh 06] c'est-a-dire HIXEVAL, et sont finalisées g&am 08]. Ces mesures ont été

considérees comme des mesures officielles au nokedNEX depuis 200[Lal 09].

L'objectif d'un SRI dans les documents XML consiatgestituer les éléments qui
contiennent autant d'informations pertinentes gqussiple et peu d'informations non

pertinentes que possible. La précision et le rapeelt étre modifiee par les fonctions

sulvantes :
o quantité d'information pertinenete restituée
récision = 2.22
p quatité total de l/information restituée ( )
uantité d’ information pertinenete restituée
rappel = 4 A b (2.23)

quatité total de l' information pertinente

Soit ei I'élément classé a la position i, rsizel@ijaille de I'information pertinente dans
ei pour une requéte donnée. size(ei) représentdlimde ei (nombre de caractére), et Trel la

taille de l'information pertinente dans la colleati

La précision peut étre calculée comme suit:

P@r = Li= Tsize(ed) (2.24)

T_, Size(ei)

Cette définition assure que pour atteindre uneuwale précision élevée, de rang r, les
éléments trouvés jusqu'a r doivent contenir leimmimn d'informations non pertinentes

(maximiser rsize pour chaque ei).

Le rappel quant a lui correspond a la formule sutiva

1 . ,
R@r =—. i, rsize(ei) (2.25)
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Cette définition assure que pour atteindre unewale rappel élevée, de rang r, les

éléments trouvés jusqu'a r doivent contenir leimar d'informations pertinentes.
2.7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les princiggééments de la recherche
d’'information structurée. En premier lieu, nou®rs présenté un apercu sur les documents
structurés. Ainsi, nous avons présenté les prolilgoes et les enjeux soulevés par la Rl

structurée relatifs a la présentation de I'inforioratstructurel dans ces documents.

Différentes approches et modéles d’indexation tihpéoposées dans la littérature, ainsi
que des modeles pour I'interrogation des corpudateiments XML ont été développé. Ces
modeles utilisent des fonctions de score pour ordores éléments retrouvés avant les
envoyer a lutilisateur, chaque fonction de scoommtient une ou plusieurs sources de
pertinence. Plusieurs parameétres tel guex, p ...etc. ont été utilisés et fixés manuellement
d’'une maniére empirique pour définir le poids dedie source de pertinence. On peut
signaler que l'utilisation de plusieurs parametrékience I'efficience du modele, aussi bien
que certaines sources ne sont pas tres utilesuetutdisation peut affecter I'efficacité du
modele. La difficulté est alors de trouver les teeiles sources de pertinence et de savoir les
combiner pour que le modele soit efficient et eifie et améliore la performance de la

recherche d’information structurée.

L'utilisation des techniques d’apprentissage darntexte de la Rl et la Rl structurée
peut résoudre ce probleme. L'objectif ici est diapumlre les parameétres des fonctions
d’ordonnancement on se base sur des donnée d’agigpegye afin de construire un model
efficace de recherche. Ce model sera utilisé emgaitir calculer la pertinence des éléments

pour des nouvelles requétes.

Le chapitre suivant sera consacré a I'étude ddérelifts travaux de recherche menés
pour I'application de I'apprentissage d’ordonnaneatren RI et en RIS.
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APPRENTISSAGE D’'ORDONNANCEMENT EN RECHERCHE
D’INFORMATION

3.1. Introduction

L’objectif principal de l'apprentissage automatiqast d’apprendre une fonction de

prédiction, qui va induire, pour chaque entrée, waleur désirée correspondante en sortie.

Ces derniéres années, les techniques d'appremtiaségmatique ont été utilisés pour
entrainer le modele de Ranking, et un nouveau dwmmdé recherche appelé apprentissage
d’ordonnancement ou apprentissage des fonctiars@inancement, en anglais « Learning
to Rank », a progressivement émergé. Particuliénénau cours des dernieres années,
I'apprentissage d’ordonnancement a connu un suéet®t s’'est rapidement développé pour
devenir lI'un des domaines de recherche les plufs at une thématique phare dans le

domaine de la recherche d'information.

Dans L’'apprentissage d’ordonnancement une fonat@score est apprise a partir d'un
ensemble d'apprentissage étiqueté. Cette fonctiemdpen entrée les éléments a ordonner et
en sortie le score de ces éléments. L'ordre estitengrédit en triant les éléments selon les
scores croissants ou décroissants. Contrairemextcas de la classification ou de la
régression, la valeur du score prédit pour uneéenionnée n’est pas importante mais seuls
les scores relatifs entre les éléments sont impistaPour effectuer I'apprentissage de
fonctions d’ordonnancement, il nécessite donc dmidéle nouveaux critéres d’erreurs, des
algorithmes pour optimiser l'erreur, et une thégermettant de montrer que la fonction

apprise sera performante sur les nouvelles données.

Dans ce chapitre, nous présentons I'apprentissag@matique, en plus particulier
I'apprentissage automatique supervisé ou nous adétsllé les quatre éléments clé de ce
type. Par la suite, nous expliquons, le cadre ébhe I'apprentissage supervisé des fonctions
d’ordonnancement en détaillant les principales egpes telles que : I'approche pointwise,

pairwise et listwise. Nous évoquons enfin les mééiscadaptés a la RIS.

3.2. Apprentissage automatique

L'apprentissage automatique (de I'anglais machirmaring et aussi appelé
apprentissage statistique ou apprentissage machest un des champs d'étude de
l'intelligence artificielle, et la discipline scigfique concernée par le développement des
algorithmes qui permettent a une machine d'évatiaméliorer sa performance a partir d'un

ensemble de données d’'apprentissage. L'algoritHapprentissage est optimisé alors a partir
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d'une base d’apprentissage (ensemble d’obser&ti@t qui essaye d'en extraire

automatiquement les régularités statistiques.

Les algorithmes d'apprentissages peuvent se caégaselon le mode d'apprentissage

qu'ils emploient :

Apprentissage non-supervisé: Apprentissage par lequel un programme peut, par
inférence, découvrir seul de nouveaux conceptsyé&iode nouvelles lois, de nouveaux faits

(par exemple clusttering

Apprentissage supervisé: Apprentissage par lequel un programme découwe d
nouvelles lois capables de (classer/prédire) ctameent les exemples de I'ensemble

d'apprentissage mais aussi des exemples nouvedaisaet pas partie de cet ensemble.
L’apprentissage supervisé est I'objet principatdenémoire.
3.2.1. Apprentissage automatique supervise

Dans l'apprentissage supervisé, I'objectif et digpplre une relation probabiligbéx,y)
entre les exemple de I'espace d’entxéX et les sorties désirées de I'espace de sgrii€ la

modélisation de cet apprentissage est donc pantdeséléments clés suivants.

1. L'espace d’entrée qui contient Les objets (observations) concerné pa
I'apprentissage. Généralement les objets sontseptés par des vecteurs de caractéristiques,

extraits selon des applications différentes. Le tewc de caractéristiques est une

représentation numérique dans un espace vecxgrighiquemen < R? pourd fixé.

2. L’'espace de sortie,qui contient le résultat d'apprentissage par rappox
objets d'entrée. Il y a deux définitions liés mdifférentes de l'espace de sortie dans
'apprentissage automatique. La premiére est lespde sortie de la tache, ce qui
est fortement dépendante de l'application. Par pkendans la régression, I'espace de sortie
est I'espace de nombres réels R; dans le classéesgaice de sortie est un ensemble discret
{1, 2,. . ., K}. La seconde est I'espace de satie de faciliter le processus d'apprentissage.
Cela peut différer de I'espace de sortie de laetdlear exemple, lorsqu’on utilise la régression
pour résoudre le probleme de la classification, sphee de  sortie

qui facilite I'apprentissage est I'espace de nomi@els, mais pas un ensemble discret.

3. Espace des hypothésegui définit la classe des fonctiortd permettant
d'approximer la relation probabiliste qui reliespace d’entrée X et I'espace de sortie Y.
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Autrement dit, ces fonctions exploitent les vectede caractéristiques des objets d'entrée, et

faire des prédictions selon le format de I'espa&ceatitie.

4, Fonction d’erreur (risqueou codt), Pour apprendre I'hypothese optimale, une
base d'apprentissage est généralement utiliséepgtient un certain nombre d'objets et leurs
étiquettes, échantillonnés a partir de I'espacatie et de sortie. La fonction d’erreur mesure
I'accord entre la prédictioffx) et la sortie désirg pour un couplé€x,y).

Une fonctionL : Y X Y - R,. Intuitivement L (f(x), y) mesure la proximité entre la réponse

prédite et la réponse réelle. C’est donc généralemmee distance sur I'ensemie

En classification, I'erreur instantanée généraldnaensidérée est :

Le(f((0),y) = [f(x) # y] (3.1)
Ou [P] vaut 1 si le prédicd est vrai, 0 sinon.

En régression, la fonction d’erreur instantanéeaomment utilisée est la distance 8ur

définie par le carré de la valeur absolue :

L (f((x),y) = If(x) — y/? (3.2)

Il est clair que la fonction de perte joue un rédmdamental dans l'apprentissage
automatique car elle mesure la compréhension tigptithme (c'est-a-dire quelle prédiction
est bonne et celle qui ne l'est pas). Et avec fetigtion de perte, un risque empirique peut
étre définie sur I'ensemble d'apprentissage, yidinese optimale est généralement (mais pas
toujours) apprise avec la minimisation du risquéieigues.

Nous représentons graphiqguement la relation eeseuoatre éléments dans la Figure 3.1.

Espace d’entrée Espace de sortie

Objet d’entrée

Hypothesen Fonction|d’erreut

. . .
Prédiction

y=h(y)

Figure 3. 1 : Apprentissage automatique supervise.
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3.2.2. Ensembles de données et généralisation du aede

L’efficacité des algorithmes d’apprentissage essun&e en vérifiant leurs capacités de
généralisation, soit leurs capacités a entrainer nuodéele a partir d'un ensemble
d’apprentissaggTraining Set)et qui retourne de bonnes réponses lorsque de hesive

données de I'ensemble de tésst Set)jui sont présentées.

L'ensemble d’entrainement S et I'ensemble de testsBnt semblable et contenant des
observations issues du méme processus. Puigu8es;sont indépendants, on peut utiliser

pour trouver une fonctior et évaluer sa performance en calculant son este&es:

3.3. Apprentissage des fonctions d’'ordonnancement

En recherche dinformation, la tache principale dsgstemes de recherche
d’'information consiste a trouver des documents sgoint pertinents pour une requéte
d’utilisateur donnée. Ces documents sont ensuésepttés classé (ordonné) en fonction de

leur pertinence. La pertinence est déterminée parfanction d’ordonnancement.

L’apprentissage d’ordonnancement est une approcaepméntissage automatique
appliguée a la recherche d’information permettaat développer automatiquement des
fonctions d’'ordonnancement a partir de donnéegpiéntissage. Il s’agit de considérer une
collection de couples (requéte, document) aveslpigements de pertinence. Le modele de
Ranking est appris a l'aide d’'un algorithme d’appissage sur ce jeu de données. Ce modele
est ensuite utilisé pour prédire la pertinenceaevalles paires (requéte, document) et fournir
I'ordre total.

La figure 3.2 ci-dessous montre le cadre général de I'appregisdardonnancement.
Etant donné que I'apprentissage d’ordonnancemeninesorte d’apprentissage automatique
supervisé, une base d'apprentissage est alors sa@ees La création de la base
d’apprentissage est tres similaire a la créatiotadsse de test pour I'évaluation. Supposons

gu’il existe une collection da requétes pour I'apprentissage, notéesggarl,...,n), leurs
documents associés représentés par des vecteusaiéristiquex ® = {xj(i)}}"=1 (oum

est le nombre de documents associés a la requgteui décrivent la similarité entre le
document et la requéte, Bt= (v}, ...,y/™) sont les jugements de pertinence des documents

par rapport a la requéte. Ensuite, un algorithfappilentissage est utilisé pour apprendre le

modele de Ranking en combinant les caractéristidadelle sorte que le modéle de Ranking
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peut prédire avec la plus grande précision pos$itiguette réelle, en terme de la fonction
d’erreur. Dans la phase de test, le modéle apns th phase d’apprentissage est appliqué
sur les nouvelles requétes pour trier les documaegitsrenvoyer la liste ordonnée

correspondante a I'utilisateur comme réponse agete.

[ 42 dn s

i (1 (2) (n) H

H IR X . 1 E

: x(lJ X(E; x(nu :

. 2 2 i Systéme

o : : E—-d )

il 2 [ n) : 'apprentissage

H X ] X an)

y() y® y® l

! L]
Base d'apprentissage Modele f
i— H . H :
o7 | : 5 i
o | Systéme HEEE
: . R I : ;
: H d'ordonnanceme : i
E Xm E i Xm H
i ? : Hoh(x) |
oz g Ta A

Figure 3. 2 : Le cadre générale de I'apprentissagéordonnancement [Liu 11].

Plusieurs algorithmes d’ordonnancements ont étéldppés ces derniéres années dans
le cadre de l'apprentissage d’ordonnancement. Ghaagorithme utilise une technique
d’apprentissage et une fonction d'erreur différedéel’'autre. DangLiu 11] [lauteur a
catégorisé ces algorithmes d’ordonnancement es amproches selon la fagon de considérer
les documents en entrée du systéme d’apprentissage.

» Approche par document seul (Pointwise Approach) seul document en entrée
de l'algorithme.

e Approche par paire de documents (Pairwise Approaahg paire de document
en entrée de I'algorithme.

e Approche par Liste de documents (Listwise Approacky) liste de tous les

documents associés a une requéte est I'entréalderithme.

Le tableau ci-dessous illustre une comparaisore @es trois approches :
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Catégorie - - EOINBIISE mm—
Régression | Classification
Espace d’entrée Un seul document comme instance d'apprentissage
-Dichotomique  {-1,1} (non pertinent,
Variable a prédire pertinent)
Espace de sortie Y est un score (note) gertinence | - Présenter plusieurs classes (non pertinent,

pertinent faible,
pertinence moyenne, pertinence forte)

Fonction f(x) f(x)
d’ordonnancement

Fonction d’erreur Lr(f((x),y) = |f(x) — y|? Lc(f((x),Y) =[f(x) #yl

Catégorie Pairwise Listwise
Espace dentrée | Paire de documentst,, x;,) Liste de document¥ = {x;}’L;
Espace de sortie Preférence y,, 5, Liste ordonnée documents

Fonction 2.1 -1 Sorto f(X)

d’ordonnancement U @)>f (o)}
Fonction d’erreur L(f) % X0, Yy, ) L(f, X, ny)

Tableau 3.1 : Résumé des approches de I'apprentiggade fonction d’'ordonnancement [Liul1].
3.3.1. Approche pointwise :

L’approche pointwise est la premiére approche d@mée par les recherches en

apprentissage d’ordonnancement.

L'espace d'entrée de l'approche contient un veatieurcaractéristique de chaque
document seul. L'espace de sortie contient le ddgr@ertinence de chaque document de
I'entrée. Différents types de jugements peuverd étmverties en étiquettes réelle en termes

de degré de pertinence :

o Sile jugement est directement donné comme degpedimencdj, I'étiquette réelle
pour le documentj est définie commegj = |j.

o Si le jugement est donnée comme préférence paespairv on peut obtenir
I'étiquette reelle d’'un document en comptant le boarde documents classés au-dessus

de ce document.

o Sile jugement est donné en tant gli€ordre total des documents), on peut obtenir
I'étiquette en utilisant une fonction de mappagar. &emple, la position du document

danszl peut servir cette étiquette.
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L'espace des hypotheses contient des fonctions pyannent le vecteur de
caractéristiques d'un seul document en entréesayest de prédire le degré de pertinence de

ce document.

Dans cette approche plusieurs méthodes d'appragisgitomatique ont été appliquées
directement au probléme d’ordonnancement & salaiglassification la régression et la
régression ordinale. La minimisation de leurs fmmg de perte a été utilisée pour améliorer

la performance du modele de Ranking.
Plusieurs algorithmes ont été développés dans agpi®che a savoir
3.3.1.1. Ordonnancement par régression

Cossock et ZhangCos 06]ont résoulu le probléeme d’ordonnancement en laisadt a
la régression. Etant doné= {x;} 7, un ensemble de documents associés a la requéte
d’apprentissage g, et 'ensemble des étiquettes {yj /=, de ces documents, supposons

qu'une fonction de scoife est utilisée pour classer ces documents. La ifonate perte
définie est l'erreur des moindres carrés (c’'est-a-dire leécde la différence entre I'étiquette de

référence et le score prédit) pour optimiser lesganent des premiers résultats d'une liste.
L(f;xy;) = 0 — f(x))? (3.3)
La figure 3.3 montre la courbe de la fonction dderrdes moindres carrés. De la figure
on peut constater que 'erreur vaut zéro (il n'ga gde perte), si est seulement si la sortie de la

fonction de scorg (xj) est exactement égal aux étiquetesSinon, la perte augmente de

facon quadratique. Autrement dit, pour un docunpentinent avec I'étiquette 1, si la sortie de
la fonction de prédiction est de 2 ce qui sembte @he prédiction encore plus forte de la

pertinence de ce document, il y aura une certanie p
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L'erreur des moindres cari

yi—f (x j:'

Figure 3. 3 : Fonction d’erreur des moindres carrés
3.3.1.2. Ordonnancement par classification binaire

Plusieurs travaux ont utilisé les modeles de iflagson pour calculer la pertinence
des documents et traiter le probléeme de rankingeeherche d’information, par exemple,
[Gey 94] [Coo 92] et [Nal 04]. Ici nous prenongNal 04] a titre d’exemple pour expliquer
I'idée de base. Il s’agit d'une application directes SVM proposé par Vapn[kap 99].
Celle-ci cherche a calculer I'hyperplan permettdst séparer correctement les exemples
positifs (doc pertinents) et les exemples négédié&€ non pertinents) en maximisant la marge

le plus possible entre I'hyperplan et les documigplus proches de celui-ci.

Soit {x;} 71, un ensemble de documents et leurs jugements deqrexty = {y;} 7,
associés a la requéte g, dans ce cas les étigeetiebinaires (c.-a-gd;; = +1 pour tous les

documents pertinents gt = —1 pour tous les documents non pertinents.

Lorsqu’'on applique les SVM sur le probléme d’ordamcement, on construit un
modeéle sous forme d’'une équation linéaire, c.-a-fi(x) = WTx. Dol la formulation

mathématique suivante :

. n m®
minz |wl? + ,12 Z 32
i=1 j=1
s.c Wix® < —1480, ify®=-1 (3.4)

wix® > 1-¢0, if y¥ = +1
f](l) 2 Or ] = 11 -"'m(i);i = 1; -,
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Avec x].(i) est le j eme document gtj(i) son étiquette par rapport a la requgte

mWest le nombre de documents associé a la requéte
L’objectif de la fonction d’optimisation ci-dessast de déterminer si chaque document

de la base d’apprentissage est classé dans la eppropriée. La fonction d’erreur utilisée est

le Hinge Loss ('erreur charniére), c.-a-8(f (x;); y;) = max(0,1 — y;f(x;)).

Hinge Loss

]

yif(x;)

Figure 3. 4 : Fonction d’erreur charniere (Hinge Loss).
3.3.1.3. Régression ordinale

Les algorithmes basés sur la régression ordinalegré étre considéré comme des
algorithmes de classification multi-classes masspfennent en considération les relations

d'ordre existant entre les classes lors de I'apipsaige du modeéle d’'ordonnancement.

Considérant k classes, I'objectif de la régressiofinale est de trouver les k-1 seuils
b.(b; <b, < - <by_;) qui séparent les k classes ainsi que d’aplpeerune fonction

de scord capable de répartir correctement les prédictitams chaque classe.

Prank[CRA 02] est lalgorithme le plus connu en resgion ordinale c'est
un algorithme itératif dédié a cette tache. Comsaitteun vecteur de poids et des seuils
initiaux b, Vr € {1, ...,k — 1}, a chaque itératioh l'algorithme d’apprentissage prend une
instance x; associée a une requéte g. La prédictior= arg miny (WTx; — b, < 0) est
calculée et comparée a I'étiquette régljeSi I'algorithme a fait une erreur (c.-a-g; # 3;),
le vecteumw et les seuild, sont alors modifiés pour que I'étiquette préddé & plus proche
possible de I'étiquette réelle. Le processus eetsaltéré jusqu'a ce que l'algorithme

d’apprentissage converge.
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La figure suivante illustre la regle de modificatideW et les seuil$, .

: . Correct interval
Predicted rank Correct interval |

| | |
| |

Updated predicted rank  Correct interval
|

@

Figure 3. 5 : Une illustration de la régle de modication dans Prank [CRA 02].

3.3.1.4. Limite de I'approche pointwise

Cette approche suppose que le degré exact de tiagpee de chaque document est
I'objectif de la prédiction et ne tient pas en coenge I'ordre entre les documents (la position
des documents dans la liste). Par ailleurs, I'agpeme fait pas usage que certain documents
sont effectivement associés a la méme requéteaBiaghe les mesures d’évaluation des SRI
(NDCG ou MAP) se basent sur les positions des deoatsndans la liste renvoyée par le

systéme et par rapport a chaque requéte.

3.3.2. Approche pairwise

Comme nous avons vu dans la section précédentapf@eches pointwise tentent de
prédire le score de pertinence des documents bassant sur les jugements de pertinence de
chague document tout seule. Au contraire, les @ pairwise visent la prédiction de
'ordre relatif entre chaque paire de documents.cEnsens, ce sont des approches plus
proches au concept du ranking (ordonnancement)eguapproches pointwise. Le but de ces
approches est de déterminer pour chaque paire dargmts lequel est plus pertinent que
'autre. Formellement, cela revient a minimiseriembre de paires de documents mal

ordonnés.

L'espace d'entrée de l'approche contient une dair@ocument{xﬁi),x,gi)) associés a

la requétey; représentés par leurs vecteurs de caractéristitjlespace de sortie contient le
jugement de preférencg, , entre chaque paire de documents qui prend desirsatians
{+1,—1}. Différents types de jugements de pertinence peuéte convertis en étiquettes

réelles en termes de préférence par paire :

o Si le jugement de pertinence donné comme degréedmencd;, I'étiquette reelle
pour la paire(x,,x,) est définie commey,, =2.Iy ;3 —1 (Ixy vaut 1 si la

proposition X est vrai, 0 sinon).
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o Sile jugement de pertinence est directement dooméne préférence par pairég,

on peut |'utiliser directement comme étiquetteleégl, , = [, ,,

o Si le jugement de pertinence est donné en tantztj¢erdre total des documents),
I'étiquette réelle pour la pairex,,x,) est définie commey,, = 2.I{m(u) <

m,(v)} — 1. Avec(.) est la position de I'objet dans la liste.

L'espace des hypotheses contient des fonctions pyannent le vecteur de
caractéristiques d’une paire de documents eneeptréssayent de prédire I'ordre relatif entre

ces deux documents.

Plusieurs algorithmes d’ordonnancement pairwigeétinproposes dans la littérature de
I'apprentissage de fonction d’ordonnancement, lgp@it de ces algorithmes utilisent des
classifieurs pour classifier I'ordre pour chaquéeae documents. On peut citer, RankNet
[Bur 05], un algorithme basé sur les réseaux de neuronekBRast[Fre 03] une adaptation
de AdaboogEre 95] pour les paires de documents. Enfin, Ranking V&4 02][Joa 06],

un algorithme basé sur les SVM.
3.3.2.1. RankBoost

La méthode RankBoostFfe 03] est une adaptation d’Adabooftre 95] pour la
classification des paires de documents. La seftiléreince entre RankBoost et AdaBoost est
gue les objets dans RankBoost sont des paires dmmmts(xff),x,g")) alors que dans

AdaBoost sont des documents individuels.

Le but de RankBoost est de déterminer itérativemmat fonctiorH; = YI_, a,h,
(classifieur fort) en cherchant a chaque itérationne fonctionh; (classifieur faible)et son
poidso;. La pondératio; qui assigne plus de poids aux paires de docunpenitsiesquelles

la fonctionh, se trompe.
. . ) . . . .
Desa(xi,27) = 2 Deed %y Yexp (@ (he(x) = k(%)) (35)
A l'itération t, Le classifieur faible minimise la fonction de ceiiivante :

Ze = T1 By 0y De G0 2 exp (e (e (2) = (). 3)

WYYy,

La fonction du modéle de Ranking donnée par RankBest if (x) = X.; a h:(x)
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3.3.2.2. Ranking SVM

Ranking SVM est I'un des premiers algorithmes d'apfissage d’ordonnancement,
proposé pafJoa 02]. L'idée de base de Ranking SVM est de transformerbbleme de
Ranking en classification par paires et d'emplogsr techniques SVMVap 95] pour

effectuer la tache d'apprentissage.

Les techniques SVM cherchent a trouver I'hypergatimal, qui sépare deux classes,

pour lequel la distance aux points les plus pro¢hmesge) est maximale (Figure 3.6).

O W) >+

vecteurs supports

WwT(x) =+1

\\ T(x) = 0 L'hyperplan optimal

WwT(x) =-1

Figure 3. 6 : Machine a vecteurs de support SVM.

Figure 3.7 montre un exemple de Transformation doblpme de Ranking en
classification par paires. Supposons guex,, x5 trois objets avec trois degrés de pertinence.
La difféerence entre deux vecteurs de caractéristiqa différents degrés construisent les
six(06) nouveaux vecteurs de caractéristiques deegpd’objetgx; — x3,x; — x5, Xy — X3

avec l'étiquette +1 etx; — x1, x, — x1, X3 — X) avec |'étiquette -1.

A
1
N ]
R B X1 — X3
™ h Sx; — X3
]
- ~ XTI
- L IR Ny o
X3 — X Xy = Xq N
— = R AR
A degré 1 X3 — Xy =
O  degré 2 =
- .
dearé : o+] =-1

Figure 3. 7 : Transformation du probleme de Rankingen classification par paires.
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Geénéralisation pour toutes les requétes

Etant donnéen requétes d’apprentissa{;g;-};l=1 , avec leurs paires de documents

associés. L‘'ensembléx!, x?) -,y sont les N paires de documents représentés par leu
vecteurs de caractéristiques est I'étiquette réelle correspondangg € 1 si le document;}

est plus pertinent que le documep), et y; = —1 sinon. L'objectif alors est d’apprendre une
fonction linéairef (x) = WT(x) telle que si f(x}, x?) > 0 alors x} doit se classer au-
dessus des? dans la liste ordonnée.

La formulation mathématique de Ranking SVM esulaante :
N
1
min [lw? + cZgi
i=1

s.cy;w,x} —xF)y=1-¢, (3.7)
£>0, i=1,.,N.

Ranking SVM résout un probléme d’optimisation qadidue (QP) par la minimisation

de la fonction d’erreurhinge los$:
min XL [1 - yiw, xf — x4 + Allwll?, (38)

ou [7+ = max(0,2z), dénommée fonctiohinge est une fonction convexe. (Voir Figure 3.4).

Autrement dit Ranking SVM utilise la fonction| [ pour approximer le 0-1 loss.

La minimisation sous contrainte ci-dessus peut @&selue avec les multiplicateurs de

Lagrange et le probléeme équivalent est le suivant :
N 1 N N
mgxz =3 z Z o; o Yy {xi — xiz;le - sz)
=1 i=1 j=1
s.c YN oy, =0, (3.9)
0 <«;< C,i=1,...,N.

Ou C est un paramétre de régularisation qui pedirgervenir sur le compromis entre
I'erreur sur la base d’apprentissage et la gérsatadn du modéle, N est le nombre des paires

de documents dans la base d’apprentissage.
La solution optimale utilisée comme une fonctiorraieking est la suivante :

fx) = XN, oy, xt — x2). (3.10)
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Plusieurs méthodes d’optimisation peuvent étreisgbds : on peut citer SMO
(optimisation minimale et séquentielle) qui est algorithme rapide proposé pfrla 98]

pour résoudre le probleme de programmation quagaties SVMs.
3.3.2.3. Avantage des approches pairwise

Comme nous avons vu dans cette section, les amwquiirwise tentent de prédire
I'ordre relatif entre chaque paire de documentsidia cas extréme, si cet ordre est juste pour
toutes les paires de documents, la liste de t@middeuments est bien ordonnée. Malgré que
ces approches ne prennent pas en considératiocegygaires de documents n’appartiennent
pas a la méme requéte et le nombre des pairesciendats se difféerent d’'une requéte a une
autre (probleme que le modéle privilege une rexpér rapport a une autre), ces approches

ont donné des bonnes performances en qualité Herade d’information.

3.3.3. Approche listwise

, , . m .,
L'espace d'entrée de I'approche contient un engetebtlocuments = {x]-}]__1 associes

a la requétey; représentés par leurs vecteurs de caractéristijl@space de sortie contient la
liste ordonnée de touts les documents (permutatibe} étiquettes réelles sont affectées aux

documents a condition que la permutation des dontsys®it respectée.

L'espace des hypothéses contient des fonctions pgemnent les vecteurs des
caractéristiques de tous les documents en entigeechent de prédire la liste ordonnée des
documents selon leurs scores de pertinence. Legthlges de cette approche sont répartis en
deux sous-catégories : ceux minimisant une fonatfenreur définie a partir d'une mesure
d’évaluation de la Rl comme la MAP ou le NDCG (samppelées méthodes d'optimisation
directes) et ceux minimisant une autre fonctiorcdet non explicitement liee aux mesures

d’évaluations de la RI.

Les travaux de la premiére catégorie suivent laylogsuivante selofiiu 11]: puisque
la performance des algorithmes est évaluée a plartinesures de RI, les algorithmes doivent
apprendre les fonctions en maximisant ces mesutessidérant une mesure m, les
algorithmes cherchent ainsi a minimiser soit ungr@axamation de la quantité 1-fitay 08]
[Zoe 08], soit une approximation de la borne supérieuradpiantité 1-njXu 07][Yue 07].
Les travaux de la deuxieme catégorie cherchenttgaagux a minimiser le nombre de
permutations entre la liste de référence et I Iisistituée par l'algorithmieéa 12]. De

nombreuses fonctions de perte ont été proposeéasscaaru{Cao 07] [Xia 08].
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Nous allons détailler I'algorithme ListMLE a titceexemple.
3.3.3.1. ListMLE

Dans ListMLE [Xia 08], la fonction d’errer est définie par l'utilisatiode la
distribution de probabilité sur les permutationfusieurs modeéles ont été proposées pour
représenter cette distribution de probabilité denpgation, a savoir, le modéle Plackett-Luce
[Luce 59] [Pla 75] et le modele MallowgMal 75]. ListMLE applique le modéle Plackett-

Luce a I'apprentissage de fonction d’ordonnancement

Etant donné les scores des documents fournis péoniztion f, S = {sj}]_rilou sj =

f(x;), le modele Plackett-Luce définit une probabilicéipchaque permutation possikiees

documents:

(p(S 1(]))

p(nlS) =IIjt 1m (3.11)

Ou r~1(j) désigne le document classé a ?&ejposition de la permutatior

et est une fonction de transformation, qui peut itésire, exponentielle ou sigmoide.

Supposons qu'il y a trois documents ACBdont les scores soff, Sg, S avec

(S4 > Sg > S¢), la probabilité des permutations ABC et CBA sont :

P(aBe |S) =G 35,750 (SB + SC)(_)
PEBAS) = o) )
Sc+Sg+S4” Sp+ S,

La fonction d’erreur utilisée dans ListMLE est tmttion de vraisemblanceikelihood
function. L(f; X; ny) = —log P(m,|f (w,x)). (3.12)

. exp(f(x _1(])))
ou P(m, |f(W; x) = II}- 1S exp (1)

(3.13)

La fonction précédente calcul I'erreur pour uneré@nmt(dans listwise I'entrée est une

liste de document, dans ce cas le nombre de dodestk). L'erreur pour toutes les requétes

exp(f(x 1(])))
JELYM exp (f (p-1(;))

est:L(f;xi;my,) = — X, 15

; m est le nombre de requétes.

Le modéle ListMLE utilise les réseaux de neuroné&adechnique de la descente de

gradient pour résoudre le probléeme de minimisation.
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3.3.3.2. Avantage des approches listwise

Contrairement aux approches pairwise qui visergréliction de l'ordre relatif entre
chaque paire de documents et ne prennent pas eaidéamtion la requéte dans laquelle
appartient chaque paire de documents. Les apprdidiesse visent a prédire une liste
ordonnée de tous les documents de chaque requétenfent dit, ces approches visent

directement I'objectif des systemes de recherchdatimation.

3.4. Apprentissage d’ordonnancement et RIS

Dans le domaine de la recherche d’'information,algerithmes d’ordonnancement ont
éte utilisés avec succes dans des taches commeétéarecherche, le résumé automatique,
filtrage collaboratif et la classification des datents...etc. Néanmoins, peu de travaux
concernant l'utilisation de ces méthodes dans theade la recherche d’information
structurée. DanpV/it 06] les auteurs ont proposé d'utiliser les caracigtiss proviennent de
I'élément XML, de son document et de son élémemeérgapuis ils utilisent une méthode
d’apprentissage d’ordonnancement pairwise pour aoendes trois caractéristigues. Dans
[Gao 09] une méthode d’'apprentissage d’ordonnancement isistappelée ListBM a été
utilisé pour apprendre les parametrk$ etb de la fonction OKAPI BM29Rob 97]. Les
résultats de I'évaluation montrent que LearningBM®3€liore les performances du systeme
mieux que NormalBM25 dans plusieurs taches dedaerehe d’information structurée. Dans

ce qui suit nous allons détailler ces deux méthodes

3.4.1. Modele pairwise pour la RIS

Le premier modeéle a utilisé l'apprentissage dormbmctement en recherche
d’'information structurée est le modele développé [vat 06] qui utilise une approche

pairwise pour apprendre le modele de Ranking.

Etant donnéa requétes d’apprentissafg}i., , avec leurs paires d’éléments associées
(x;, x;") et I'étiquette réellg; correspondante a chaque paire d’éléments-(1 si I'élément
x; est plus pertinent que I'élémerif), et y; = —1 sinon. L'objectif alors est d’apprendre
une fonction linéairef (x) = Y¢_, wyx, , oud est le nombre des caractéristiques utilisées. Si

f(x) > f(x';) alorsx; doit se classer au-dessusxde(x; > x';) dans la liste ordonnée.

Le col(t d'ordonnancement (fonction d’erreur) uéiliest la fonction exponentielle

utilisée dans RankBooHtre 03] telle que La formulation mathématique est la suiga
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L(f;x; % y;) = e YiTC-F(x') (3.14)
Et le risque empirique est :

Re = Yy yrpans € O (3.15)

Les composantes du gradientRkesont :

T = Tty — X))l G (3.16)

aWk

Pour minimisew — Re , on utilise la méthode de la descente de gradjentonne le
vecteurw optimale pour le modeéle. Et la fonction d’ordono@mentf (x) = Y¢_, wyx, est

la fonction utilisée pour ordonner les élémentsrt®s nouvelles requétes.

Trois caractéristiques ont été utilisées dans egtgoche, A savoir, Le score BM25 de
I'élément, le score BM25 du parent et le score BMAb document entier. La base
d’apprentissage est 'ensemble des requétes angmys produits par INEX en 2003 et 2004.
Ceux qui ont été produit en 2005 ont servi de lolestest. L'évaluation des résultats a montré
gue le modéle proposé pour ordonner des éléments ativeliore de maniére significative le
modele de base Okapi (BM25), qui est déja connu gtra efficace en RI sur des documents

plats.
3.4.2. Modele listwise pour la RIS (ListBM).

Dans ce model§Gao 09] les paramétrekl et b du modéle BM25 ont été appris en
utilisant les méthodes d’apprentissage d’ordonnmaece. On peut classer ListBM dans la
catégorie Listwise, car I'entrée de ce modele dapfissage est une liste ordonnée des
éléments XML.

Dans la base d’apprentissage, il y a un ensemblesgieétesQ = {q;}/%,. Chaque
requétey; est associée a une liste ordonnée des documentitsepts D' = {d}}?_l olid} est
le j-iéme document pertinent pour la requgteR’ = {rj"}?_l est I'ensemble des premiers

éléments XML ordonnés par la fonction BM25 nornlel,3={4,0.8}).

63



APPRENTISSAGE D’'ORDONNANCEMENT EN RECHERCHE
D’INFORMATION

La fonction d’erreur a minimiser est définie poairéquétey; comme suit :

i piy—__mn*
L(D R ) - }?zlrank;- (317)
0 si le jieme élément de R' n’apparait pas dans D* (3.18)

rank! = ; .
J {k si le jieme élément de R' apparait dans le kiéme element de D*

Ou m est le nombre de requétes,est le nombre de documents pertinents pour la
requétey;, rank} est divisé en deux partie : (1) si le j-ieme élémae R' n'appartient a
aucun document pertinent fé, alorsrank} est mis & 0 ; (2) si le j-iéme élément Kle
appartient au k-ime document pertinenbde anrsrank}' est mis a k.

Le méme algorithme ListBM peut apprendre les dearamétrekl et b séparément.

L’algorithme suivant décrit la procédure d’appreséige pour le parameéetkd.

Algorjithm 1. ListBM: The process of learning k,

Input: query Q. relevant documents D
Parameter: k,, number of iterations T,
R T m o iy
Initialize: b=0.8, zizlL(D‘, RY)=+c0
for t=1 to T do
for i=1 to mdo )
search the q' using BM25, get R';
compute L(Di, RY)
update ky+= [oR)
end for
if ¥ L(D', RY) increases, then break:
i1 ¥ Teas o CAKS
end for
: - i m R :
output the pair of {Kgyip. min Ziﬂ L(D' RY): |

Figure 3. 8 : ListBM : algorithme pour apprendre k1 de BM25 [Gao 09].

Lors de l'apprentissage del le paramétréb est mis a 0.8, et pour apprendrde
parametrekl est mis a 4. les résultats de l'apprentissage maantque les meilleurs
parametresKl,3 pour le modele de Ranking est {35,0.8}.

L’évaluation du modéle montre que I'efficacité lderecherche par LearningBM25 est
meilleure que NormalBM25 pour les trois taches a@edcherche d’'information structurée

(Best in Context , Focused et Thorough).
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3.5. Evaluation des algorithmes d’apprentissage d’ordonancement

L'évaluation des algorithmes d’apprentissage d’ardmcement sur leur capacité a
ordonner les documents pertinents au dessus dasmdots non pertinent se fait via
différentes mesures d’évaluation de Rl (MAP, NDC@r section 1.4. L'algorithme le plus

performant sera celui pour lequel la valeur de ¢ésume est la plus grande.

Collections de référence

La collection LETOR[Liu 07], publiée au début de 2007, est la premiéere calecte
référence développée exclusivement pour I'évalnaties algorithmes d’ordonnancement,
elle contient deux versions LETOR 3.0 et LETOR 4.0ur construire cette collection, deux
collections de référence en recherche d’'informali®EC et OHSUMED ont été utilisées
pour extraire les requétes et les documents camnelsmts, des caractéristiques qui décrivent
la similarité entre le document et la requéte ait grédéfinie et pré-calculée. Pour les
jugements de pertinence, des experts humains dbtiékguette réelle pour chaque couple
document-requéte.

Aprés I'émergence et la réussite de I'apprentissdgge fonctions d’ordonnancement
pour la RI, Yahoo'i et le moteur de recherche Russe (Yafdext publié leurs bases de
données internes pour les utiliser dans I'appreagjs et I'évaluation des modeles de Ranking.
Dans le méme cadre, Microsoft research a égalerpeblié un ensemble de données
d’apprentissage. Le tableau 3.2 montre les statissi des collections disponibles et utilisées
par la communauté de I'apprentissage des fonctmrdonnancement.

. Nombre de| Nombre de Nombre de . .
Collection o o Pertinencg Année
Documents| Requétes Caractéristiques
Letor 3.0/ Gov 568 k 575 64 2| 2008
Letor 3.0/Ohsumed 16 k 106 45 3| 2008
Letor 4.0 85 Kk 1692 46 3| 2009
Yandex 213 K 20267 245 5| 2009
Yahoo P 883 k 36251 700 5| 2010
Microsoft Research 3771 k 31531 136 5 2010

Tableau 3.2 : statistiques des collections de I'apgntissage d’ordonnancement.

! http://learningtorankchallenge.yahoo.com/
2 wwwyandexru/
® http://learningtorankchallenge.yahoo.com/datagkys.
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3.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons fait un rapide tounorifon des approches
d’apprentissage de fonction d’'ordonnancement pasatwpairwise et listwise. Dans les trois
cas, nous avons vu que les différentes taches apgsage consistent a apprendre des
parameétres ou des fonctions d’ordonnancement ar pdes données d’apprentissage
supervisé, afin de prédire I'ordre des documentsgggort a une requéte donnée.

Il est observé que, les approches listwise et peénent relativement des meilleures
performances que les approches pointwise. Car maoehes visent directement I'objectif
des systemes de recherche d’'information, qui getédiction de I'ordre des documents et non
pas les scores. Récemment, dans « Yahoo bearnto Rank Challengs,
LambdaMART([Qia 10], qui est une approche pairwise a obtenu la ewggél performance,
malgré que dans la littérature en considere quapesoches Listwise sont plus performant

gue les approches Pairwise.

Nous avons aussi constaté que la collection LETQ@RIlite I'évaluation et la
comparaison entre plusieurs algorithmes d’appresagis ou les caractéristiques sont déja
définies et les jugements de pertinence sont aéitsb Si on veut adapter ces algorithmes sur
d’autre tache, comme par exemple la rechercheatimédtion XML ou les caractéristiques de
la collection d’apprentissage sont absentes. Eet, et difficulté réside dans le choix des
caractéristiques et I'attribution des jugementspdginence pour construire cette collection

d’apprentissage et apprendre le modéle d’ordonmaeice

Dans le chapitre suivant, nous allons expliquer roemt adapter les algorithmes
d’apprentissage d’ordonnancement sur la recherthi®mination structurée, en précisant les
caractéristiques choisis, les éléments XML écHantilés et |la méthode de I'étiquetage des
couples élément-requétes adoptée afin de constune collection d’apprentissage et

apprendre le modele de Ranking.

* learningtorankchallengeyahoacom
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APPROCHE PROPOSEE ET EVALUATION DES RESULTATS

4.1. Introduction

Nous avons présenté dans les chapitres précéderétat de I'art des travaux sur la
recherche d’'information et la recherche d’inforroatstructurée. Afin de pouvoir retrouver de
I'information pertinente au sein des documents XMlusieurs modéles d’interrogation et de
recherche ont été proposés. Tous ces modeles eheréhutiliser les sources de pertinence
pour retrouver les unités d’'information (élémentdlY les plus spécifiques et exhaustives au
besoin de [l'utilisateur. Aussi, un état de lartrsies méthodes dapprentissage
d’ordonnancement en recherche d’information a étégnté. Ces methodes ont pour objectif
de combiner les caractéristiques (sources de pad&), qui décrivent la similarité entre les
requétes et les documents, pour apprendre autareaignt le modéle de Ranking permettant

d’ordonner les documents du plus pertinent au mopéngnent.

Dans la suite de ce rapport, nous proposons un@cpp de recherche d’information
structurée basée sur les techniques d’apprentissagonnancement en combinant plusieurs
caractéristiques de pertinence des éléments XML.

Cette proposition, utilise l'algorithme Ranking SYMn des meilleurs algorithmes
d’apprentissage d’ordonnancement pour construirenadele de Ranking pour la recherche
d’'information structurée. Quatre caractéristiquag été utilisées, a savoir le score de
I'élément, de son document, la proximité entretéemes de la requéte dans I'élément et enfin

la taille de I'élément.

Nous allons décrire dans ce chapitre la démarchiséet pour utiliser I'algorithme
Ranking SVM en détaillant les expérimentations atfées et I'évaluation des résultats

obtenus.

4.2. Modélisation de I'approche proposée

Nous présentons dans cette partie le modele géatierdbnnancement qui sera adapté a
la RIS. Comme pour n'importe quelle technique dieptissage supervisé, nous avons besoin
d'un ensemble d’exemples étiquetés (base d’apgsage) afin d’apprendre le modéle de

Ranking. Cette base contient les trois élémentsats :

* Les instances Les instances de l'algorithme d’apprentissaget des couples
élément-requéte.
* Le Vecteur de caractéristiqguesle vecteur de caractéristique de chaque instaste

construit par les sources de pertinence.
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o L’étiquette réelle: L'étiquette réelle de chaque instance est leejugnt de

pertinence.

Formulation

Supposons queQ est 'ensemble dea requétesf est 'ensemble d’éléments XML
etY ={1,2,..,1} est 'ensemble d'étiquettes. Il existe un ordraltentre les étiquettes tel
quel >1—1>-->1, ol > désigne la relation d'ordre. Etant donné un ensende
requétes {q, ...qm} Sé€lectionnées aléatoirement a partitatsémble de requét@set
E;={el,..,el} est l'ensemble dek éléments associés a la requgte La base

d’apprentissage est créée comme un ensemble ddecélgment-requéte. Pour chaque

couple(q;, ef) € QXE :

e une étiquettgz}, représentant le degré de pertinence de I’élémfepar rapport
a la requétg;, est affectée par un systeme d’étiquetage.

* Un extracteur de caractéristique produit un vectiuicaractéristique contient
nb caractéristiques (sources de pertinence), quritdé la similarité

entregq; ete;.

Les couples élément-requétes, leurs vecteurs dectéastiques et les jugements de
pertinence correspondant sont les entrées derithige d'apprentissage. La sortie est une

fonction d’ordonnancement, ou f(qi, e}), est censée donner le vrai jugement de pertinence
pour 'élémente/ par rapport a la requétg,.

A partir de cet ensemble dapprentissage, l'alpong d’apprentissage
d’ordonnancement tente d’apprendre une fonctiomaeking, qui est une combinaison de
toutes les caractéristiquée,q) = Y™, w; xc; , tel que,w; est le poids de chaque
caractéristique. Cette fonction peut attribuer cores a chaque instance (élément-requéte), de
telle sorte que lors du tri des éléments selonsceses les plus pertinents apparaissent au

début de la liste de classement.

Dans la phase de test, les données de test se semipde nouvelles requétes
{qm+1, - qn} €t leurs éléments associs Nous créons le vecteur de caractéristiques pour
chaque couple élément-requéte et la fonction d&kiRgmésultante de la phase apprentissage
est appliquée pour attribuer des scores aux élénamsiociés de chaque requéte. Enfin trier
ces éléements selon ces scores, puis renvoyeitdéaokidonnée. La figure suivante présente la

modélisation de I'approche proposée.
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Ensemble d’éléments
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Préparation de la base d’apprentissage Phase d’apprentissage Phase de test

Figure 4. 1 : Modélisation de I'approche proposéequr I'apprentissage d’ordonnancement en RIS.

4.3. Algorithme choisi

Ranking SVM[Joa 06],décrit a la section 3.3.2.2, est I'un des algordbrde référence
pour l'apprentissage des fonctions d’ordonnancemiious avons choisi cet algorithme
puisque son évaluation sur de nombreux jeux deéksde la collection LETOR montre que
sa performance est excellerftéu 11] et plusieurs implémentations sont mises a disposit

librement et maintenues par l'auteur sur sa pagsopeellé.

Le principe de l'algorithme est de transformer Imkpéme d’ordonnancement en
classification par paire. Comme montre I'exempleauot :

Supposons trois éléments el, e2 et e3 chaque dlénemle vecteur de caractéristiques
correspondant et I'étiquette réelle associée pbague requéte gl et g2. L'ordre de ces trois

éléments par rapport a leurs jugements de pertinestccomme suit :

- Pourlarequéte ql l'ordre est : el > e2 > e3.

- Pour larequéte g2 l'ordre est: e2 > e3 > el.

® http://www.cs.cornell.edu/people/tj/'svm_light/svrank.html
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Requétes Instances (éléments) Vecteurs de Etiquettes (jugements
caracteristiques de pertinence)
el xi 3
01 e2 x3 2
e3 x3 1
el x? 1
02 e2 x5 3
e3 x5 2

Tableau 4.1 : exemple de trois éléments et leursoteurs de caracteéristiques.

Apres la transformation en classification par pales instances seront des paires
d’éléments et les étiquettes ne seront plus desmegts de pertinence mais représentent
I'ordre relatif entre les éléments, si el est gadinent & e2 alors la paire d’élément (el, e2)

est étiqueté par +1, sinon -1, comme montre legabsuivant.

Requétes| Instance (paires d’éléments Vecteurs de Etiquettes (classes)
caracteristiques
(el, e2) xi —x3 +1
O (el, e3) xt —x} +1
(e2, e3) x3 —xi +1
(e, e2) X} — %2 1
02 (el, e3) x? — x3 -1
(e2, e3) x5 —x3 +1

Tableau 4.2 : les nouvelles instances avec leursigurs de caractéristiques apres la

transformation par paire.
Pour classer les paires positives dans classe +1 et les paires négatives dans
la classe -1, l'algorithme Ranking SVM minimisddaction objectif suivantfLiu 11].

.1
min > wll? +CcYN, & (4.1)

s.ccygw,xlf —xf)y=1-§, §&=0, i=1,..,N.
Ou N est le nombre des paires déléments, est le vecteur des poids des
caractéristiques, C est un parametre de régulamsajui permet d’intervenir sur le

compromis entre I'erreur sur la base d’apprentissdda généralisation du modele
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L'algorithme d'apprentissage Ranking SVM est réscoméme suit.

Parameétre C

Entrée : les paires d’élémenl{s((xil,xiz),yi)},i =1...,N [* x},x? sont les vecteurs de
caractéristiques des paires d’éléments, N estridor® des paire d’éléments*/

4 ; - N 1 $N N 1 2 .1 2
Résolution du dual lagrangien :maxy ;1 %X;— 3 Yiz1 Xj=1 K G ¥iyi{x; — xi, Xj — Xj)

Pour trouver;, (i=1,...,N)

Sortie : f(x) = ¥V, ! y;(x,x} — x?) /* le modéle de Ranking */
Figure 4. 2 : Algorithme Ranking SVM.

4.4. Caractéristiques utilisées

Dans cette section, nous introduisons la représentades caractéristigues des
éléments XML utilisées dans notre approche. Queatnactéristiques sont utilisées pour
construire le modele : le score BM25 de I'élémbengcore BM25 du document, la taille de

I'élément et la proximité des termes de la reqdétes I'élément.

4.4.1. Score du document (BM25Doc)

Tenir compte du contexte d'un élément XML pournesti sa pertinence peut améliorer
la RIS. Par exemple, un élément d'un documentriggtiet ne contient pas tous les termes de
la requéte, est susceptible d'étre plus pertineatgjl est contenu dans un document non
pertinent. Le processus de combiner le score tiamiént et celui de son contexte est appelée
contextualisation ou bien « a base de contextesedntexte peut étre, le parent de I'élément,
guelques ancétres de I'élément ou bien le docummigr. La technique de contextualisation
la plus courante consiste a utiliser le documemiteztant I'élément (c'est a dire I'élément

racine) comme contexfeal 09].

Dans la recherche d'information, BM2Bob 97] est une des plus citées fonction de
score utilisée pour estimer la pertinence des deatsnpour une requéte donnée. elle est
basée sur le modele probabiliste. Dans notre approce score est utilisé comme une

caractéristique pour estimer le score des docundemt® requéte donnée.

(k1+1)ef (t,d)

len(d)

BM25(d,q) = Yreqidf (t,d)
k1.<(1—b)+b ovdl >+tf(t,d)

(4.2)

idf (t,d) = log% (4.3)
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Ou |D| le nombre de documents dans la collectidfit)est le nombre de documents
contenant le terme tf(t,d) est la fréquence de terrhéans le document; len(d) désigne

la longueur du document avdl est la longueur moyenne des documents.

K1 etb sont des parametres libres. Nous avons mis kb etd) = 0,8.

4.4.2.Score de I'élément (BM25Elem)

Quoique, a l'origine, la fonction BM25 est utiliggéeur calculer le score des documents
dans la Rl des documents plats. Elle a été inttedlans la Rl XML ces derniéres années et
les modéles qui I'utilisent comme une fonction desdy fonctionnent le mieux dans INEX
[Gao 11] De ce fait, nous allons utiliser la fonctionghore BM25 des éléments comme une
caractéristique dans notre approche.

(k1+1)tf(t,e)

>+tf(t,e)

BM25(e,q) = reqief (t) (4.4)

len(e)
avel

k1.((1—b)+b

E|
ef(t)

ief(t,e) =log (4.5)

Ou |E|le nombre d'éléments dans la collectiosff(t)est le nombre d’éléments
contenant le terme tf(t,e) est la fréquence de termeans I'élémeng; len(e) désigne la

longueur de I'élément etvel est la longueur moyenne des éléments.
K1 etb sont des parametres libres. Nous avons mis kb et4) = 0,8.
Calcul de « ief »

En raison du nombre important des éléments XMUa atifférence de taille entre ces
éléments. Des approches calculiehfpour chaque type d’élément et concéderent|fliest
le nombre d’éléments d’un type donné. D’autres agipes calculent un seigf pour tous les
types d’éléments sélectionnés de la collectiondrand sous ensemble des éléments). Les
résultats expérimentaux produits par BM25 adapt@ &IS suggerent qu'une meilleure
performance est obtenue par I'estimation ielepour tous les éléments au lieu par type
d'élémenfLal 09].

Dans notre approche nous avons cal@efi@our tous les types d’éléments sélectionnés
de la collection. Le tableau suivant montre Le samsemble des types d’éléments

sélectionnés comme défini fru 05].
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Nom du continue Type d’élément

Article Article

Titre de l'article Atl

Résume de l'article Abs

Corps du texte Bdy

Section sec, ssl, ss2, ss3

Titre de section St

Paragraphe ilrj, ip1, ip2, ip3, ip4, ip5, item-nppepl, p2, p3
Bibliographie Bib

Annexe Bm

Tableau 4.3 : Types d’éléments sélectionnés de lallection.

4.4.3.Proximité des termes de la requéte (ProxElem)

Il est intuitif que, plus les termes de la réguse retrouvent proches dans un élément
alors plus cet élément est pertinent et doit positionné en téte de la liste des réponses
retournées par le systéme de recherche d’infeemal’utilisation de la distance entre les
termes de la requéte dans les modéles de la RIétioaénla qualité des résultats trouves
[Ste 06]. Cette mesure a été adaptée au contexte de la RIldandocuments XML de
plusieurs faconfAbb 08] [Bro 08] [Bei 07]. Dans notre approche, nous calculons la distance
entre deux mots-clés de la requétett] dans un élémerd comme la distance minimale

entre toutes les occurrences de ti et tj dansriéhée.
DiS(e, ti! t]) = mindist(e, ti, t]), (46)

1
ProxElem(e,t;, t;) = Distent) (4.7)

Pour une requéte qui contient les mots €¢s.., t,,), ProxElem(e, q) est calculée par :

1

ProxElem(e, q) Zi:l..n,j:l..n,i;tjm

5 (4.8)
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4.4.4. Taille de I'élément (SizeElem)

Pour tenir compte de la grande différence desetaitl'éléments dans les documents
XML, et en particulier le nombre importants desitgetléments (éléments feuilles) par
rapport aux €léments de taille plus grande (agi@u éléments intermédiaires) dans les
collections des documents structurés. Plusieurfiodés ont été adoptées dans la RIS pour
résoudre ce probleme. Daeam 04] une préférence en faveur des éléments de graitide ta
a ete établie et un seuil a été défini pour la seggion des €léments de petite taille de I'index.
Nous trouvons aussi darSig 06] une analysdaite sur la distribution de la taille des
éléments évalués strictement pertinents dans lactioin INEX 2005. Cette analyse montre
que les éléments de taille 56-100 termes (bins,=38 est un intervalle) représentent la

majorité des éléments pertinents. La figure 4.3 tneccette analyse avec :
Micro : le pourcentage des éléments pertinents daague intervalle.

Macro : le pourcentage des éléments pertinents caamgue intervalle en moyenne des

requétes.
25.0%
M Micro (2005)
20.0% B Macro (2005)
o %o
S
7 15.0%
° 10.0% m |-
& 5.0% -
0.0% +

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18
Bin
Figure 4. 3 :Distribution de la taille des éléments évalués strtiement pertinent dans la
Collections INEX 2005Sig 06].

Proposition d'un nouveau score

Dans notre approche nous avons proposé un nouceag gour la taille de I'élément

(SizeElem) qui est basé sur I'analyse précéderes etleux propriétés suivante :
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Propriété 1: Plus un élément a des éléments fils pertingais, son exhaustivité pour
la requéte est élevé (exhaustivité se propage kase), mais il est moins spécifique en

raison de sa grande taille.

Propriété 2 : Plus la taille d’'un élément pertinent est pefitkis il est spécifique a la

requéte mais son exhaustivité est faible.

Donc, les éléments les plus équilibrés (ceux gtiuoe bonne exhaustivité et une bonne
spécificité en méme temps) sont situés au milielladiere XML et ont une taille moyenne.
Pour cette raison, nous introduisons un nouveare stmtaille qui attribue un score faible aux
éléments ayant une petite et grande taille. Bbatir un score élevé pour les d'éléments dont
la taille est proche de la moyenne. Ce score éstléacomme suit:

_lenle) len(e) < IdealLenght
IdealLenth

- (4.9)
len(e)-(Maxlenght+l) o, len(e) = IdealLenght
IdealLenght—(MaxLenght+1)

SizeElem =

Oulen(e) est la longueur de I'élémeat(nombre de termes) MaxLenght représente
la longueur maximale des éléments dans la colleetiddeallLenght représente la longueur

idéale de I'élément a trouver.
Dans les expérimentations, nous avonsidéalLenght = 100 terme.

Nous détaillons par la suite les expérimentatidn®ealuation des résultats obtenus de

notre approche.
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4.5. Expérimentations et évaluation

Dans cette section, nous allons présenter la ¢cmiedNEX utilisée pour évaluer notre
approche. Nous décrirons ensuite I'échantillonnags éléments et des requétes pour

I'apprentissage. Enfin, I'évaluation de notre appeosera introduite.

4.5.1. Données expérimentales

Nous nous appuyons pour I'évaluation de notre agrosur la collection de test
fournie dans le cadre de la compagne d’évaluatitieXl 2005 (INitiative for the Evaluation
of XML Retrieval). Cette collection composée d'daeis scientifiques provenant de I'lEEE
Computer Society, balisés au format XML. Elle comi@d 6819 articles publiés de 1995 a
2004 provenant de 21 magazines ou revues diffé&senytant une taille totale d’environ 700

mégaoctets. La collection contient au total 11liomk d’éléments.
4.5.1.1. Indexation

Nous avons utilisé pour l'indexation l'outii Res@d un outil d’'indexation et de
stockage de documents XML dans une base de dome&d®nnelle, pour faire de la
recherche d’information. Plusieurs modifications @été faites sur I'outil afin de faciliter

I’évaluation de notre approche tels que :

- Lors de l'indexation de la collection, I'algdrine de PortefPor 80] est utilisé pour

la lemmatisation des termes.

- Une liste de mots vides est aussi consultée @liminer les termes non significatifs,
qui n‘apportent pas ou peu de sens au contenuléemigts, comme par exemple les

pronoms ou les déterminants.

- Ajouter plusieurs champs nécessaires pour napgproche tels quéef de I'élément

idf, nombre de terme dans I'élément...etc.

La collection est indexée selon la stratégie d’xadi®n en sous arbre imbriqué (section
2.4.1.1). Cette stratégie est adoptée, parce gue approche se base sur la propagation des
termes, et les sources de pertinences utiliséésamulées au niveau de chaque élément.

Les index sont stockés sous forme de tables daesbase de données relationnelle

postgreSQL. La base de données contient quabikes principales : la table Documents,

® https://github.com/ymoreau/Restad
http://restad.sourceforge.net
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la table éléments, la table termes et la tabl@Xnthverse. Le schéma de ces tables est

détaillé dans le tableau suivant :

Table Description

Documents (id_doc int, doc_name varchar(256),textt)

Id_docest l'identifiant unique de chaque document

Documents
doc_nameest le nom de fichier du document,
textest le text du document sans les balises.
Termes(id_token int, token varchar(256), ief , idf)
id_tokenest 'identifiant unique de chaque terme.
Termes Token est le terme.
ief est le ief terme.
idf est le idf du terme
Elémént (id_tag bigint, id_doc int, id_tag _name jntnb_token,
tag_num int, parent int, start int, end int);
id_tagest l'identifiant unique de chaque élément.
id_docest l'identifiant du document contenant I'élément.
Eléments Nb_tokenest le nombre de terme dans I'élément.

tag_numest le numéro de I'élément dans I'élément parémmcf@mente
par type d’élément)

parentest I'identifiant de I'élément parent.
Startla position du début de I'élément

End la position de la fin de I'élément

Index_Inverse (id_token int, id_doc int, positiomst[])
Index Inverse id_tokenest 'identifiant unique de chaque terme.
id_docest l'identifiant du document contenant le terme.

positions les positions du terme dans le document.

Tableau 4.4 : Les tables principales de la base dennées.
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4.5.1.2. Traitement des requétes

Dans le cadre d'INEX, deux types de requétes istraduites:
- les requéte de type CAX¢ntent And Structujequi porte sur la structure (type
d’élément) et le contenue des éléments a rechercher
- les requétes de type CO (Content Only) qui déctiveiguement le contenu souhaité

des éléments XML recherchés.

Les requétes CO+S peuvent servir aux deux type®tGTAS. Il y a 87 requétes dont 29
sont des requétes de type CO. Par exemple, latee@@2 (figure 4.4) recherche les

éléments contenant les mots clés suivantstologies, case et study

<inex_topic topic_id=202' query_type=CO+S' ct_no="1" >

<InitialTopicStatementtm interested in knowing how ontologies are usedatencode...

</InitialTopicStatement> Requéte CO

<title>ontologies case study/title> /
castitle¥/article[about(., ontologies)]//sec[about(., ontalgies case study¥/castitle>

<description€ase studies in the use of ontologke&lescription>

Requéte CAS

<narrative¥m writing a report on the use of ontologies. I'm interested in knowing how

ontologies are.. </narrative>

</inex_topic>

Figure 4.4 :Requéte de type CO+S

4.5.2. Echantillonnage des requétes d’apprentissage

Nous étudions dans notre approche la tache thbralU§lEX (chevauchement des
éléments est permis), c'est-a-dire on peut renvaygutilisateur deux éléments imbriqués
(par exemple, un paragraphe et sa section). Lesrep@étes de type CO, qui ont

des jugements de pertinence, numérotées de 202 sodtl utilisées.

Afin de rendre I'évaluation plus compléte, nousrasvatilisé dans notre expérience le
« k-fold cross validation » de la validation cems avec k=3. L’ensemble de requéte est
divisé en trois parties avec environ le méme nondarerequétes, noté S1, S2 et S3. Pour
chaque étape, deux parties sont utilisés pouprémpissage du modele d’ordonnancement et

la partie restante pour évaluer la performance dauwlate appris (voir tableau 4.5). La
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moyenne des résultats des trois différentes expeatede la validation croisée est finalement

utilisée comme résultat de I'évaluation de notreghe.

Partie Apprentissage Test
Partiel S1, S2 S3
Partie2 S1, S3 S2
Partie3 S2,S3 S1

Tableau 4.5 : Partitionnement des requétes pour tie-fold cross validation.

4.5.3. Echantillonnage des éléments d’apprentissage

En raison du nombre important des éléments XML dansollection (11 millions
d’élément), il n’est pas possible d’extraire lestears de caractéristiques et étiqueter tous ces
éléments. Une stratégie raisonnable consiste agibbraner certains éléments qui pourraient
étre plus pertinents, puis extraire les vecteurscalactéristiques et faire I'étiquetage des
couples élément-requéte correspondants. Dans eeeérience, tout d'abord, le modele
BM25 est utilisé pour ordonner tous les élémentschigque requéte. Les 1500 premiers
éléments de chaque requéte ont été sélectionnés I'patraction de caractéristiqgues et

I'étiquetage.
4.5.4. Etiquetage des couples élément-requétes

L’objectif de I'étiquetage de données est d’assoaiehaque couple élément-requéte
une étiquette, qui décrit le niveau de pertinened’@ément par rapport a la requéte. Deux
méthodes d’étiquetage ont été utilisées dans lettende I'apprentissage d’ordonnancement.
Dans la premiere, les jugements sont déterminésigmexperts humains, dans la deuxieme
ilIs sont estimés a partir des clics des utilis&esur les documents. Nous avons utilisé la

premiere méthode dans notre approche.

Dans la collection que nous allons utiliser poapprentissage et le test, les jugements
de pertinence sont définis, par des experts hum@aricipants de la compagne INEX),
suivant deux dimensions : I'exhaustivité et la #jp@te [Chi 96]. L’'exhaustivité tient compte
de la présence ou de I'absence de linformatiomeshée dans un élément XML, elle est
mesurée en utilisant 4 niveaux : tres exhaustive= (8), peu exhaustive (e = 1), pas
exhaustive (e = 0) et "trop petit" (e =?). La sfiéité traduit le degré avec lequel un élément

traite toute I'information recherchée, elle est mxés dans un intervalle continu [0,1] ou s=1
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représente un élément totalement spécifiqgue. Ritssiéonctions de quantification sont
appliguées pour agréger les deux dimensions, etihidgdi®t spécificité, en une seule valeur

unique qui représente le degré de pertinenceléeweéts.

Pour assigner chaque élément avec une étiquette awvans utilisé la fonction
d'agrégation "genéralisegy,., (e, s) = s * e. Cette fonction donne une valeur réelle entre 0

et 2.
4.5.4.1. Probléme d’étiquetage

L’étiquetage direct avec la fonction généraliséeoae a chaque couple élément-

requéte une étiquette différente des autres, cdanne un nombre trés grand des étiquettes.

Dans notre approche nous allons sélectionner 1E®0e@ts pour chaque requéte KSi
éléments de cette ensemble sont jugés pertinestgaqtie élément a une étiquette différente
des autres, alors le nombre des étiquettes es ajalet le nombre des paires d’élément pour

chaque requéte est:

Nb_paires_par_req = C;? = 2,(:iz)u

(4.10)

Ce nombre trés grand des paires d’éléments pdueimder le temps d’exécution et la
performance de I'algorithme d’apprentissage. Pamge, si deux éléments qui ont deux
jugements de pertinence tres proche avec deuxegtiqdifférente, I'algorithme ne converge
pas facilement et tente inutilement de trouver f@netion qui ordonne correctement ces deux

éléments, portant I'ordre dans ce cas n’est pasiitapt (pertinence trés proche).
4.5.4.2. Solution proposée

Pour éviter ce probléme nous avons proposé dettiligiatre niveaux de jugement de

pertinence et d'associer aux éléments qui ontulgEents trés proches la méme étiquette.
Les quatre niveaux de jugement de pertinence égik®nt les suivants :

Niveau 1(excellent) les éléments qui ont une exhaustivité égaleetius de 75% de

leur texte est pertinent (spécificité >= 0.75).

Niveau 2 (bon). les éléments qui ont une exhaustivité égaleraa’s 50% a 75%
uniguement de leur texte est pertinent (0.5 <=ifip#é < 0.75).

Niveau 3 (Moyen) les éléments qui ont une exhaustivité égdleeimoins de 50%
de leur texte est pertinent (spécificité < =0.5)tous les éléments qui ont une exhaustivité
égale a 1.
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Niveau 4 (Mauvais) les éléments qui ne contiennent aucune infoonagiertinente

(spécificité=0) ou jugé comme trop petit (exhautdiv ?).

Le tableau 4.6 montre les étiquettes avec leursddate pertinence correspondant.

fgen(e,s) =sx*e Etiquette Degré de pertinence
15 < fyen(e,s) <2 3 excellent
1< fyen(e,s) <15 2 Bon
0 < fgen(e,s) <1 1 Moyen
fgen(e,5) =0 0 Mauvais

Tableau 4.6 : Etiquetage des couples élément-reqeét

4.5.5. Apprentissage et tests

Apres la construction de I'ensemble d'apprentissagauivant les étapes précédentes, le
résultat est un fichier contenant les requéteséléments correspondants et leurs étiquettes

comme montre la figure 4.5.

L'étiquete  N° de requéi Les valeurs des quatre caractéristiques

r / o
2[qid:203

(2)qid: )@8.51237 3:0.0175439 4:0.26>
; 1:4.15533 2:8.36351 370.036364 4:0.998945

2 qid:203 1:5.43407 2:8.36042 3:0.0666667 4:0.67

0 qid:203 1:3.5053 2:8.34448 3:0.125 4:0.27

1 qid:203 1:5.11634 2:8.33761 3:0.0933971 4:0.93477
0 qid:203 1:2.48562 2:8.2838 3:0.0277778 4:0.27

2 qid:203 1:5.11634 2:8.28306 3:0.0454545 4:0.99305
0 qid:203 1:2.63631 2:8.23385 3:0.0416667 4:0.28

0 qid:203 1:3.79935 2:8.22149 3:0.0454545 4:0.31

2 4id:203 1:4.72025 2:8.22115 3:0.142857 4:0.22

Figure 4. 5 : Fichier d’apprentissagérain.txt.

L’algorithme d’ordonnancement Ranking SVM est gélipour apprendre le modéle de
Ranking en utilisant comme entrée le fichigin.txt. Le résultat est un fichienodel.txtqui
contient les poids des caractéristiques.

N" de aéractériMe poids de caractéristique
@.0.305998 2:0.085713796 3:1.4551499 4:1.157%698

Figure 4. 6 : Fichier résultat de I'apprentissaganodel.txt
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Une fois la phase'apprentissage est terminée, un ensemble degtéstontient des
requétes inconnues pour la méthode d’apprentisssaye,a évaluer les performances en

généralisation du modele appris.

La préparation des données de test se fait de raeméaniere que dans la phase
d’apprentissage sauf I'étape de I'étiquetage. ansas la, le modéle appris est appliqué pour
associer a chaque couple élément-requéte un dctiereles éléments en décroissance par

rapport au score et retourner la liste ordonnéeespondante pour toutes les requétes de test.

4.5.6. Evaluation des résultats

L’évaluation de notre approche se fait a traversxdmesures : la courbe d'effort-
précision par rapport au gain-rappel et le gain Wénétendu normalisé (nxCG). Ce dernier
est le gain cumulé par rapport a un seuil, déckit section 2.5.3 du chapitre2. L’évaluation

des résultats a été faite par I'outil EValj

Afin d’évaluer la performance de notre approchemssurer I'impact de chaque

caractéristique, plusieurs expérimentations ontézbsées.
4.5.6.1 Combinaison de toutes les caractéristiques

Les figures 4.7 et 4.8 montrent les résultats algesur les mesure Maep et nxCG de
notre approche en combinant toutes les caractiregi(BM25Elem, BM25Doc, ProxElem, et
SizeElem). Ces résultats sont comparés avec ttegesxpéerimentations officielles relatives
aux requétes de type CO, soumises par I'ensemisigpakticipants a INEX 2005, pour la
tache thorogh. On peut voir par cette mesure que les perforesade notre approche sont
mieux par rapport aux autres expérimentations, aricplier, au début de la liste de
classement. Un bon systeme de recherche d’infoomatructurée positionne les éléments les

plus pertinents au début de la liste.

" Projet JAVA dans lequel toutes les mesures ugiisdurant INEX 2005 ont été implémentées par
Benjamin  Piwowarski. Cette application peut étre lédéargée a partir de ['adresse
https://sourceforge.net/projects/evalj
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045 Metric:ep-gr Overlap:off Quantisation:gen Topic: ALL

0,4

Notre approche
——————- autres xpérimentations

0,35

Interpolated Effort Precision

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91

Gain Recall

Figure 4. 7 : Courbe de ep/gr de notre approche eles résultats officiels de la campagne

d’évaluation INEX 2005, tache CO, quantification fegn.

0,5 1+ — Notre approche
TrTrTrTs autres expérimentations

Figure 4. 8 : Comparaison avec les participants dffiels d'INEX'2005 selon la mesure nxCG,

tache CO, quantification fgen.

Le tableau 4.7 montre les résultats obtenus sundaure ManXCG Mlean average
normalized extended cumulated gauhe notre approche, BM25 (modéle de base) et les
expérimentations officielles de I'université de &eaislautern et du laboratoire informatique de

Paris 6, Lip6[Vit 06], qui sont les meilleures expérimentations soumésda compagnie
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INEX 2005, pour la tache thorough. Pour cette nesootre approche est plus performante

gue ces expérimentations.

Nom de MANXCG]r]

I'expérimentation MAep
1 2 3 4 5 10 15 50 100

Notre Approche 0.3895| 0.3755 0.3611 0.3496 0.34B39 0.3317 0.3228104@. 0.2899 0.0838

Univ de Kaiserslautern 0.3073| 0.3209 0.32980.3282| 0.3245 0.3124 0.3083 0.2986 0.27120518

Lip6 0.3845| 0.3572 0.34010.3253| 0.3159 0.2874 0.2795 0.26R4 0.2425 0.0[7/56

BM25 (Modéle de 0.2737| 0.2560 0.246]1 0.2399 0.2372 0.2286 0.2222180.| 0.2128 0.056(

Base)

Tableau 4.7 : Evaluation des résultats de notre Appche, BM25 et les deux meilleures

expérimentations soumises a la compagnie INEX 208&r la mesure MAnxCG.

Le tableau montre aussi que les résultats du ladioFd ip6 sont mieux par rapport aux
résultats de l'université de Kaiserslautern poumX@G@1~3 (la performance du systeme
pour les trois premiers éléments trouvés), maisr pdanXCG@4~100 les résultats de
'université de Kaiserslautern sont les mieux. Pantre, notre approche donne des bons
résultats pour tout ManXCG@1~100.

4.5.6.2 Etude de I'impact de chaque caractéristique

Pour mesurer I'impact de chaque caractéristiqudasperformance de notre approche.
Nous avons évalué les résultats obtenus en enl@vahtaque fois une caractéristique et en
combinant les trois restantes. Le tableau 4.8 raotds résultats trouvés pour chaque

combinaison.

D’aprés les résultats, nous constatons que la enedllperformance de I'approche est
obtenue en combinant toutes les caractéristigues résultats montrent clairement que la
suppression du BM25Elem ou SizeElem donne des nsuésultats (par exemple
MANXCG@1 a démunie de 0,3895 a 0,2239 (-42.52%splee on supprime BM25Elem et a
0,2200 (-43.52%) lorsque on supprime SizeElem)ordl I'impact de ces deux
caractéristiques est tres élevé par rapport a cduBM25Doc et ProxElem. |l apparait
également que l'impact de BM25Elem est trés fort sous les résultats trouvés
MANXCG@1~100 (-33.74% pour MANXCG@1, -33.74% poUkmMCG@2 et -29.51% pour
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MANXCG@50 ) Alors que l'impact de SizeElem est tféit sur les cinqg premiers résultats
uniqguement MANXCG@1~5 mais I'impact est moyennenfiertpour MANXCG@10~100 (-
8.07% uniquement pour MANXCG@100) . Il est claissiuque I'impact de ProxElem est

important comparativement a I'impact de BM25Doc.

Nous avons constaté aussi que toutes les cardicuéess utilisées ont un impact tres
élevés sur les premiers résultats de la liste Y4%%our BM25Elem, 43.52% pour SizeElem,
26.44% pour ProxElem et 16.61% pour Bm25Doc). Catreogue nous avons choisi les

bonnes caractéristiques et que notre approcheuwdi @wx objectifs et résultats attendus.

Le classement des quatre caractéristiques selos ipacts a partir des résultats de
I'approche est comme sulit :

1- Le score BM25 de I'élément(BM25Elem)

2

3- La proximité des termes de la requéte dans I'élérfiRnoxElem).

La taille de I'élément (SizeElem)

4- Le score du document contenant I'élément (BM25Doc)

. MANXCG][r
Caracteristique [
enlevée
1 2 3 4 5 10 15 50 100
0.2239 0.2488 0.2479 0.2454 0.2457 0.2352 0.2473 2188. | 0.2106
BM25Elem
-42.52% -33.74%| -31.35% | -29.66% | -28.55%| -29.09%| -29.58% -29.51% -BB%
SeE 0.22 0.2297 | 0.2482 | 0.2526 | 0.2552 | 0.2632 | 0.2653 | 0.2701 | 0.2665
-43.52% -38.83% | -31.27% | -27.75% | -25.79% | -20.65% | -17.81% | -12.98% | -8.07%
0.2865 0.2964 0.3011 0.2983 0.2986 0.2992 0.2868 2820.| 0.2658
ProxElem
-26.44% -21.07%| -16.62% -14.67% -13.17% -11.91% .18% | -9.15% | -8.31%
0.3248 0.3284 | 0.3311 | 0.3215 | 0.3181 | 0.3151 | 0.3099 | 0.3034 | 0.2799
BM25Doc
-16.61% -12.54% | -8.31% | -8.04% | -7.50% | -5.00% | -4.00% | -2.26% | -3.45%
Aucun 0.3895 0.3755 0.3611 0.3496 0.3439 0.3317 0.3228 310@. | 0.2899

Tableau 4.8 : Résultats montre I'impact de chaquearactéristique.

Ces résultats confirment les résultats d’étudescépi@ntes qui ont montré que
I'utilisation de plusieurs sources de pertinencetléore la recherche d’'information et justifie

I'utilisation des techniques d’apprentissage d’ontEncement.
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4.6. Conclusion

Dans cette expérimentation, notre objectif étaitcdmbiner plusieurs caractéristiques
(sources de pertinence) afin d’obtenir de meillsyrerformances du systéme de recherche et
surtout de mieux répondre aux besoins de I'utéisatNous avons proposé une approche qui
permet de combiner certaine caractéristiques elsauni les méthodes d’apprentissage

d’ordonnancement.

Les principales conclusions que I'on peut tirertaléges les expérimentations sont les
suivantes :

- L'utilisation de I'apprentissage des fonctionomfonnancement avec le bon choix des
caractéristiques, nous a permis d'observer desi@aténs significatives pour la recherche

d’information structurée.

- Une deuxieme conclusion est celle qui concernmiabinaison des caractéristiques. Nous
avons remarqué que la combinaison de toutes lesctéaistiques proposées dans notre
approche donne des meilleurs résultats. Ainsilgm@act de certaines caractéristiqgues est
plus important que d’autres.

- La multiplication et la diversification des soascde pertinence en recherche d’information
dans les documents structurées justifie et motivgrande partie I'utilisation des méthodes

d’apprentissage d’ordonnancement.
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CONCLUSION GENERALE

Synthese

Les travaux que nous avons présentés dans ce neersaiscrivent dans le cadre de la
recherche d’information, et plus particulieremeansl le cadre de la recherche d’'information
structurée. Nous avons exposeé le probléeme de ohetinformation dans des documents
structurés et nous avons évoqué la nécessité deelogper des systemes, efficaces et
efficients, permettant d’identifier les éléments lplus pertinents dans un document par
rapport a une requéte donnée. Afin de faciliteetzherche d’information d’un utilisateur, ces
techniques doivent renvoyer a l'utilisateur uneelisrdonnée des éléments pertinents dans
laquelle les plus pertinents doivent étre classédessus des moins pertinents. Pour ce faire,
des solutions pour linterrogation des documeniasiajue le tri des unités d’information

résultats ont été proposées.

Tous Les modeles d’interrogation proposés définissae fonction de score qui calcul
la pertinence entre la requéte et I'élément XML. dlas part de ces fonctions combinent
plusieurs sources de pertinence et le poids deuehagurce est trouvé manuellement d’'une
maniere empirique. Ces derrieres années et avgumpafdion de I'apprentissage
d’ordonnancement, les modéles sont appris autouoetignt en évitant le paramétrage

manuelle.

Nous avons introduit les trois grandes approchesur p I'apprentissage
d’ordonnancement, l'approche pointwise, pairwise listwise. Nous avons introduit
quelques algorithmes représentatifs pour chaqueroepe, en discutant leurs
avantages et inconvénients, et [I'évaluation de lewsfficacité sur la
collection de référence LETOR. Nous avons consia&gles algorithmes pairwise et listwise
sont plus performants que les approches pointwise. ces dernieres visent directement
I'objectif de la RI qui est la prédiction de I'oelentre les documents et pas le score de chaque

document.
Résumé de la contribution

L’'objectif de notre travail est de proposer une pagd@on d'un algorithme
d’apprentissage d’ordonnancement dans le cadrea decherche d’information structurée.
Pour ce faire il faut définir les caractéristiguesitiliser, les éléments et les requétes pour

I'apprentissage et la méthode pour I'étiquetagedidemées.
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Pour le choix des caractéristiques nous avons ico#re caractéristiqgues (sources de
pertinence) sur la base de leurs efficacités éh:Rle score BM25 de I'élément, le score
BM25 du document, la proximité des termes de la@ez dans I'élément et enfin la taille de
I'élément. En ce qui concerne les éléments d’ag@sage, nous avons sélectionnée les 1500
premiers éléments ordonnés par la fonction BM2btdchnique de validation croiskdold
cross-validationa été utilisée pour designer I'ensemble des reguétapprentissage et
I'ensemble des requétes de tests. Pour I'étiquetagdonnées, nous avons utilisé la fonction
généralisée qui combine I'exhaustivité et la spétéf de I'élément XML afin d’attribuer une
étiquette a chaque couple élément-requéte séleétidinfin I'algorithme Ranking SVM est

utilisé pour I'apprentissage.

La collection d’apprentissage et de tests est INBB5 constituée de 16819 documents
de revues de IEEE, pour un total de 11 million é&itents. Apres I'évaluation de notre
approche, les résultats obtenus ont été comparésaamissions officielles de la campagne
INEX 2005, et présentent des performances inténéssacomparées a celles des meilleurs

participants.

Nous avons constaté que la combinaison des quatextéristiques donne de bons
résultats par rapport aux autres combinaisons.iAttsaque caractéristique a son importance.
Les résultats montrent aussi que lI'impact du sderélément et la taille de I'élément dans la
fonction de score est plus élevé comparativemdiitnpact du score du document et de la

proximité des termes de la requéte dans I'élément.

En résumé, nous avons montré grace a notre praposit évaluation que I'utilisation
des méthodes d'apprentissage d’ordonnancement lavéon choix des caractéristiques

ameéliore significativement les performances deetderche d’information structurée.

Perspectives

Les perspectives a ces travaux sont nombreuses :

- Nous souhaitons pour les futurs travaux, d’ételtidkaluation de notre approche sur
une grande collection, telle que la collection gontient plus de 650000 articles de
I'encyclopédie WikipedigDen 06], environ 4,5 Go.

- L'utilisation d’autres caractéristiques liées astaucture et le contenue des éléments
XML qui peuvent améliorer la RIS. Par exemple, ¢ere des éléments voisins de
I'élément XML est une caractéristique qui peut mesla spéecificité de I'élément par

rapport a la requéte.

89



CONCLUSION GENERALE & PERSPECTIVES

Dans le cas ou il y a un grand nombre de caratitgres, il est intéressant de
développer des méthodes automatiques pour obgetgélectionner les meilleures
caractéristiques avant de passer a la phase diagsage.

Enfin, une perspective trés importante est de o@pelr des méthodes d’apprentissage
d’ordonnancement, spécialement, dédiées a la RISrganent en compte la structure
des éléments XML et les métrique d’évaluation danss fonctions d’erreur.
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RESUME

L’adoption accrue de XML comme format standard peprésenter les documents structurés nécessite le
développement des systémes, efficients et efficamgsble de retrouver les éléments XML pertin@ntse
requéte d'utilisateur. Ces éléments sont ensudtgeptés ordonnés en fonction de leur pertinenceapport a la
requéte. Généralement la stratégie adoptée cersstmbiner plusieurs sources de pertinencesutanseule

fonction de score et le poids de chaque sourcgoesté manuellement selon des méthodes empiriques.

Il est connu que, dans la recherche d’informatitassique, compte tenu de plusieurs sources de
pertinences et l'utilisation des méthodes d'appseage d’ordonnancement en combinant ces sources de

pertinences, améliore la performance des systémesctierche d'information.

Dans ce travail, certains caractéristiquesattnences des éléments XML, ont été définiesiksérs
pour l'apprentissage d’ordonnancement dans les mdents structurés. Notre objectif est de combiner ce
caractéristiques afin d'obtenir la bonne fonctiorordonnancement et montrer l'impact de chaque

caractéristique dans la pertinence de I'élément XML

Des expérimentations sur une grande collection alecdmpagne d’évaluation de la recherche

d’'information XML (INEX) ont montré la performanake notre approche.

Mots clés: XML, Recherche d’information structurée, Apprergigs d’ordonnancement, Ranking SVM, BM25.

ABSTRACT

The increased adoption of XML as the standard &presenting a document structure requires the
development of tools to retrieve and rank effedyivelevant elements of the XML documents to a 'ssguery.
Usually the strategy adopted involves the combimadif multiple sources of relevance into a singleking and

the weights of sources are manually tuned.

It's known that, in classical information retrieyabnsidering multiple sources of relevance andigeof

learning to rank methods to combine theses sowfaetevance improves information retrieval.

In this work, some relevance features of XML elatae are defined and used in a learning to rank
approach for XML information retrieval. Our aimtis combine theses features to derive good rankingtion

and show the impact of each feature in the relevafXML element.

Experiments on a large collection from the XML Infation Retrieval evaluation campaign (INEX)

showed good performance of the approach.

Keywords: XML, structured information retrieval, learningttank, Ranking SVM, BM25.



