
THÈSETHÈSE
En vue de l’obtention du

DOCTORAT DE L’UNIVERSITÉ DE TOULOUSE
Délivré par : l’Université Toulouse 3 Paul Sabatier (UT3 Paul Sabatier)

Cotutelle internationnale Université de Tunis - Institut Supérieur de Gestion

Présentée et soutenue le lundi 08 juillet 2013 par :
Najeh NAFFAKHI

Un modèle de recherche d’information agrégée basée sur les réseaux
bayésiens dans des documents semi-structurés.

JURY
M. Mohand-Said HACID Professeur, Université Claude Bernard Lyon 1 Président
M. Faiez GARGOURI Professeur, Université de Sfax, ISIM Rapporteur
M. Jacques SAVOY Professeur, Université de Neuchâtel Rapporteur
M. Mohand BOUGHANEM Professeur, Université Toulouse 3 Paul Sabatier Directeur
Mme. Rim FAIZ Professeur, Université de Carthage, IHEC Co-directrice

École doctorale et spécialité :
MITT : Image, Information, Hypermedia

Unité de Recherche :
Institut de Recherche en Informatique de Toulouse (UMR 5505)

Directeur(s) de Thèse :
M. Mohand BOUGHANEM et Mme. Rim FAIZ

Rapporteurs :
M. Jacques SAVOY et M. Faiez GARGOURI



Résumé

XML est considéré comme un métalangage permettant de décrire n’im-
porte quel domaine de données grâce à son extensibilité. Il va permettre de
structurer, poser le vocabulaire et la syntaxe des données qu’il va contenir.
L’accès à ce type de document soulève de nouvelles problématiques liées à la
co-existence de l’information structurelle et de l’information de contenu. L’ob-
jectif des systèmes de Recherche d’Information Structurée (RIS) n’est plus de
renvoyer le document répondant à la requête, mais plutôt l’unité documentaire
(élément XML, portion du document) répondant au mieux à la requête. Ainsi,
au lieu de récupérer une liste d’éléments qui sont susceptibles de répondre à
la requête, notre objectif est d’agréger dans un même résultat des éléments
pertinents, non-redondants et complémentaires.

Les travaux décrits dans cette thèse s’intéressent à l’agrégation des unités
documentaires à partir des documents semi-structurés de type XML. Nous pro-
posons de nouvelles approches d’agrégation et d’élagage en utilisant différentes
sources d’évidence contenu et structure. Nous proposons un modèle basé sur les
réseaux bayésiens. Les relations de dépendances entre requête-termes d’indexa-
tion et termes d’indexation-éléments sont quantifiées par des mesures de pro-
babilité. Dans ce modèle, la requête de l’utilisateur déclenche un processus de
propagation pour sélectionner les éléments pertinents. Dans notre modèle, nous
cherchons à renvoyer à l’utilisateur un agrégat au lieu d’une liste d’éléments.
En fait, l’agrégat formulé à partir d’un document est considéré comme étant un
ensemble d’éléments ou une unité d’information (portion d’un document) qui
répond le mieux à la requête de l’utilisateur. Cet agrégat doit répondre à trois
aspects à savoir la pertinence, la non-redondance et la complémentarité pour
qu’il soit qualifié comme une réponse à cette requête. L’utilité des agrégats
retournés est qu’ils donnent à l’utilisateur un aperçu sur le contenu informa-
tionnel de cette requête dans la collection de documents.

Une autre source d’évidence que nous avons aussi utilisée est l’informa-
tion structurelle. À l’aide des techniques d’élagage utilisées dans une première
hypothèse, nous appliquons la relation de la non-inclusion entre les éléments
d’un même agrégat afin d’éliminer les éléments qui véhiculent la même infor-
mation. Une deuxième hypothèse basée sur la source d’évidence : l’information
de contenu, est appliquée en utilisant la mesure de similarité “cosine” afin
d’éliminer les éléments similaires entre les agrégats renvoyés.
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D’une manière générale, nous essayons de renvoyer à l’utilisateur un nombre
limité des ensembles d’éléments XML, qui satisfont à la fois aux trois aspects
à savoir la pertinence, la non-redondance et la complémentarité.

Afin de valider notre modèle, nous l’avons évalué dans le cadre de la cam-
pagne d’évaluation INEX 2009 (utilisant plus que 2 666 000 documents XML de
l’encyclopédie en ligne Wikipédia). Les expérimentations montrent l’intérêt de
cette approche en mettant en évidence l’impact de l’agrégation de tels éléments.

Mots-clés : Recherche d’information agrégée, réseaux bayésiens, éléments
XML, pertinence, redondance, complémentarité.
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Abstract

XML is considered as a meta-language for writing any data domain
through its extensibility. It will allow to structure, place the vocabulary and
syntax of the data it will contain. Access to such documents raises new issues
related to the coexistence of structural information and information content.
The goal of Structured Information Retrieval systems is no longer to return
the document answering the query, but the documentary unit (XML element,
document’s portion) that best suit the application. Thus, instead of retrieving
a list of XML elements that are likely to respond to the query, our goal is to
aggregate into a result space a set of XML elements that are relevant, non-
redundant and complementary.

The work described in this thesis are concerned with the aggregation of
XML elements. We propose new approaches to aggregating and pruning using
different sources of evidence (content and structure). We propose a model based
on Bayesian networks. The dependency relationships between query-terms and
terms-elements are quantified by probability measures. In this model, the user’s
query triggers a propagation process to find XML elements. In our model, we
search to return to the user an aggregate instead of a list of XML elements. In
fact, the aggregate made from a document is considered an information unit (or
a portion of this document) that best meets the user’s query. This aggregate
must meet three aspects namely relevance, non-redundancy and complementa-
rity in order to answer the query. The value returned aggregates is that they
give the user an overview of the information need in the collection.

Another source of evidence we used is the structural information. Using
the pruning techniques used in a first hypothesis, we apply the relation of the
non-inclusion between elements of the same aggregate to eliminate elements
that convey the same information. A second hypothesis based on the source of
evidence : information content, is applied using a cosine similarity measure to
eliminate similar elements between the returned aggregates.

In general, we try to send to the user a limited number of sets of XML ele-
ments, which satisfy both the three aspects namely relevance, non-redundancy
and complementarity.

In summary, we search to reduce the result space so that the user provides
the slightest effort to find the needed information. We have validated our ap-
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proach of aggregated search using INEX 2009 collection. Experiments show
the usefulness of this approach by highlighting the impact of the aggregation
of such elements.

Keywords : Aggregated search, Bayesian networks theory, XML docu-
ments, relevance, redundancy, complementarity.
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encouragé à aller de l’avant.
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encouragé à y aller de l’avant, çà y est ! C’est fini ! On en parle plus ! C’est la
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4.3 Un modèle de RI agrégée basé sur les RB . . . . . . . . . . . . . 69

4.3.1 Motivations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
4.3.2 Architecture générale du modèle . . . . . . . . . . . . . . 70
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Pag(5) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
5.5 Distribution des jugements de la redondance par requête . . . . 96
5.6 Distribution des jugements de la complémentarité par requête . 97
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Introduction générale

Avec l’usage croissant des smartphones, envoi de messages sur les réseaux
sociaux comme Facebook, Twitter, ... chaque individu génère, sans le savoir,
une multitude d’informations précieuses. En 2010, les quantités d’informations
(données, musiques, vidéos, documents, etc.) créées sont estimées à 1,2 zetta-
octets 1. La croissance de ces quantités d’informations va se poursuivre au
rythme effréné de 45% par an jusqu’en 2020, prévoit le cabinet d’études IDC
(cf. figure 1). Agrégées, comparées à des relevés historiques et mélangées aux
données produites, ces informations constituent un réservoir considérable de
connaissances utiles.

Figure 1 – Des volumes de données plus importants et plus complexes à traiter

Mais pour que l’abondance de l’information ne tue pas l’information, ces
données doivent être gérées à l’aide de systèmes automatisés. Notre travail se
situe dans le contexte de ces outils automatisés et plus précisément dans le
domaine de la RI (Recherche d’Information).

1. Un zetta-octet est 10 à la puissance 21, soit 10 suivi de 20 zéros
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Contexte du travail

La RI est une branche en informatique qui s’intéresse à l’acquisition, l’orga-
nisation, le stockage et la recherche des informations. Elle regroupe l’ensemble
de procédures et techniques permettant de sélectionner à partir d’une collection
de documents, les informations (documents ou portions de documents) perti-
nentes répondant à des besoins utilisateurs, exprimés à travers des requêtes.

La RI remonte à peu de temps après l’arrivée des premiers ordinateurs,
et constitue l’une de plus anciennes applications de l’informatique à l’accès
aux documents électroniques. À cette époque, en 1955, la plus remarquable
réalisation est le WRU 2 Searching Selector, de James W. Perry et al. [167].
C’est une machine qui pouvait déjà résoudre jusqu’à 10 requêtes booléennes en
un seul passage sur une bande magnétique. Les premiers systèmes de recherche
d’information (SRI) utilisés par des libraires sont fondés sur des modèles de
recherche booléens. Le développement du système SMART par Salton [197]
à la fin des années 1960, et qui utilise le modèle vectoriel, a conduit à des
développements novateurs.

Près de soixante ans plus tard, et une vingtaine d’années après la révolution
d’Internet et ses milliards de pages accessibles sur la Toile, la RI est plus que
jamais d’actualité. En effet, la banalisation de l’informatique grand public et
l’accès quasi universel à Internet ont induit une énorme demande des utili-
sateurs vers une meilleure accessibilité aux seules données qui les intéressent :
langue naturelle parlée ou écrite, images, musique, animations [55]. Cette explo-
sion de ressources d’information et leur hétérogénéité a ramené à de nouveaux
problèmes à la RI :

– Évolution des documents : collection gigantesque, dynamique et chan-
geante, surabondance de l’information, documents structurées ou semi-
structurés, documents multimédias, données réparties, multilinguisme,
etc.

– Évolution des besoins : une seule requête puise désormais dans différentes
sources simultanément : web, images, cartes, actualités, blogs, livres.
L’ambigüité des requêtes des utilisateurs, la diversité de leurs besoins
en information et de leurs situations de recherche, etc.

Ces problèmes ont remis en cause les modèles classiques de RI. En effet, les
méthodes classiques d’indexation et de recherche en RI, davantage destinées
aux données textuelles, ne sont pas directement applicables à ces nouveaux
documents, en particulier les documents semi-structurés de type XML. En ef-
fet, la RI dans les documents semi-structurés se caractérisent par la forme

2. WRU : Western Reserve University, Cleveland (US). Voir en particulier la
référence Web http ://www.libsci.sc.edu/Bob/ISP/cwru.htm
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des requêtes, elles peuvent être sous forme de mots-clés et/ou de contraintes
structurelles et/ou de contenu multimédia et la forme de l’unité d’information
renvoyée en réponse à ces requêtes. Ces unités sont des parties du document
répondant d’une manière exhaustive et spécifique à la requête.

Ces unités sont souvent renvoyées sous forme d’une liste ordonnée : chaque
unité est censée répondre totalement à la requête. Or un élément peut en ef-
fet, répondre souvent partiellement à une requête. Une réponse idéale serait
par exemple l’agrégation d’un élément X avec un élément Y unis d’ailleurs
d’un même document que de documents différents. Nos travaux se situent
précisément à la conjonction de la RIS (Recherche d’Information Structurée) et
la RI agrégée. L’objectif des systèmes de RIS n’est plus de renvoyer le document
entier répondant à la requête, mais plutôt l’unité d’information (ou élément
XML) répondant le mieux à la requête. Pour répondre à ce challenge, plusieurs
modèles de recherche ont été proposés dans la littérature (cf. chapitre 2, section
2.6). Quant à la RI agrégée, son objectif cherche à assembler des éléments pro-
venant de sources différentes : images, vidéos (dont YouTube), livres numérisés
(Google Livres), cartes (Google Maps), actualités (Google News), etc.

Nous nous intéressons dans nos travaux à l’application du paradigme de la
RI agrégée en RIS afin de satisfaire l’utilisateur en lui renvoyant les meilleurs
ensembles d’unités d’informations répondant à son besoin.

Problématique

La plupart des approches en RIS [202, 160, 127, 128, 177] considère que
les unités d’information retournées sont sous forme d’une liste d’éléments dis-
joints. Ces éléments peuvent être pertinents, non pertinents ou partiellement
pertinents. Le défi à relever est alors d’arriver à sélectionner automatiquement
les éléments répondant à la fois de manière exhaustive et spécifique [168] à la
requête de l’utilisateur.

Nous nous intéressons au problème d’agrégation d’éléments XML. Nous
pensons qu’il existe des requêtes pour lesquelles, il est nécessaire d’agréger des
éléments d’un même document pour former la réponse la plus complète en terme
de pertinence. L’idée derrière la sélection d’un ensemble d’éléments au lieu
d’un élément tout seul vient du fait que nous croyons qu’un élément pourrait
être partiellement pertinents pour une requête, alors que si nous regroupons
ces éléments ensembles, nous pourrons alors produire une meilleure réponse à
l’utilisateur.

Les travaux décrits dans cette thèse s’intéressent à la sélection de l’agrégat
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(ensemble d’éléments) qui répond le mieux à une requête composée de simple
mots-clés (requêtes de type CO (Content Only)).

La question de l’agrégation des éléments XML a reçu peu d’attention dans
la littérature. La première tentative proposée permettant de répondre à cette
problématique est celle proposée par Bessai et Alimazighi [29].

L’émergence de la RI agrégée a permis non seulement de réviser l’accès à
l’information mais aussi de remettre en cause le paradigme d’évaluation clas-
sique des systèmes de RIS. Plusieurs questions se posent dans ce contexte, elles
portent en général sur la manière de :

– agréger les éléments potentiellement pertinents ;
– élaguer ceux qui sont redondants ;
– regrouper ceux qui se complètent ;
– évaluer le résultat d’une recherche ;
– prendre en compte l’information structurelle.

Dans le cadre de cette thèse, nous souhaitons mieux explorer l’impact de
l’agrégation de telles unités en RIS, en étudiant notamment l’intérêt d’utili-
ser des ensembles d’éléments à la place d’une simple liste et en évaluant nos
propositions sur des collections de documents de type XML.

Contribution

Afin de répondre aux questions listées précédemment, nous avons proposé
un mécanisme complet d’agrégation d’éléments XML partant de la sélection
jusqu’au renvoi d’un ensemble d’éléments répondant à une requête de type
CO.

Notre approche se situe à la jonction de la recherche d’éléments les plus per-
tinents à partir de documents XML et leur agrégation dans un même résultat.
Notre objectif est d’assembler automatiquement des éléments pertinents, non-
redondants et complémentaires qui répondent ensemble le mieux au besoin de
l’utilisateur formulé à travers une liste des mots-clés. Le modèle que nous pro-
posons trouve ses fondements théoriques dans les RB (Réseaux Bayésiens). La
structure réseau fournit une manière naturelle de représenter les liens entre les
éléments du corpus de documents XML et leurs contenus. Quant à la théorie
des probabilités, elle permet d’estimer de manière qualitative et quantitative
les différents liens sous-jacents. Elle permet notamment d’exprimer le fait qu’un
terme est probablement pertinent vis-à-vis d’un élément et de mesurer à quel
point une réponse à la requête contient un ensemble d’éléments pertinents,
non-redondants et complémentaires.
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Plus précisément, au niveau de la pertinence d’éléments dans un résultat de
recherche, nous estimons que la pertinence d’un agrégat en fonction d’un terme
dépend non seulement de sa pertinence dans chaque élément de l’agrégat en
question mais aussi de sa pertinence dans la collection afin d’éviter le problème
des fréquences nulles des quelques termes.

Au niveau de l’élimination d’éléments redondants, nous avons, tout d’abord,
proposé une contrainte de structure qui nous permet d’enlever les éléments qui
se chevauchent. Cette contrainte d’inclusion a pour objectif de ramener dans
un agrégat, les éléments qui n’ont pas une relation de parenté (ou ancêtre-
descendant). Nous avons ensuite proposé une deuxième contrainte de contenu
qui nous permet d’avoir dans un agrégat uniquement les éléments dissimilaires.
Cette contrainte de similarité a pour objectif de renvoyer dans un agrégat les
éléments qui ne sont pas semblables. Pour cela, nous avons proposé un algo-
rithme pour fixer le seuil similarité entre les éléments redondants.

Nous avons également proposé au niveau de la complémentarité entre les
éléments d’un agrégat une fonction de propagation qui favorise les éléments
les plus loin de nœud racine. En effet, les éléments loin du nœud racine d’un
document paraissent plus porteurs d’informations complémentaires que ceux
situés plus haut dans le document. L’objectif ici est de favoriser les éléments
qui se complètent mutuellement pour avoir une réponse plus complète.

Enfin, toutes nos propositions ont été évaluées sur des collections standards
issues de la campagne d’évaluation INEX 3 2009. Nous proposons également
d’appliquer notre approche approche en deux modes :

– dans le premier mode, l’utilisateur n’intervient pas dans le jugement des
éléments pertinents. Ce mode est utilisé pour évaluer les résultats enre-
gistrés dans le cadre de la campagne INEX 2009 selon la stratégie Focu-
sed ;

– dans le deuxième mode, l’utilisateur intervient dans le jugement de la per-
tinence d’agrégats. Ce mode est basé sur des contextes réels d’évaluation
de la redondance et la complémentarité entre les éléments du top-1 agrégat,
et l’utilité de la RI agrégée contre la RIS.

Les résultats montrent l’intérêt de l’approche proposée. La combinaison
des deux sources d’évidence, la structure et le contenu, permet également
d’améliorer les performances de manière significative.

3. INEX : INitiative for the Evaluation of XML Retrieval. Voir
http ://inex.is.informatik.uniduisburg
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Organisation de la thèse

Ce mémoire de thèse est constitué de la présente introduction générale,
des deux parties principales et d’une conclusion générale. La première partie
présente le contexte général dans lequel se situe notre travail, à savoir la re-
cherche d’information structurée et plus précisément la recherche agrégée dans
des documents semi-structurés ; la seconde partie détaille notre contribution
dans le domaine. La conclusion générale présente les principales conclusions
ainsi que les perspectives de nos travaux.

L’objectif de la première partie est de porter la lumière sur le domaine de
la recherche d’information structurée, puis son application pour embrasser la
RI agrégée. La première partie regroupe trois chapitres.

Le chapitre 1, “La Recherche d’Information classique”, présente les
notions et concepts de base de la RI. Nous présentons brièvement les fondements
de la RI classique. Ensuite, nous décrivons les principaux modèles de RI. Enfin,
nous présentons les protocoles d’évaluation d’un SRI.

Le chapitre 2, “La Recherche d’Information Structurée”, traite les
enjeux de la RIS. Nous discutons la différence entre les approches orientées base
de données et approches orientées recherche d’information. Nous présentons
les différentes approches d’indexation et d’interrogation développées dans ce
cadre. Nous décrivons ensuite les différents modèles de recherche proposés dans
la littérature. Enfin, nous abordons les protocoles d’évaluation des systèmes de
RIS.

Le chapitre 3,“Vers la Recherche d’Information agrégée dans des do-
cuments semi-structurés”, présente les différentes approches en RI agrégée
ainsi que les cadres d’évaluation associés. Nous présentons les limites des para-
digmes recherche booléenne et recherche ordonnée. Nous décrivons ensuite les
motivations vers la RI agrégée ainsi que ses différents domaines d’applications
et les problèmes soulevés. Nous décrivons un état de l’art de la RI structurée et
la RI agrégée. Enfin, nous présentons des modèles d’évaluation en RI agrégée,
notamment l’évaluation des documents XML.

La deuxième partie détaille notre contribution dans le domaine de la RI
agrégée dans des documents XML. Elle comprend deux chapitres.

Le chapitre 4, “Un Modèle de Recherche d’Information agrégée
basé sur les Réseaux Bayésiens”, présente notre approche d’agrégation des
éléments XML ainsi qu’une évaluation expérimentale de cette approche. Nous
présentons le cadre théorique sur lequel repose notre modèle, à savoir les RB.
Nous détaillons ensuite le modèle que nous proposons. Enfin, nous illustrons le
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modèle proposé à l’aide d’un exemple.

Le chapitre 5, “Expérimentations”, présente les résultats des expérime-
ntations que nous avons évalué. Ce chapitre présente une première évaluation
expérimentale comparative entre notre résultat et les dix meilleurs résultats en-
registrés par les participants à la collection de test INEX 2009 selon la stratégie
de recherche Focused. Ce chapitre présente également une deuxième évaluation
expérimentale comparative entre la RI agrégée dans des documents XML et la
RI structurée.

En conclusion, nous dressons le bilan de nos travaux réalisés dans le cadre
de la RI agrégée dans des documents XML. Nous introduisons ensuite les pers-
pectives liées à nos travaux réalisés ainsi que les cadres d’évaluation appropriés.



Première partie

Recherche d’Information
agrégée dans les documents

semi-structurés : Aperçu sur les
modèles et les cadres

d’évaluation
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Chapitre 1

La Recherche d’Information
classique

1.1 Introduction

La RI (Recherche d’Information) est une discipline de recherche qui intègre
des modèles et des techniques dont le but est de faciliter l’accès à l’information
pertinente pour un utilisateur ayant un besoin en information. Ce besoin en
information est souvent formulé en langage naturel par une requête décrite par
un ensemble de mots-clés. L’objectif de tout Système de RI (SRI) est alors de
retrouver dans une collection de documents ceux qui sont susceptibles d’être
pertinents à une requête. Un SRI peut être défini alors comme l’ensemble des
programmes et des opérations permettant la gestion, la représentation, l’inter-
rogation, la recherche, le stockage et la sélection des informations répondants à
une requête [196]. L’interrogation de la collection de documents à l’aide d’une
requête exige un appariement entre cette dernière et les documents. Ces docu-
ments sont souvent considérés comme des documents textuels (plats).

Ce chapitre a pour objectif de présenter les concepts de base de la RI clas-
sique. La section 1.2 présente tout d’abord les fondements de la RI classique.
La section 1.3 décrit trois modèles connu en RI, à savoir le modèle booléen, le
modèle vectoriel et le modèle probabiliste. La section 1.4 donne un aperçu sur
les collections de test ainsi que les principales mesures d’évaluation utilisées.
La dernière section 1.5 conclut le chapitre.
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1.2 Processus de RI classique

Un SRI (Système de Recherche d’Information) permet de sélectionner à
partir d’une collection de documents, des informations pertinentes répondant à
des besoins utilisateurs, exprimés sous forme de requêtes. Dans la suite de cette
section, nous abordons les concepts de base de la RI ainsi que la description du
processus général d’un SRI.

1.2.1 Notions de base

Plusieurs notions clés s’articulent autour de la définition d’un SRI :
– Document : on appelle document toute unité d’information qui peut

constituer une réponse à un besoin en information d’un utilisateur. Un
document peut être un texte, une portion de texte, une image, une bande
vidéo, etc.
L’ensemble de documents exploitables et accessibles s’appelle collection
de documents (ou fonds documentaire, corpus).

– Requête : c’est une formulation du besoin d’information d’un utilisateur.
Elle peut être vue comme une description sommaire des documents ciblés
par la recherche. Divers types de langage d’interrogation sont proposés
dans la littérature. Une requête est un ensemble de mots-clés, mais elle
peut être exprimée en langage naturel, booléen ou graphique.

– Pertinence : une définition simple de cette notion fondamentale est
donnée dans [38] : “La pertinence est le degré de correspondance entre
un document et une requête, ou encore une mesure d’informativité du
document à la requête”. On trouve également d’autres définitions de la
pertinence dans [194] telle que : “La pertinence est un degré de relation
entre le document et la requête”.
La pertinence est indispensable pour l’évaluation des SRI. Cependant,
de nombreuses études menées [26, 34] autour de la notion de pertinence,
montrent que la pertinence n’est pas une relation isolée entre le docu-
ment et la requête et qu’elle est définie par un ensemble de critères et
de préférences qui varient selon les utilisateurs. Ces critères sont des fac-
teurs qui déterminent la pertinence accordée à l’information retrouvée
par l’utilisateur dans un contexte de recherche précis. Les facteurs qui
affectent les jugements de pertinence font l’objet de recherche depuis
déjà des décennies [66, 34, 26]. Nous citons les critères définis par [26]
et regroupés dans sept catégories : (1) le contenu informationnel des do-
cuments ; (2) le niveau d’expertise et de connaissances de l’utilisateur ;
(3) les croyances et préférences de l’utilisateur ; (4) autres informations
liées à l’environnement ; (5) les sources des documents ; (6) les documents
comme des entités physiques ; et (7) la situation de l’utilisateur.
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Compte tenu de ces facteurs, il existe plusieurs types de “pertinence” pos-
sibles entre un document et un besoin, nous en citons les quatre les plus
importantes [211] :

1. pertinence algorithmique (ou système) : c’est une mesure algorith-
mique basée sur le calcul de la pertinence de l’information par rap-
port à la requête en utilisant des caractéristiques des requêtes, d’une
part, et des documents, d’autre part. Le but de tout SRI est de
rapprocher la pertinence algorithmique calculée par le système aux
jugements de pertinence donnés par des utilisateurs. C’est le seul
type de pertinence qui est indépendant du contexte.

2. pertinence thématique : cette pertinence est définie par le degré de
couverture de l’information retrouvée au thème évoqué par le sujet
de la requête. C’est la mesure de pertinence utilisée par les assesseurs
dans les campagnes d’évaluation TREC 1[225].

3. pertinence coginitive : c’est la pertinence liée au thème de la requête,
selon la perception ou les connaissances de l’utilisateur sur ce même
thème ; cette pertinence est caractérisée par une dynamique qui per-
met d’améliorer la connaissance de l’utilisateur via l’information ren-
voyée au cours de sa recherche.

4. pertinence situationnelle (ou contextuelle) : cette pertinence est définie
par l’utilité de l’information jugée relativement au contexte ou à la
situation de l’utilisateur. C’est une pertinence dynamique.

Il est à noter qu’un SRI idéal doit supporter un modèle de recherche
d’information qui rapproche la pertinence algorithmique calculée par le
système aux jugements de pertinence donnés par des utilisateurs.

1.2.2 Mise en œuvre d’un SRI

La mise en œuvre d’un SRI fait appel à plusieurs étapes représentées par ce
que l’on nomme communément, le processus en U illustré par la figure 1.1. Ce
processus consiste en deux principales phases : l’indexation et l’appariement.

– Indexation : cette phase consiste à extraire et représenter le contenu des
documents à l’aide d’un ensemble de termes significatifs, auxquels sont
associés des poids pour différencier leur degré de représentativité, sous
forme d’index. Cette structure d’index permet de retrouver rapidement
les documents contenant les termes (mots-clés) de la requête.

– Appariement : cette phase consiste à mesurer la pertinence de chaque
document vis-à-vis de la requête utilisateur selon une mesure de corres-
pondance du modèle de RI, et à renvoyer à l’utilisateur une liste ordonnée
des résultats.

1. TREC : Text REtrieval Conference. Voir http ://trec.nist.gov/



Chapitre 1. La Recherche d’Information classique 12

Figure 1.1 – Processus en U de la RI

1.2.3 Indexation

L’indexation couvre un ensemble de techniques visant à représenter le contenu
des documents (ou requêtes) par une liste de termes significatifs, que l’on
nomme : substituts ou descripteurs. Ces descripteurs forment le langage d’in-
dexation. Dès lors, l’indexation consiste à détecter les termes les plus représentatifs
du contenu du document.
En RI, différents modes d’indexation existent : l’indexation manuelle, automa-
tique ou semi-automatique.

– Indexation manuelle : chaque document est analysé par un spécialiste du
domaine (ou documentaliste) qui choisit les termes qu’il juge pertinents
dans la description du contenu sémantique du document. Ce type d’in-
dexation est subjective, d’une part, car elle dépend des connaissances de
l’opérateur et d’autre part, inapplicable pour une collection volumineuse.

– Indexation automatique : cette indexation repose sur des algorithmes as-
sociant automatiquement des descripteurs à des parties de document. Elle
peut se faire selon une méthode linguistique ou statistique.

– Indexation semi-automatique : c’est une combinaison des deux méthodes
précédentes : un premier processus automatique permet d’extraire les
termes du document. Cependant, le choix final des descripteurs est laissé
au documentaliste, qui utilise un vocabulaire contrôlé sous forme
de thésaurus 2 ou de base terminologique.

D’une façon générale, un processus d’indexation automatique comprend un
ensemble de traitements automatiques sur les documents : extraction de mots
simples, élimination de mots vides, normalisation et pondération des mots.

2. Un thésaurus est une liste organisée de descripteurs (mots-clés) obéissant à des
règles terminologiques propres et reliés entre eux par des relations sémantiques.
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1. Extraction de mots simples :
Cette étape consiste à extraire du document un ensemble de termes ou de
mots simples par une analyse lexicale permettant d’identifier les termes en
reconnaissant les espaces de séparation des mots, des caractères spéciaux,
des chiffres, les ponctuations, etc.

2. Élimination de mots vides :
La liste de mots simples extraite précédemment peut contenir de mots
non significatifs, appelés “mots vides”, tels que : les pronoms personnels,
les prépositions ou même des mots athématiques qui peuvent se retrouver
dans n’importe quel document (par exemple des mots comme contenir,
appartenir, etc). L’élimination de ces mots peut se faire en utilisant une
liste dressée de mots vides (également appelée anti-dictionnaire ou sto-
plist), ou en écartant les mots dépassant un certain nombre d’occurrences
dans la collection. Bien que ce traitement présente l’avantage de diminuer
le nombre de termes d’indexation, il peut cependant induire des effets de
silence. Par exemple, en éliminant le mot “a” de “vitamine a”.

3. Normalisation (lemmatisation ou radicalisation) :
Cette étape consiste à réduire les mots à leur forme canonique, à leur
racine : toutes les formes d’un verbe, par exemple, sont regroupées à
l’infinitif, tous les mots au pluriel sont ramenés au singulier, etc. On
distingue quatre principales méthodes de normalisation :
– par analyse grammaticale en utilisant un dictionnaire (ex : Tree-tagger 3) ;
– par utilisation de règles de transformation de type condition action

surtout pour l’anglais (ex : l’algorithme de Porter [179]) ;
– par troncature des suffixes à X caractères (ex : la troncature à 7 ca-

ractères) ;
– par la méthode des n-grammes utilisée pour le chinois et très intéressante

pour la radicalisation.

Il reste cependant à mentionner que ces traitements peuvent induire cer-
tains inconvénients tels que la production de normalisation agressive, par
exemple, les mots university/universe, organization/organ, policy/police
sont normalisés par l’algorithme de Porter, ou l’oubli de quelques norma-
lisations intéressantes, par exemple : matrices/matrix, Europe/European,
machine/machinery ne sont pas normalisés. Il existe des techniques d’ana-
lyse de corpus pour réduire ces effets négatifs [233, 43].

4. Pondération des termes :
Cette étape est généralement basée sur des formules de pondération qui
affecte à chaque terme un degré d’importance (une valeur de discrimi-
nation) dans le document où il apparâıt. Il existe un grand nombre de
formules de pondération qui exploitent deux facteurs : fréquence de terme
(tf) et fréquence inverse de document (idf) [193], définies dans ce qui suit :

3. http ://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplex/TreeTagger/



Chapitre 1. La Recherche d’Information classique 14

– Fréquence de terme (tf) :
La fréquence du terme (term frequency) est le nombre d’occurrences de
ce terme dans le document considéré. L’idée sous-jacente est que plus
un terme est fréquent dans ce document, plus il est important dans la
description de celui-ci. Soient le document dj et le terme ti, la fréquence
tfij du terme dans le document est souvent utilisée directement ou
exprimée selon l’une des déclinaisons suivantes [146] :

tfij = 1 + log(#tdij), tfij = #tdij∑
k #tdkj

(1.1)

où #tdij est le nombre d’occurrences du terme ti dans dj. Le dénomina-
teur est le nombre d’occurrences de tous les termes dans le document
dj. La dernière déclinaison permet de normaliser la fréquence du terme
pour éviter les biais liés à la longueur du document.

– Fréquence inverse de document (idf) :
La fréquence inverse de document (inverse document frequency) est
une mesure de l’importance du terme dans l’ensemble du corpus. Elle
consiste à calculer le logarithme de l’inverse de la proportion de docu-
ments du corpus qui contiennent le terme. Cette mesure est exprimée
selon l’une des déclinaisons suivantes [146] :

idfi = log
|N |
n
, idfi = log

|N − n|
n

(1.2)

où n est la proportion des documents contenant le terme et N le nombre
total de documents dans collection.

La fonction de pondération de la forme tf − idf consiste à multiplier les
deux mesures tf et idf comme suit :

tf ∗ idf = log(1 + tf) ∗ log |N |
n

(1.3)

1.2.4 Appariement

La phase d’appariement du système implique un processus d’interaction de
l’utilisateur avec le SRI illustré dans la figure 1.1. Cette interaction implique
le scénario suivant : l’utilisateur exprime son besoin en information sous la
forme d’une requête. Le système interprète la requête et crée son index qui sera
compatible avec le modèle d’index des documents. Ensuite le système évalue la
pertinence des documents par rapport à cette requête en utilisant une fonction
de correspondance. Cette fonction exploite l’index généré dans la phase d’in-
dexation dans le but de calculer un score de similarité (en anglais Relevance
Status Value), notée RSV (q, d), entre la requête indexée q et les descripteurs
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du document d. Différents modèles de RI ont été proposés dans la littérature
et tentent de formaliser la pertinence en partant des modèles näıfs basés sur
l’appariement exact vers des modèles plus élaborés basés sur l’appariement rap-
proché [46].
Le résultat est une liste de documents triée par ordre de valeur de correspon-
dance décroissante, et présenté à l’utilisateur. Celui ci apporte son jugement
sur les documents renvoyés par le système selon des critères liés à son besoin
en information et au contexte dans lequel la recherche est effectuée. Dans la
suite, nous présentons les principaux modèles développés en RI.

1.3 Aperçu des principaux modèles de RI

Un modèle de RI se définit par une formalisation du processus de RI et une
modélisation de la mesure de pertinence. Selon Baeza-Yates et Ribeiro-Neto
[23], un modèle de RI est défini formellement par par un quadruplet (D, Q, F ,
R(qi, dj)), où :

– D est l’ensemble de documents ;
– Q est l’ensemble de requêtes ;
– F est le schéma du modèle théorique de représentation des documents et

requêtes ;
– R(qi, dj) est la fonction de pertinence du document dj à la requête qi.

Nous présentons dans la suite les principaux modèles de RI : le modèle
booléen, le modèle vectoriel et le modèle probabiliste.

1.3.1 Modèle booléen

Le modèle booléen [190] est le premier modèle de RI, et est basé sur la
théorie des ensembles. Dans ce modèle, un document est représenté par une liste
de termes d’indexation. Ces termes sont reliés par des connecteurs logiques ET,
OU et NON. Un exemple de représentation d’un document est comme suit :
dj = t1 ∧ t2 ∧ t3... ∧ tn.

Une requête est une expression booléenne dont les termes sont reliés par
des opérateurs logiques (OR, AND, AND NOT) permettant d’effectuer des
opérations d’union, d’intersection et de différence entre les ensembles de résultats
associés à chaque terme. Un exemple de représentation d’une requête est comme
suit : qi = (t1 ∧ t2) ∨ (t3 ∧ t4).

La fonction de correspondance est basée sur l’hypothèse de présence/absence
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des termes de la requête dans le document et vérifie si l’index de chaque do-
cument dj implique l’expression logique de la requête qi. Le résultat de cette
fonction est donc binaire. Cette fonction est décrite comme suit : RSV (qi, dj) =
{1, 0}. Cette décision binaire sur laquelle est basée la sélection d’un document
ne permet pas d’ordonner les documents renvoyés à l’utilisateur selon un degré
de pertinence parce que les termes ne sont pas pondérés.

1.3.2 Modèle vectoriel

Initialement proposé par Salton et implémenté dans le système SMART
[191], dans ce modèle la pertinence d’un document vis-à-vis d’une requête est
définie par des mesures de distance dans un espace vectoriel. Le modèle vec-
toriel préconise la représentation des requêtes utilisateurs et des documents
sous forme de vecteurs, dans l’espace engendré (à n dimensions) par tous
les termes d’indexation [191]. Les dimensions sont constituées par les termes
du vocabulaire d’indexation. Chaque document est représenté par le vecteur
~dj=(w1,j, w2,j, w3,j, ..., wn,j). Chaque requête est également représentée par un
vecteur ~qi = (w1,i, w2,i, w3,i, ..., wn,i). Avec wk,j (resp. wk,i) est le poids du terme
tk dans le document dj (resp. dans la requête qi). La fonction de correspon-
dance mesure la similarité entre le vecteur requête et les vecteurs documents.
Une mesure classique utilisée dans le modèle vectoriel est le cosinus de l’angle
formé par les deux vecteurs :

RSV (qi, dj) = cos(~qi, ~dj) (1.4)

Plus deux vecteurs sont similaires, plus l’angle formé est petit, et plus le co-
sinus de cet angle est grand. À l’inverse du modèle booléen, la fonction de
correspondance évalue une correspondance partielle entre un document et une
requête, ce qui permet de retrouver des documents qui ne satisfont la requête
qu’approximativement. Les résultats peuvent donc être ordonnés par ordre de
pertinence décroissante.
Le modèle vectoriel suppose l’indépendance entre termes. En effet, la repré-
sentation vectorielle considère chaque terme séparément alors qu’on peut avoir
des termes qui sont en relation sémantique entre eux.

1.3.3 Modèle probabiliste

Le modèle probabiliste a été développé dans les années 70, et sa fonction de
pertinence se base sur le calcul de la probabilité de pertinence d’un document
vis-à-vis d’une requête [183, 147]. Le principe de base consiste à retrouver des
documents qui ont en même temps une forte probabilité d’être pertinents, et
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une faible probabilité d’être non pertinents. Étant donné une requête utilisa-
teur qi et un document dj, il s’agit de calculer la probabilité de pertinence du
document pour cette requête. Deux événements se présentent : R, dj est perti-
nent pour qi et R, dj n’est pas pertinent pour qi.
Le score d’appariement entre le document D et la requête Q, noté RSV (Q,D),
revient à calculer le rapport entre la probabilité de pertinence d’un document
et sa probabilité de non pertinence. Ce score est donné par :

RSV (qi, dj) = P (R|dj)
P (R|dj)

(1.5)

En utilisant la règle de Bayes après simplification, cela vient à ordonner les
documents selon :

RSV (qi, dj) = P (dj|R)
P (dj|R)

(1.6)

Pour estimer les probabilités P (dj|R) et P (dj|R), un document sera décomposé
en un ensemble d’événements dj(t1, t2, ..., tN). Chaque événement dénotera la
présence ou l’absence d’un terme ti dans un document dj. En supposant l’indé-
pendance des termes des documents, la formule précédente devient :

RSV (qi, dj) =
N∑
i=1

log
P (wij|R)
P (wij|R)

(1.7)

où wij indique la présence ou l’absence terme ti dans le document dj. Après
transformation, l’équation 1.7 s’écrit :

RSV (qi, dj) =
N∑

i=1,ti∈q
log

P (wij = 1|R)P (wij = 0|R)
P (wij = 1|R)P (wij = 0|R)

(1.8)

Un des inconvénients de ce modèle réside dans la représentation du document.
En effet, ce modèle ne prend pas en compte les fréquences des termes dans le
document. Pour pallier cet inconvénient, Robertson et al. [185, 227] a proposé
le modèle 2-Poisson basé notamment sur la notion de termes élites qui intègre
différents aspects relatifs à la fréquence locale des termes, leur rareté et la
longueur des documents [183]. Ceci a donné lieu à la formule BM25 :

wij = log(N − df + 0.5
df + 0.5 )× (k1 + 1) ∗ tf

k1 ∗ ((1− b) + b ∗ dl
avgdl

) + tf
(1.9)

Avec :
– dl est la longueur du document dj ;
– avgdl est la longueur moyenne des documents dans la collection ;
– k1 et b sont des paramètres qui dépendent de la collection ainsi que du

type de la requête.
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Les expérimentations ont montré que les paramètres k1 = 1, 2 et b = 0, 75
ont donné les meilleurs résultats, en termes de performances, sur les collections
TREC considérées.
Les modèles probabilistes comprennent également le modèle bayésien ou d’infé-
rence [220] et le modèle de langue [178, 126].

1.4 Évaluation des performances des systèmes
de RI

La validation expérimentale des SRI consiste à mesurer ses performances
par comparaison de ses résultats retournées à l’aide des métriques standards à
l’aide des collections de test contrôlées.

Le premier paradigme qui constitue le cadre de référence dans lequel s’ins-
crivent les expérimentations et la validation des SRI, se base sur une approche
de type laboratoire (laboratory-based model), appelé paradigme de Cranfield,
initié par Cleverdon [60] dans le cadre du projet Cranfield Project II. Dans
cette approche, on parle d’évaluation qualitative, car l’idée de base est de com-
parer, pour une requête donnée, les documents retrouvés par le système dans
la collection de test, aux réponses idéales établies pour cette requête dans la
collection de test, réponses qui ont été identifiées manuellement par des docu-
mentalistes (experts du domaine). Il s’agit donc bien de comparer une notion
de pertinence système à une notion de pertinence utilisateur.
Cette approche est souvent adoptée dans les campagnes d’évaluation des SRI
tells que TREC, INEX, CLEF 4, etc.

1.4.1 Collections de test

Généralement, chaque collection de test est composée : d’une collection de
documents, aussi appelée corpus de documents, d’une liste de requêtes et des
jugements de pertinence des documents par rapport à ces requêtes.

– Collection de documents : c’est un corpus de documents sur lesquels
les SRI posent des requêtes et récupèrent les documents pertinents.
Le choix d’une collection dépend de la tâche de recherche que l’on veut
évaluer, pour garantir une représentativité par rapport à la tâche. De
même que la spécification du volume des collections de documents uti-
lisées dans l’évaluation est relativement dépendante de la tâche de re-
cherche impliquée dans le SRI à évaluer, pour garantir une diversité des

4. CLEF : Cross Language Evaluation Forum. Voir http ://clef.iei.pi.cnr.it/
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sujets et du vocabulaire. Les premiers corpus de test développés au début
des années 1960 renferment quelques milliers de documents. Les corpus
de test plus récents (par exemple, ceux d’INEX et de TREC) contiennent
en général des millions de documents. Le travail concernant la sélection
des documents des corpus est d’ailleurs très déterminant et fait l’objet de
nombreuses recherches [86].

– Requêtes : ce sont souvent présentées sous forme de “topics” qui ex-
priment un besoin d’information de l’utilisateur. Pour exploiter au mieux
les caractéristiques de la collection de documents et avoir une évaluation
assez objective, il est important de créer un ensemble de requêtes qui cor-
respondent aux thèmes abordés dans les documents. Les requêtes doivent
d’abord être extraites de log et ensuite, si ce n’est pas possible de les créer
artificiellement par les assesseurs.

– Jugements de pertinence : pour la construction d’un corpus de test,
les jugements de pertinence constituent la tâche la plus ardue. Les ju-
gements de pertinence indiquent pour chaque document du corpus s’il
est pertinent, et parfois même à quel degré il l’est, pour chaque requête.
Pour établir ces listes de documents pour toutes les requêtes, les utilisa-
teurs doivent examiner chaque document de la base de document, et juger
s’il est pertinent par rapport à une requête donnée. Dans les programmes
d’évaluation tels que TREC, les collections de documents contiennent plus
d’un million de documents, ce qui rend impossible le jugement exhaustif
de pertinence. Ainsi, dans le cas de grandes collections, les jugements de
pertinence sont construits selon la technique de pooling, effectuée à partir
des 100 premiers documents retrouvés par les systèmes participants.

Les campagnes d’évaluation ont apporté plusieurs évolutions importantes.
La première évolution réside dans la taille des collections, qui se veut la plus
réaliste possible par rapport aux contextes réels de la RI ; on vise ainsi des
collections de plusieurs centaines de milliers à plusieurs millions de documents,
construites de manière collaborative par les participants aux campagnes. La
seconde évolution est l’organisation de programmes d’expérimentation : les col-
lections sont établies en vue d’expérimentations particulières (par exemple la
RI multilingue, le Web, Question-Réponse, etc.). La dernière concerne dans
l’aspect compétitif des expérimentations à INEX : les participants testent leur
système au cours des mêmes campagnes, et les résultats comparatifs sont présentés
dans des conférences spécifiques. Ainsi se perpétue, et même se renforce, la tra-
dition d’expérimentation de la RI [55].

1.4.2 Protocole d’évaluation

Le protocole d’évaluation dans le modèle d’évaluation orienté-laboratoire
définit une méthodologie rigoureuse et efficace pour comparer plusieurs SRI,
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stratégies de recherche, ou algorithmes sur une même base, en spécifiant trois
composants non indépendants qui sont : le nombre de topics utilisés, les mesures
d’évaluation utilisées et la différence de performance requise pour considérer
qu’une stratégie de recherche est meilleure qu’une autre [44].
L’évaluation de l’efficacité de chaque stratégie de recherche consiste à évaluer
la liste des résultats obtenus pour chaque requête de test. Cette évaluation
est à la base de la correspondance entre la pertinence algorithmique calculée
par le système et la pertinence donnée par les assesseurs. L’efficacité globale
d’une stratégie de recherche est calculée comme étant la moyenne des précisions
calculées selon une mesure donnée sur l’ensemble des topics dans la collection
de test.

Les protocoles d’évaluation se basent sur des mesures que nous présentons
les principales dans le section suivante.

1.4.3 Mesures d’évaluation

Rappel et précision : Le rappel mesure la capacité d’un SRI à retrouver
tous les documents pertinents à une requête et la précision mesure sa capacité
à ne retrouver que ces documents pertinents.
Généralement les SRI retournent les documents classés par ordre décroissant de
leur pertinence. Plusieurs travaux se sont penchés sur cette notion de pertinence
[119, 40], affirmant la subjectivité, la gradualité de cette notion. L’efficacité
d’un système mesure sa capacité à satisfaire l’utilisateur en terme de pertinence
des documents restitués vis-à-vis d’une requête. Le tableau de contingence 1.1
permet de mesurer cette pertinence en fonction des documents restitués et non
restitués.

Pertinent Non pertinent
Restitués A ∩B Ā ∩B B

Non restitués A ∩ B̄ Ā ∩ B̄ B̄

A Ā N

Table 1.1 – Tableau de contingence de la pertinence

Avec :
– A est l’ensemble des documents pertinents pour une requête Q ;
– B est l’ensemble des documents restitués par le système ;
– N est le nombre de documents de la collection ;
– |.| désigne la cardinalité.
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Selon le tableau de contingence 1.1, nous pouvons définir les mesures de
rappel (recall) et de précision (precision) comme suit :

rappel = |A ∩B|
A

(1.10)

précision = |A ∩B|
B

(1.11)

Une façon d’évaluer un SRI est de tracer une courbe de précision-rappel.
Ainsi, si le résultat de recherche dépend d’un certain paramètre, par exemple
le rang d’un document restitué, alors pour chaque point de rappel, les valeurs
de précision peuvent être calculées. Un SRI est parfait si et seulement si les
documents retrouvés sont tous pertinents, avec une précision et un rappel de
100%. En pratique, ces deux taux varient en sens inverse, la précision diminue
au fur et à mesure que le rappel augmente. La figure 1.2 illustre la forme
générale de la courbe rappel-précision d’un SRI.

Figure 1.2 – Forme générale de la courbe rappel-précision d’un SRI

Comparaison entre SRI : pour comparer deux systèmes de RI, il faut
les tester avec la même collection de test (ou plusieurs collection de test). Un
système dont la courbe de rappel/précision est au-dessus de celle d’un autre
est considéré comme un meilleur système.
D’autres mesures ont été proposées telles que :

– Precision@X (P@X) : cette précision mesure la proportion des documents
pertinents retrouvés parmi les premiers X documents retournés par le
système. Elle permet en particulier de s’intéresser à la haute précision,
lorsque peu de documents sont restitués.
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– R-precision (RPrec) : précision après que R documents ont été retrouvés,
où R est le nombre de documents pertinents pour la requête considérée.
Cette mesure a été introduite dans TREC2 pour limiter l’influence du
nombre de documents pertinents : ce nombre varie en fonction des requêtes.

– Précision moyenne interpolée (MAiP) : cette précision est calculée à
différents niveaux de rappel (0%, 10%, 20%, ...,100%). Pour chaque ni-
veau de rappel, les valeurs calculées sont moyennées sur tout l’ensemble
des requêtes. La MAiP est calculée comme suit :

MAiP =
∑
q∈QAiPq
|Q|

(1.12)

Avec :
– AiPq est la précision interpolée moyenne d’une requête q ;
– Q est l’ensemble des requêtes ;
– |Q| est le nombre de requêtes.

Dans [154], S. Mizzaro a fait une étude complète des différentes mesures
d’évaluation utilisées en RI. Ceci a permis de dégager d’autres mesures
de performance relativement importantes telles que :

– F-mesure (ou F-score) : la moyenne harmonique F-mesure qui consiste à
combiner le rappel et la précision en un nombre compris entre 0 et 1 [182].
Cette moyenne harmonique a des valeurs élevées uniquement lorsque les
taux de rappel et de précision sont élevés.

F = 2 ∗ précision ∗ rappel
précision+ rappel

(1.13)

Dans le cas de collections volumineuses, la construction de jugements de
pertinence complets est difficile ou même impossible puisque elle est très
coûteuse en terme de temps. Dans la mesure MAP, les documents non
jugés sont considérés comme des documents non pertinents. Afin de pallier
cet inconvénient, Buckley et Voorhees ont proposé la mesure BPREF [44]
(Binary PREFerence-based measure).

– BPREF : cette mesure se focalise sur les documents réellement jugés et
elle prend en compte les documents pertinents et les documents non per-
tinents afin de réduire l’effet du jugement de pertinence qui n’est réalisé
que sur certains documents. La mesure BPREF est donnée par la formule
suivante :

BPREF = 1
R

∑
r

1− |n|
R

(1.14)

Avec :
– R le nombre de documents pertinents pour la requête ;
– r est un document pertinent ;
– n est le nombre de documents non pertinents classés avant le document

pertinent r.
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– Mean Reciprocal Rank (MRR) : c’est une autre mesure, proposée par
Voorhees [224], qui permet d’évaluer le nombre de documents qu’il faut
considérer avant de retrouver le premier document pertinent. Elle est
égale à la moyenne calculée sur l’ensemble des requêtes, du rang du pre-
mier document pertinent.

MRR = 1
|Q|

Q∑
i=1

1
ranki

(1.15)

MRR est nulle pour une requête si aucun document pertinent n’est re-
tourné par le système. Cependant, MRR donne un score élevé pour un
système qui retourne des documents pertinents en haut de la liste présentée
à l’utilisateur. Cette mesure est couramment utilisée dans les systèmes
Question-Réponse où l’utilisateur s’intéresse à recevoir la bonne réponse
en premier rang.

1.5 Conclusion

Nous avons présenté dans cette première partie le processus de la RI dans
le cadre de la RI classique, les concepts de base ainsi que le fonctionnement
global de tout SRI. Nous avons aussi décrit les modèles les plus connus de la
RI ainsi que les techniques développées pour l’évaluation de tout SRI.

Ce type de SRI fonctionne sur des documents textuels plats. L’avènement
des documents structurés, de type XML par exemple, a apporté une nouvelle
problématique liée en particulier à la manière d’exploiter non seulement le
contenu textuel de ces documents mais aussi l’information liée à la structure.
Ceci amène l’utilisateur à affiner sa requête en intégrant des contraintes sur la
structure de l’information recherchée. Nous présentons dans le chapitre suivant
(2) les modèles traitant conjointement le contenu et la structure des documents
structurés.
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Chapitre 2

La Recherche d’Information
Structurée

2.1 Introduction

Le développement du document électronique et du Web ont conduit à
l’émergence des formats de données structurées, tels que SGML 1, HTML 2 et
XML 3, permettant de représenter les documents sous une forme plus riche
que le simple contenu [226]. À l’aide de ces formats, l’information textuelle et
l’information structurelle sont représentées conjointement dans un document.
Des modèles de RI intégrant cette relation formelle entre structure et contenu
sémantique d’un document ont été développés.

En particulier, les documents semi-structurés ont donné naissance à une
nouvelle thématique de la RI : la RIS (Recherche d’Information Structurée).
Bien qu’elle présente de nouvelles problématiques spécifiques, la RIS s’appui
fortement sur des approches déjà développées en RI. Dans le contexte de la
RI dans les documents semi-structurés, appelée également RIS, la question
majeure soulevée par ce type de document concerne la manière de prendre en
compte efficacement de l’information du contenu et de structure pour mieux
répondre aux besoins de l’utilisateur. Ces besoins peuvent être formulés par le
biais de requêtes formées que de mots clé ou par des requêtes comportant des
mots-clés et des contraintes structurelles (des balises).

Les systèmes d’accès aux documents structurés sont confrontés à des nou-
veaux problèmes dans toutes les étapes du processus de recherche à savoir :

1. SGML : Standard Generalized Markup Language
2. HTML : HyperText Markup Language
3. XML : eXtensible Markup Language
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– Indexation : Faut-il adapter l’indexation classique afin de prendre en
considération la structure des documents ? Comment indexer le contenu
par rapport au structure ? Comment pondérer les termes en tenant compte
de la structure ?

– Appariement : Quelle unité d’information faut-il sélectionner ? En ef-
fet, les techniques classiques de RI (plein texte) considèrent souvent le
document entier comme un granule d’information indivisible, or dans le
cas des documents XML tout élément (sous-arbre d’un document XML)
peut être une réponse potentielle à la requête de l’utilisateur. Le défi à
relever est alors d’arriver à identifier automatiquement l’unité d’informa-
tion, en l’occurrence les parties du document XML, répondant à la fois de
manière exhaustive et spécifique [168] à la requête de l’utilisateur. Ceci a
conduit à l’élaboration de langages de requêtes spécifiques et à de nou-
veaux modèles de recherche.

Ce chapitre traite les enjeux de la RIS. Nous abordons dans la section 2.2 les
différents problèmes soulevés par la RI. Dans la section 2.3, nous discutons la
différence entre les approches orientées base de données et approches orientées
recherche d’information. Nous présentons respectivement dans les sections 2.4
et 2.5 les différentes approches d’indexation et d’interrogation développées dans
ce cadre. Nous décrivons ensuite les différents modèles de recherche proposés
dans la littérature dans la section 2.6. Ces modèles de recherche visent à
répondre à des requêtes basées sur le contenu seul ou à des requêtes basées
sur le contenu et la structure. Dans la section 2.7, nous mettons l’accent sur
les techniques d’évaluation des systèmes de RIS où nous abordons la campagne
d’évaluation INEX ainsi que les différentes mesures dédiées à l’évaluation des
approches et des systèmes dans le cadre de la RIS. La section 2.8 conclut le
chapitre.

2.2 Enjeux de la RIS

Avant d’aborder les approches de la RIS, nous présentons brièvement les
enjeux de la RIS en termes unité d’information retournée et son expression de
besoin.

2.2.1 Granularité de l’information recherchée

En RI classique, les SRI renvoient des documents entiers comme réponse à
une requête utilisateur. Cette granularité “document” ne satisfait pas toujours
l’utilisateur vu que ce granule peut contenir du bruit, ou bien l’information
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pertinente peut être dispersée sur tout le document. Il serait plus intéressant
de ne retourner que la partie du document qui semble pertinente vis-à-vis de
la requête. Ces hypothèses ont été largement étudiées dans la recherche de
passages en RI classique (passage retrieval) [192].

Les documents semi-structurés contiennent outre le contenu textuel, de l’in-
formation structurelle permettant ainsi de traiter l’information avec une granu-
larité plus fine. Le but de la RIS est alors d’identifier de manière automatique
les unités de documents les plus pertinentes. Ceci a nous amène à affiner le
concept de granule renvoyé à l’utilisateur. Une granule est une unité d’infor-
mation auto-explicatif, c’est-à-dire l’information contenue ne dépend pas d’une
autre unité d’information pour être comprise [97]. Généralement, l’objectif d’un
SRI, dans ce contexte, est de renvoyer des unités d’information auto-explicatives
à l’utilisateur, et non des points d’entrée dans les documents.

Dans le contexte de la RIS dans des documents XML, l’unité d’informa-
tion correspond à un nœud de l’arbre du document (ou un sous-arbre) appelé
aussi élément 4. La pertinence d’un élément, réponse à une requête, peut être
évalué selon deux dimensions : exhaustivité et spécificité [88]. On dit qu’une
unité d’information est exhaustive à une requête si elle contient toutes les in-
formations requises par la requête et qu’elle est spécifique si tout son contenu
concerne la requête [81]. De ce fait, un système de RIS devrait retrouver l’unité
d’information la plus exhaustive et la plus spécifique répondant à une requête.

2.2.2 Expression du besoin en information

De part leur structure, l’utilisateur interroge les collections de documents
XML selon deux types de requêtes :

– Requêtes de type CO (Content Only) : ces requêtes sont composées
de simples mots-clés, et le SRI détermine la granularité de l’information
à renvoyer.

– Requêtes de type CAS (Content And Structure) : ces requêtes
portent sur la structure et le contenu des unités d’information, dans les-
quelles l’utilisateur spécifie des besoins précis sur certains éléments de
structure. Dans ce type de requêtes, l’utilisateur peut utiliser des condi-
tions de structure pour indiquer le type des éléments qu’il désire voir
renvoyer.

Afin de pouvoir effectuer une recherche d’information qui tient compte de la
structure logique des documents, des nouvelles techniques d’indexation et d’ap-
pariement ont été proposées. Ces techniques sont décrites dans les prochaines
sections.

4. Nous utilisons dans la suite de ce rapport le terme élément pour décrire un
sous-arbre d’un document XML.
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2.3 Les approches de la RIS

Les approches proposées pour traiter spécifiquement la RIS peuvent être
classées en deux principales catégories : (i) l’approche orientée données
(data-centric) utilise des techniques développées par la communauté des Bases
de Données (BD), (ii) l’approche orientée documents (document-centric)
est prise en charge par la communauté RI. Le tableau 2.1 illustre les principes
de chaque communauté pour le traitement des documents semi-structurés.

RI BD
Besoin en information Vague Précis
Résultat Approché Exact
Requête CO ou CAS SQL
Modèle Modèles de RI (probabiliste,...) Théorie des ensembles

Table 2.1 – RI vs. BD

2.3.1 Approches orientées documents

Les approches orientées documents considèrent les documents XML comme
une collection de documents textes comportant des éléments et des relations
entre ces éléments. Les éléments sont utilisés comme moyen pour mieux iden-
tifier la pertinence d’une unité de document vis-à-vis d’une autre unité. La
majorité des travaux ont, en fait, adapté les modèles de RI reconnus pour trai-
ter les documents XML [127, 95, 200, 177, 12, 160, 168].

2.3.2 Approches orientées données

Les approches orientées BD s’intéressent davantage à la structure du docu-
ment. Plusieurs langages ont été définis [45], Lorel [11], XML-QL [135], XQL
[54], XML-GL [52].

Ces approches permettent de traiter efficacement la structure des docu-
ments XML étant donné que les mots-clés sont examinés de façon binaire
(présent/absent). Cependant, elles sont limitées pour le traitement de la par-
tie textuelle des documents. Dans [195], Salton et al. ont démontré qu’en RI
textuelle la prise en compte des poids des mots-clés dans un document est
primordiale, voire nécessaire. Ceci permet de mesurer un degré de pertinence
d’un document (ou d’une unité d’information) vis-à-vis d’une requête et donc
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de renvoyer à l’utilisateur une liste triée de résultats, comme le proposent les
approches de RI.

Nos travaux portent sur la RI et par conséquent, les problématiques exa-
minées dans la suite de ce chapitre sont abordées sous la perspective des ap-
proches orientées documents.

2.4 Indexation de documents semi-structurés

Les SRI ont très longtemps utilisé des représentations de données très
simples pour opérer des requêtes sur les textes, ou classer ceux-ci en différentes
catégories. Si les SRI ont très longtemps utilisé des représentations de données
vectorielles pour opérer des requêtes sur les textes, à partir du début des années
1990, ces représentations ont commencé à prendre en compte la structure des
documents pour mener des travaux sur deux axes : la “recherche de passages”
et la “recherche de sous-structures”. Les premiers se limitent généralement à
découper un document en sous-documents, et à ré-appliquer à ces unités d’in-
formations les modèles habituels (souvent donc vectoriels) de la RI. La prise en
compte “simultanée” du document et de ses sections pour opérer des recherches
plus fines n’est introduite qu’à partir de 1994 par Wilkinson [229].

En RIS, l’objectif de l’indexation n’est plus seulement de stocker l’informa-
tion textuelle mais aussi l’information structurelle et de pouvoir présenter les
relations entre les deux types d’information. De ce fait, un schéma d’indexa-
tion de documents XML devrait principalement permettre la reconstruction du
document XML décomposé dans les structures de stockage et la recherche par
mot clé et par expressions de chemin sur la structure XML.

L’indexation de documents XML peut être rangée selon le type de l’infor-
mation en question (textuelle ou structurelle). Cette catégorisation permet de
mieux comprendre les différents enjeux soulevés par chaque type d’information.

2.4.1 Indexation de l’information textuelle

L’indexation de l’information textuelle consiste à extraire et pondérer les
termes représentatifs. En RIS, et notamment avec les documents XML, la seule
différence par rapport à la RI classique est comment lier les informations tex-
tuelles (ou termes) aux informations structurelle ? C’est ce qu’on appelle la
“portée des termes d’indexation”.
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2.4.1.1 Portée des termes d’indexation

Afin de relier les termes à l’information structurelle, dans la littérature,
deux solutions ont été proposées : une qui agrège le contenu des nœuds (c’est
l’approche d’indexation des sous-arbres imbriqués) et l’autre qui indexe tous
les contenus des nœuds séparément (c’est l’approche d’indexation des unités
disjointes).

– Sous-arbres imbriqués : ces approches considèrent que le contenu
de chaque nœud de l’index est une unité atomique [12, 202, 110]. Les
termes des nœuds feuilles sont donc propagés dans l’arbre des documents.
Comme les documents XML possèdent une structure hiérarchique, les
nœuds de l’index sont imbriqués les uns dans les autres et par conséquent,
l’index contient des informations redondantes. Dans [151], Mass et al. ont
considéré que seuls quelques types de nœud sont informatifs (dans la col-
lection d’INEX 2005, ils ont par exemple sélectionné : article, paragraphe,
section, sous-section). Un sous-index est ensuite construit pour chaque
type de nœud. L’index est l’ensemble des sous-index associés.

– Unités disjointes : dans ces approches, le document XML est décomposé
en unités disjointes, de telle façon que le texte de chaque nœud de l’in-
dex est l’union d’une ou plusieurs parties disjointes [159, 79, 89, 118, 187].

Une fois les unités d’indexation spécifiées, il reste à pondérer les termes.
Cette tâche est une adaptation des fonctions de pondération déjà proposées en
RI classique.

2.4.1.2 Pondération des termes d’indexation

Dans la RI classique, la pondération des termes est basée sur les notions
de tf et idf [193]. Dans la RIS, le poids d’un terme dans un élément dépend
non seulement de son importance dans cet élément ou dans la collection mais
aussi de son importance dans le contenu du nœud même, dans le contenu de
ses descendants, dans le contenu de ses voisins directs et dans le contenu des
nœuds auxquels il est relié [141, 118]. Ce dernier poids est défini par la mesure
ief (Inverse Element Frequency). Dans la littérature, plusieurs travaux ont
utilisé ief, par exemple [230, 90, 200, 149, 171]. Des adaptations des formules
de pondération utilisées en RI classique à la RIS sont proposées dans [216]. Une
adaptation de la formule tf.idf permettant de calculer la force discriminatoire
d’un terme t pour une balise b relative à un document d, est également présentée
dans [236]. La nouvelle formule adaptée est définie par tf.itdf (Term Frequency-
Inverse Tag and Document Frequency).

Pinel-Sauvagnat et Boughanem [171] ont utilisé d’autres paramètres pour
l’évaluation de l’importance de termes tels que la longueur de l’élément et la
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longueur moyenne des éléments de la collection.

2.4.2 Indexation de l’information structurelle

Différentes approches ont été proposées pour indexer l’information structu-
relle selon des granularités variées [144]. Dans le processus d’indexation, toute
l’information structurelle n’est pas forcément utilisée. Dans la littérature, on
trouve trois approches pour l’indexation de l’information structurelle : Indexa-
tion basée sur les champs, Indexation basée sur des chemins et Indexation basée
sur des arbres.

2.4.2.1 Indexation basée sur des champs

Cette technique permet d’associer à chaque terme le nom du champ dans
lequel il apparâıt. Avec ce type d’indexation, on filtre, au moment de la re-
cherche, les champs contenant le texte en question [93]. Le tableau 2.2 illustre
le résultat d’indexation du document illustré par la figure 2.1.

termes fréquence champs
recherche 1 (titre, 1)
information 3 (titre, 1), (sec1, 1), (sec2, 1)
indexation 3 (titre, 1), (sec1, 1), (sec2, 1)
textuelle 1 (sec1, 1)
structurelle 1 (sec1, 2)

Table 2.2 – Indexation basée sur les champs

Figure 2.1 – Exemple d’indexation de l’information structurelle
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2.4.2.2 Indexation basée sur des chemins

Cette technique a pour but de retrouver rapidement des documents ayant
des valeurs connues pour certains éléments ou attributs [113, 101]. Elle facilite
aussi la navigation dans les documents de manière à résoudre efficacement des
expressions XPATH et d’utiliser des index pleins textes sur les contenus. Cette
technique souffre cependant souvent de la difficulté de retrouver les relations
ancêtres-descendants entre les différents éléments des documents. Le tableau
2.3 illustre ce type d’indexation correspondant au document de la figure 2.1. En
2009, une nouvelle approche d’indexation basée sur les chemins a été proposée
par BenAouicha et al. [18]. Les auteurs ont proposé d’exprimer les relations
entre un élément et ses descendants à l’aide d’arcs virtuels au niveau de la
structure d’un document XML. Par exemple, dans la figure 2.1, le lien entre
les deux éléments rapport et sec1 est un arc virtuel, etc.

termes fréquence chemins
recherche 1 (/rapport/chapitre/titre)
information 3 (/rapport/chapitre/titre), (/rapport/chapitre/sec1), ...
indexation 3 (/rapport/chapitre/titre), (/rapport/chapitre/sec2), ...
textuelle 1 (/rapport/chapitre/sec1)
structurelle 1 (/rapport/chapitre/sec2)

Table 2.3 – Indexation basée sur les chemins

2.4.2.3 Indexation basée sur des arbres

Dans cette technique, chaque élément (nœud) du graphe représentant le
document XML est identifié par un identifiant unique (UID) [133]. Les termes
sont associés à cet identifiant afin de pouvoir localiser leurs emplacement dans
les éléments et de retrouver les relations hiérarchiques entres les éléments [201].
L’UID peut également être un chemin d’accès (XPath absolu, avec les numéros
des éléments) de l’élément [231]. Le tableau 2.4 illustre ce type d’indexation
pour le document XML de la figure 2.1. Parmi les travaux utilisant cette tech-
nique d’indexation, nous citons [113, 101]. D’autres techniques d’indexation
structurelle basée sur les arbres sont proposées dans la littérature telles que
l’approche EDGE et BINARY [77], l’architecture BUS [104], etc.

Afin de bénéficier au mieux de toutes les caractéristiques du document XML,
de nouvelles approches ont été proposées. Elles consistent à combiner l’approche
orientée données et l’approche orientée documents [87, 214, 42, 168]. Ces ap-
proches permettent également d’indexer le contenu textuel des documents et
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de pondérer les termes, ce qui rend ensuite possible un calcul de pertinence des
éléments.

termes fréquence nœuds
recherche 1 (3)
information 3 (3), (4), (5)
indexation 3 (3), (4), (5)
textuelle 1 (4)
structurelle 1 (5)

Table 2.4 – Indexation basée sur les arbres

2.5 Interrogation des documents XML

Comme mentionné précédemment, l’interrogation des documents XML peut
se faire selon deux types de requêtes :

– Requêtes de type CO : ces requêtes sont composées de simples mots-
clés et imposent au SRI de décider la granularité de l’information à re-
tourner. Elles sont utilisées lorsque l’utilisateur n’a pas une idée précise
de ce qu’il recherche ou n’a pas de connaissance concernant la structure
des documents.

– Requêtes de type CAS : ces requêtes sont composées de contraintes sur
le contenu et la structure. C’est le cas lorsque l’utilisateur peut spécifier
des conditions de structures pour préciser son besoin et indiquer quel type
d’éléments qu’il désire lui renvoyer. Ce type de requête nécessite au moins
une connaissance partielle de la structure de la collection des documents
XML à interroger.

De nombreux langages de requêtes ont été proposés dans la littérature. D’une
manière générale, ces langages de requêtes supportent conjointement des cont-
raintes de contenu et de structure. Nous nous proposons d’en détailler quelques
uns dans ce qui suit, suivant leur ordre chronologique d’apparition.

2.5.1 XQuery

XQuery [53] est un langage de requête pour XML proposé par le W3C dont
la version 1.0 finale date de janvier 2007, et dont l’élaboration a demandé près
de huit années. Il se base sur XPath pour extraire et travailler sur des fragments
de documents XML. Les requêtes basiques de XQuery sont identiques à celles
définies par XPath. Si l’on désire faire des requêtes simples, XPath peut donc
parfaitement suffire.
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XQuery est intéressant dès le moment où l’on désire faire des requêtes com-
plexes ou encore faire appel à la récursivité. XQuery supporte des fonctions
orientées systèmes documentaires : en particulier, un prédicat CONTAINS est
intégré pour la recherche par mots-clés.
On trouvera ci-dessous un exemple d’une requête XQuery qui retourne les
prénoms et les dates de naissance de touts les employés ayant le nom Dupont :

For $E in document (”exemple.xml”)//Employe
Where $E/nom = ”Dupont”

return
<dupont>{
$E/prenom,

$E/date naissance
}</dupont>

On notera enfin que le W3C a proposé un Working Draft, qui a pour but
d’étendre les caractéristiques de recherche de XQuery à la recherche plein-texte.
Le langage TexQuery [16] en est une application.

2.5.2 NEXI

Le langage NEXI a été défini dans [218, 219] pour répondre aux besoins de
la campagne d’évaluation INEX. Les requêtes étaient en effet précédemment
exprimées en XML (pour 2002) ou XPath (pour 2003), mais dans le premier cas,
le langage n’était pas assez puissant, et il était trop complexe et dans le second
cas 63% des requêtes exprimées par les participants (experts en RI) contenaient
des erreurs de syntaxe ! NEXI a alors été conçu comme un sous-ensemble exten-
sible d’XPath interprétable de manière vague (il s’agit d’un langage de requête
orienté RI et non BD). On utilise la syntaxe pour désigner l’élément descen-
dant et rajoute une clause “about” pour apporter plus de précision. NEXI
peut également supporter des spécifications plus complexes en utilisant les pa-
renthèses ainsi que les opérateurs booléens.
L’exemple suivant est une requête qui renvoie une section sec qui est un élément
du document article et qui contient un autre élément paragraphe p et qui parle
de “information retrieval”.

//article//sec[about(.//p,information retrieval)]
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2.5.3 XFIRM

Le langage de requêtes XFIRM [168] est une extension de XPath. Ce langage
permet de formuler la requête de l’utilisateur selon quatre degrés de précision
comme les illustrent les exemples suivants :

– Degré de précision P1 :

Toulouse OU (ville ET rose)
Ce type de requête permet à l’utilisateur d’exprimer son besoin en in-
formation en utilisant des mots-clés indépendamment de la structure de
l’unité d’information renvoyée.

– Degré de précision P2 :

section[la ville rose]
Dans cet exemple l’utilisateur désire récupérer des éléments de type sec-
tion parlant de la ville rose. Avec ce type de requête, nous pourrons
préciser le type des éléments à renvoyer ainsi que des conditions sur le
contenu ou la valeur de ses attributs.

– Degré de précision P3 :

//article[France]//section[Toulouse]
Avec ce type de requête, l’utilisateur peut définir la structure hiérarchique
entre les éléments renvoyés. Dans cet exemple, l’utilisateur désire récupérer
les éléments articles parlant de la France et ayant des descendants de type
section parlant de Toulouse.

– Degré de précision P4 :

//article[]//ec :section[Toulouse]//par[Capitole]
Dans cet exemple, l’utilisateur souhaite obtenir un élément de type section
parlant de Toulouse ayant comme ancêtre un élément de type article et
comme descendant un élément de type paragraphe parlant de Capitole.

L’avantage du langage XFIRM est que l’utilisateur n’est pas obligé à spécifier
le type de l’unité d’information qu’il désire voir retournée. De plus, ce langage
permet d’exprimer des chemins indéterminés ou partiellement connus, et per-
met de combiner de façon booléenne des conditions sur la structure.

2.6 Modèles de RIS

Dans la littérature, les modèles de RI classiques ont été adaptés pour te-
nir compte de la source d’évidence, l’information structurelle, contenue dans
les documents XML, et des granularités variées de l’information. Ces modèles
cherchent à répondre à des requêtes de type CO ou bien à des requêtes de type
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CAS.

D’une manière générale, et indépendamment des modèles de RIS, l’appa-
riement est effectué selon deux catégories d’approches différentes [173].

– Approches par propagation des termes : ces approches indexent
des sous-arbres imbriqués et propagent les termes des nœuds feuilles dans
l’arbre du document ;

– Approches par propagation de pertinence : ces approches indexent
des unités disjointes et calculent les scores de pertinence au niveau des
feuilles des arbres XML. Ces scores sont ensuite propagés vers les nœuds
internes.

Dans cette section, nous nous proposons de détailler les différentes méthodes
proposées pour adapter le modèle booléen (théorie des ensembles), le modèle
vectoriel (algébrique) ou encore le modèle probabiliste. Nous nous attardons
ensuite sur les modèles de RIS basés sur les RB. Notons simplement à titre
d’illustration que :

– les approches présentés dans le cadre du modèle vectoriel étendu, [82,
151, 90, 200, 64, 149, 64, 150, 18] utilisent une propagation des termes et
dans [83, 17, 100, 212, 168], il s’agit d’une propagation de pertinence.

– les approches de [217, 131] présentés dans le cadre du modèle booléen
pondéré, utilisent une propagation des termes.

– les approches présentés dans le cadre du modèle probabiliste [56, 127, 79,
89], ou du modèle inférentiel [177, 223, 67, 134, 131, 22, 70, 68, 132, 137]
ou du modèle de langue [202, 230, 138, 12, 160, 110, 157], fonctionnent
tous également grâce à une propagation des termes.

2.6.1 Modèle vectoriel étendu

Le modèle vectoriel étendu permet de séparer l’information structurelle de
l’information de contenu [151, 149, 150]. Dans les approches issues de ce modèle,
une mesure de similarité de chaque élément à la requête est calculée, et ce
à l’aide de mesures de distance dans un espace vectoriel. Les éléments sont
représentés par des vecteurs de termes pondérés.
Dans la littérature, nous trouvons deux catégories d’approches. La première
indexe des sous-arbres imbriqués (section 2.4.1), c’est-à-dire elles propagent les
termes des nœuds feuilles dans l’arbre du document. Les éléments sont renvoyés
à l’utilisateur par ordre décroissant de pertinence.

Fuller et al. [82] ont proposé une des premières adaptations du modèle
vectoriel à la RIS. La pertinence d’un nœud est calculée à part, puis combinée
avec la pertinence des nœuds descendants. Le modèle peut être généralisé en
permettant le traitement des requêtes orientées contenu et structure. L’idée de
base est là encore d’appliquer le modèle récursivement à chaque sous-arbre de
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la hiérarchie pour ensuite effectuer une agrégation des scores.

Mass et al. [151, 149] ont proposé un système de recherche, appelé Ju-
ruXML, qui indexe les éléments selon leur type (un index par type d’élément)
et applique ensuite le modèle vectoriel pour la pondération des éléments.

Schlieder et Meuss [200] ont développé une autre extension du modèle vec-
toriel, et qui consiste à intégrer la structure des documents dans la mesure de
similarité du modèle vectoriel. La formulation des requêtes se fait sans besoin
de connâıtre la structure exacte des données vu que leur modèle de requête est
basé sur l’inclusion d’arbres. Afin de répondre à des requêtes orientées contenu
et structure, les auteurs combinent ainsi le modèle vectoriel et le “tree mat-
ching”.

BenAouicha et al. [18] proposent le modèle XIVIR 5 qui permet la RIS par
la structure et/ou le contenu en utilisant une approche par propagation des
termes :

– Recherche par le contenu : la propagation du texte situé au niveau des
nœuds feuilles vers ses ancêtres se fait selon deux approches. La première
consiste à représenter le contenu de chaque nœud feuille par un ensemble
de termes pondérés. Ces derniers seront propagés vers les ancêtres de ce
nœud tout en diminuant leurs poids en fonction de la distance parcourue
au moment de la propagation. C’est la propagation du texte en profon-
deur. Quant à la deuxième approche, propagation du texte par profondeur
et largeur, elle sera réalisée en fonction de la distance qui sépare le nœud
feuille qui contient du texte et le nœud interne qui est censé recevoir le
texte. Le facteur de propagation est calculé en fonction de cette distance.

– Recherche par la structure : le document XML est représenté sous
forme d’un arbre défini comme un ensemble de chemins entre deux nœuds
A→ B où A est le nœud parent du nœud B. La relation entre A et B peut
être directe (parent/fils-direct) ou indirecte (parent/descendant). Afin de
refléter l’importance de la relation entre les nœuds A et B, un poids est
calculé pour chaque chemin. Si la relation est directe, le poids est égal à
1, sinon, le poids w est calculé comme suit :

w = exp(λ ∗ (1− d(A,B))) (2.1)

où d(A,B) est la distance qui sépare les deux nœuds A et B, et λ est
un coefficient d’atténuation. Pour la recherche par structure, le score de
structure entre une requête q et un document d, RSV s, est calculé comme
suit :

RSVs =
∑

Aq
wq→Bq∈Eq≡Ad

wd→Bd∈Ed

wq ∗ wd (2.2)

5. XIVIR : XML Information retrieval based on VIRtual links
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où Eq (resp. Ed) est l’ensemble de tous les chemins pondérés de la requête
(resp. du document). Soient Aq l’élément A dans la requête q et Ad est
l’élément A dans le document d, Aq ≡ Ad signifie que Aq est l’équivalent
à Ad. Par exemple, chapter 0,37→ p ≡ chapter 1→ p[2] sur la figure 2.2. Selon
la structure entre la requête et le document, le score est RSV s(Eq, Ed) =
2 + 0, 37 ∗ 0, 37 = 2, 14.

– Combinaison des scores : Le traitement séparé du contenu et de la
structure de chaque élément XML engendre deux scores : un score pour
le contenu et un score pour la structure. Leur combinaison en un score
définitif permet de les ordonner selon leur pertinence potentielle. Dans ce
contexte, deux techniques pour la combinaison des scores sont proposées :
une technique basée sur une combinaison linéaire et une deuxième tech-
nique basée sur les distributions des scores.

Les résultats obtenus au niveau de la mesure stricte de la tâche VVCAS montrent
l’efficacité de ce modèle. Cette tâche est par essence la plus complexe, elle im-
pose l’installation de méthodes de recherche orientées structure, et de se dis-
socier des méthodes traditionnelles de RI et des méthodes d’interrogation par
des requêtes semblables de SQL ou XQuery.

Figure 2.2 – Exemple de recherche par structure avec le système XIVIR [18]

On trouvera également la deuxième catégorie d’approches qui indexent des
unités disjointes (section 2.4.1), c’est-à-dire elles calculent les scores de perti-
nence au niveau des feuilles des arbres XML et propagent ces scores ensuite
vers les nœuds internes.

Dans [83], Geva a proposé un modèle simple qui a obtenu de très bons
résultats pendant les campagnes d’évaluation INEX 2003 et INEX 2004. Ce
modèle est basé sur un fichier inverse pour l’indexation d’un document XML.
La recherche est réalisée par propagation des scores des éléments feuilles. Ce
système a obtenu les meilleurs résultats dans la campagne d’évaluation INEX
2005 [84].
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Dans [212], Theoblad et Weikum proposent le moteur de recherche XXL qui
utilise une fonction de score basée sur tf et idf . XXL offre des fonctionnalités
pour la recherche orientée pertinence de chemins, c’est à dire que la recherche
est effectuée avec des conditions de chemins vagues. XXL repose sur une syntaxe
SQL (select-from-where).

Dans [168, 172, 169], Pinel-Sauvagnat et al. proposent le système XFIRM 6

qui est basé sur un modèle de données générique permettant l’implémentation
de nombreux modèles de RIS et le traitement de collections hétérogènes.
Le traitement des requêtes est effectué en deux étapes : une première qui
consiste à évaluer la similarité des nœuds feuilles de l’index à la requête (on
parle alors de calcul des poids des nœuds feuilles) et une seconde qui consiste à
rechercher les sous-arbres pertinents. La pertinence des sous-arbres est évaluée
en effectuant la propagation des poids des nœuds feuilles dans l’arbre du docu-
ment. Le langage de requêtes utilisé est déjà détaillé dans la section 2.5.3.

– Calcul du score des nœuds feuilles : les scores des nœuds feuilles
identifiés dans l’arbre du document sont calculés grâce à la fonction de
similarité RSV (q, nf).
Si la requête est composée de termes et des poids associés, on a :

RSV (q, nf) =
T∑
i=1

wqi ∗w
nf
i , avec wqi = tf qi et w

nf
i = tfnfi ∗ iefi∗ idfi (2.3)

Avec :
– wqi et wnfi sont respectivement le poids du terme i dans la requête q et

le nœud feuille nf ;
– tf qi et tfnfi sont respectivement la fréquence du terme i dans la requête
q et dans le nœud feuille nf ;

– idfi = log(|D|/|di|) permet d’évaluer l’importance du terme i dans la
collection de documents ;

– |D| est le nombre total de documents de la collection ;
– |di| est le nombre de documents contenant i ;
– iefi = log(|NF ||nfi|) permet d’évaluer l’importance du terme i dans

la collection de nœuds feuilles ;
– |NF | est le nombre total de nœuds feuilles de la collection ;
– |nfi| est le nombre de nœuds feuilles contenant le terme i.

– Propagation de la pertinence des nœuds feuilles : une valeur de
pertinence est ensuite calculée pour chaque nœud de l’arbre de document,
en utilisant les poids des nœuds feuilles qu’il contient [172]. Les termes
apparaissant près de la racine d’un sous-arbre paraissent plus porteurs
d’information pour le nœud associé que ceux situés plus bas dans le sous-
arbre. Il semble ainsi intuitif que plus grande est la distance entre un
nœud et son ancêtre, moins il contribue à sa pertinence. Cette intuition
est modélisée par l’utilisation dans la fonction de propagation du pa-

6. XFIRM : XML Flexible Information Retrieval Model
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ramètre dist(n, nfk), qui représente la distance entre le nœud n et un de
ses nœuds feuille nfk dans l’arbre du document, c’est-à-dire le nombre
d’arcs séparant les deux nœuds. Il parâıt aussi intuitif que plus un nœud
possède de nœuds feuilles pertinents, plus il est pertinent. Le paramètre
|F p
n |, qui est le nombre de nœuds feuilles descendants de n ayant un score

non nul est alors introduit dans la fonction de propagation. Une première
évaluation de la pertinence pn d’un nœud peut être calculée selon la for-
mule 2.4 :

pn = |F p
n | ∗

∑
nfk∈Fn

αdist(n,nfk)−1 ∗ (RSVm(q, nfk)) (2.4)

où Fn est l’ensemble des nœuds feuilles nfk descendants de n, et α ∈]0, 1]
est un paramètre permettant de quantifier l’importance de la distance
séparant les nœuds dans la formule de propagation.
On peut également intégrer dans la mesure du score la pertinence que l’on
accorde au document entier. On parle alors de pertinence contextuelle.
La valeur de pertinence d’un nœud interne est définie alors comme suit :

pn = p ∗ |F p
n | ∗

∑
nfk∈Fn

αdist(n,nfk)−1 ∗RSV (q, nfk) + (1− ρ) ∗ pracine (2.5)

Avec :
– Fn l’ensemble des nœuds feuilles nfk descendants de n ;
– |F p

n | le nombre de nœuds feuilles descendant de n ayant un score non
nul ;

– RSV (q, nfk) calculé d’après 2.3 ;
– ρ ∈ [0, 1] est un paramètre servant de pivot et permettant d’ajuster

l’importance de la pertinence du nœud racine.

Les nœuds sont ensuite renvoyés à l’utilisateur par ordre décroissant de
pertinence à la requête.
Ce modèle a montré de bonnes performances au sein de la campagne
d’évaluation INEX [170, 174, 171].

Enfin, on trouvera d’autres adaptations du modèle vectoriel dans [148, 17, 64,
228, 109, 100].

2.6.2 Modèle probabiliste

Les modèles probabilistes constituent un outil puissant pour les modèles
de RIS vu qu’ils permettent de traiter d’une manière efficace l’incertitude in-
trinsèque au processus de RI. Ces modèles calculent la probabilité de perti-
nence des documents étant donnée une requête ou la probabilité de satisfaire
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la requête étant donné le document.

2.6.2.1 Modèle inférentiel

La naissance du modèle d’inférence est le résultat de l’extension de deux
idées : (i) la proposition d’utiliser des logiques non classiques pour déterminer le
degré auquel un document implique ou correspond à une requête ; (ii) la notion
d’inférence plausible et la possibilité de combiner plusieurs sources pour inférer
la probabilité de pertinence d’un document étant donnée une requête.

Dans la RIS, les diagrammes d’inférence ont été adaptés pour exprimer les
relations de causalité entre termes et structures. Plus récemment, des travaux
ont essayé d’exploiter l’apport des RB pour définir des modèles de RIS. L’avan-
tage apporté par l’utilisation des RB a été principalement de pouvoir combiner
des informations provenant de différentes sources pour restituer les documents
qui seraient les plus pertinents étant donnée une requête.
Parmi les travaux les plus récents, citons celui Piworwarski et al. [177, 175]. Les
auteurs ont proposé un modèle probabiliste basé sur les RB où les dépendances
de hiérarchisation sont exprimées par des probabilités conditionnelles. La pro-
babilité de pertinence d’un élément e sachant son parent p pour une requête q
est P (e|p, q) est la suivante :

P (e = a|p = b, q) ' 1
1 + eFe,a,b(q)

(2.6)

où Fe,a,b(q)est la pertinence de l’élément e selon le modèle Okapi.
Une requête q structurée est décomposée en un ensemble de n sous-requêtes
élémentaires qi. Chacune de ces sous-requêtes reflète une entité structurelle et
un besoin d’information. Le score final est donné par la formule suivante :

RSV (ei, q) = RSV q1(ei, q) ∗ ... ∗RSV qn(ei, q) (2.7)

Ce modèle est étendu, dans [223], au traitement des requêtes orientées contenu
et structure.

De Campos et al. [67] ont également proposé un modèle de recherche basé
sur les RB où le diagramme d’inférence est basé sur la probabilité condition-
nelle. Deux types de diagrammes sont proposés : SID (Simple Inference Dia-
gram) et CID (Context based Inference Diagram). Un diagramme se compose
de deux parties : une partie qualitative (représentation des variables et des
inférences) et une partie quantitative (probabilités des nœuds).

Plusieurs modèles ont été proposés pour l’interrogation de corpus hétérogènes.
La majorité des solutions s’orientent vers la classification de documents [134,
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131, 22]. La recherche se fait alors au niveau des classes de documents. De-
noyer et al. [70] ont conçu un format intermédiaire qui permet de classifier les
documents en suivant un calcul basé sur la probabilité conditionnelle.

Denoyer et Gallinari [68] ont également traité le problème de classification de
documents structurés à l’aide de RB. Chaque nœud du RB comporte un libellé
et des informations contextuelles. Deux sortes de variables sont envisagées :

1. Une variable structurelle sid(d : document) qui dépend de ses ascendants.
2. Une variable contextuelle tid qui ne dépend que de ses variables structu-

relles.
La probabilité de jointure d’un document d à un modèle C est calculée comme
suit :

P (d, C) = P (c)
|d|∏
i=1

P (sid/pa(sid, C))P (tid/sid, C) (2.8)

Avec :
– tid est une séquence de mots ;
– pa(s) est le parent d’un nœud.

Ce modèle génératif permet de considérer des documents hétérogènes (texte
plus image), où l’image est considérée comme un ensemble de pixels. Il est par
la suite transforme en classifieur discriminant en utilisant la méthode Fisher
Kernel [103].

Abiteboul et al. dans [10] visent à proposer un format médian dans lequel
tous les documents du corpus (et éventuellement les requêtes) peuvent être
transformés pour ensuite appliquer des techniques traditionnelles de traitement
des requêtes structurées.

D’autres approches, comme celle proposée par Lee et al. dans [132] ou Lian
et Cheung dans [137] visent à proposer des algorithmes de classification. Dans
la première approche, les auteurs proposent un algorithme de matching entre
deux documents grâce à une séquence d’opérations de transformations. Dans
la deuxième approche, les auteurs proposent un algorithme pour classifier les
documents en se basant sur le paramètre distance et la notion de sous-graphe
qui sont codés par des châınes de bits.

2.6.2.2 Modèle de langue

Sigurbjörnsson et al. [202] proposent un modèle de langue pour traiter
des requêtes de type CO. Les auteurs considèrent que comme n’importe quel
élément XML peut potentiellement être renvoyé à l’utilisateur, chaque élément
est indexé afin d’assurer la même fonction qu’un fichier inverse en RI classique
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et chaque document est indexé pour des calculs statistiques. L’arbre XML est
indexé en se basant sur le post et le pré-ordre des nœuds. Par conséquent,
pour chaque élément, le texte qu’il contient ainsi que le texte contenu dans
ses descendants est indexé (voir approches d’indexation basées sur les sous-
arbres imbriqués, section 2.4.1.1). Un modèle de langue est ensuite estimé pour
chaque élément de la collection. Pour une requête donnée, les éléments sont
triés par rapport à la probabilité que le modèle de langue de l’élément génère
la requête. Ceci revient à estimer la probabilité P (e, q), ou e est un élément et
q une requête :

P (e, q) = P (e) ∗ P (q|e) (2.9)

Deux probabilités doivent donc être estimées : la probabilité a priori de l’élément
P (e) et la probabilité qu’il génère la requête P (q|e). La première probabilité
est estimée comme suit :

P (e) = |e|
|C|

(2.10)

Avec :
– |e| est le nombre de mots dans l’élément e ;
– |C| est le nombre de mots contenus dans tous les documents.

Pour la seconde probabilité, les auteurs considèrent que les termes de la requête
sont indépendants, et utilisent une interpolation linéaire du modèle d’élément
et du modèle de collection pour estimer la probabilité d’un terme de la requête.
La probabilité d’une requête t1, t2, ..., tn est ainsi calculée de la façon suivante :

P (t1, ..., tn|e) =
n∏
i=1

(λ ∗ P (ti|e) + (1− λ) ∗ P (ti)) (2.11)

Avec :
– P (ti|e) est la probabilité d’observer le terme ti dans l’élément e ;
– P (ti) est la probabilité d’observer le terme dans la collection ;
– λ est un paramètre de lissage.

Le calcul des probabilités peut être réduit à la formule de calcul des scores 2.12,
pour un élément e et une requête t1, ..., tn.

s(e, t1, ..., tn) = β ∗ log(
∑
t

tf(t, e)) +
n∑
i=1

log(1 + λ ∗ tf(ti, e) ∗ (∑
t df(t))

(1− λ) ∗ df(ti) ∗
∑
tf(t, e))

(2.12)
Avec :

– tf(t, e) est la fréquence du terme t dans l’élément e ;
– df(t) est le nombre d’éléments contenant t ;
– λ est le poids donné au modèle de langue de l’élément en lissant avec le

modèle de la collection ;
– β est un paramètre servant à combler le fossé entre la taille de l’élément

moyen et la taille de l’élément moyen pertinent.
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Dans [230], l’utilisation de la fréquence inverse d’élément ief est proposée
pour faciliter les pondérations par élément : un nouveau poids probabiliste
pour les termes est alors formulé, utilisant ief et la fréquence du terme dans
chaque élément. Les poids des termes de la requête peuvent être étendus avec
des conditions sur l’appartenance du terme à un certain élément ou chemin.

On trouvera d’autres approches basées sur les modèles de langues pour la
RIS dans [138, 12, 160, 110, 157].

2.6.2.3 Autres approches

Bogers et al. dans [32] proposent une approche basée sur le modèle de
langue afin d’effectuer une recherche dans d’une collection des livres. Leur prin-
cipal objectif est d’examiner l’efficacité de l’utilisation des fonctions sociales
pour re-classer les résultats de recherche initiales basées sur le contenu. Ils se
concentrent en particulier sur l’utilisation de techniques de filtrage collaboratif
pour améliorer leurs résultats de recherche basés sur le contenu.

Dans [30], Bhaskar et al. décrivent un système hybride de contextualisation
de tweets. Le système de RI concentré est basé sur l’architecture Nutch et
le système de résumé automatique est basé sur le classement de phrases par
TF-IDF et des techniques d’extraction de phrases.

Une autre approche basée sur le modèle vectoriel est proposée par Crouch
et al. dans [65]. Cette approche réalise tout d’abord une recherche sur les docu-
ments afin d’identifier les articles pertinents à l’aide du système SMART [191].
Afin de produire d’extraits de documents correspondant à chaque article, les
auteurs utilisent une approche appelée Flex pour recherche flexible [63].

L’évaluation de ces différentes approches de RIS est présentée dans la section
suivante.

2.7 Évaluation des performances des systèmes
de RIS

Aujourd’hui, il existe une seule campagne d’évaluation des différents systèmes
de RIS. Cette campagne d’évaluation est INEX (INitiative for the Evaluation
of XML retrieval). Elle a eu lieu depuis 2002. Elle offre un forum international
pour évaluer et comparer les résultats enregistrés par les différents participants,
mais aussi pour discuter les différentes problématiques qui se présentent. La
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collection de test est un ensemble de documents XML, requêtes, tâches de re-
cherche et jugements de pertinence. Le langage de requête utilisé dans INEX
est NEXI [219, 218].
INEX a proposé plusieurs tâches telles que la tâche ad-hoc, la tâche multimedia,
la tâche relevance feedback, la tâche hétérogène, etc.

2.7.1 Collections de test

Afin d’améliorer la qualité de l’évaluation, les collections de test proposées
dans la cadre de la campagne INEX ne cessent d’évoluer. Entre 2002 et 2004,
INEX a utilisée une collection composée des articles de la revue scientifique
“IEEE Computer Society”, balisés au format XML et d’une taille totale aux
alentours 500 Mo. En 2005, la collection a été étendue pour comporter environ
17 000 articles issus de 21 revues pour une taille totale d’environ 750 Mo.

À partir de 2006, la collection IEEE a été complétée par de documents
en anglais extraits de l’encyclopédie en ligne “Wikipedia”, a été utilisée dans
la plupart des tâches. Cette collection de 6 Go, est composée de 659 388 de
documents d’une profondeur moyenne 6,72.

En 2009, une extension de la collection Wikipedia est fournie [199]. Elle est
composée de 2 666 190 articles Wikipedia annotés et elle a une taille de 50,7
GB. Cette collection est utilisée dans la tâche adhoc ainsi que dans d’autres
tâches. D’autres collections sont aussi fournies par la campagne d’évaluation
pour évaluer d’autres tâches telles que la collection “mmwikipedia” pour une
sous-tâche de la tâche multimedia, ou encore les collections fournies pour la
tâche hétérogène. Le Guide de Planète Solitaire a été aussi utilisé et depuis
2007 une collection de livres parcourus a aussi été rendue disponible pour des
tâches de recherche de livre.

2.7.2 Requêtes

Les participants à INEX ont créé deux types de requêtes (ou topics) :
– CO : les mots-clés de cette requête peuvent être regroupés sous forme

d’expressions et précédés par les opérateurs “+” (signifiant que le terme
est obligatoire) ou “-” (signifiant que le terme est exclu des éléments
renvoyés à l’utilisateur).

– CAS : les contraintes de cette requête portent sur la structure des docu-
ments.
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Pour chaque topics, différents champs permettant d’expliciter le besoin de
l’utilisateur. Par exemple, le champ title donne une définition simplifiée de
la requête, le champ keywords contient un ensemble de mots-clés qui ont per-
mis l’exploration du corpus avant la reformulation définitive de la requête, et
les champs description et narrative, explicités en langage naturel, indiquent les
intentions de l’auteur.
À partir de 2006, ces deux types de requêtes ont été regroupés dans un seul type
CO+S en rajoutant un nouveau champ castitle donnant la forme structurée de
la requête.

2.7.3 Tâches de recherche

INEX propose plusieurs tâches d’évaluation afin d’explorer plusieurs voix de
recherche dans les documents XML. Nous détaillons dans ce qui suit quelques
tâches.

– Tâche adhoc : c’est la tâche principale de la campagne d’évaluation
INEX. Elle est considérée comme une simulation de l’interrogation d’une
bibliothèque, où un ensemble statique de documents XML. Plusieurs
stratégies de recherche sont étudiées dans ce contexte en utilisant différents
types de requêtes (CO ou CAS). Nous citons quelques-unes :

1. La stratégie Thorough consiste à renvoyer à l’utilisateur les éléments
fortement pertinents ;

2. La stratégie Focused suppose qu’un utilisateur préfère ne pas avoir
d’éléments imbriqués dans la réponse ;

3. La stratégie Fetch and Browse appelée aussi All in Context, consiste
à classer les résultats par article ou document. L’évaluation concerne
alors d’une part les documents et d’autre part le classement des
éléments dans un document donné ;

4. La stratégie Best in Context permet d’évaluer les meilleurs points
d’entrée dans un article donnée.

– Tâche hétérogène : lorsque les documents sont issus de différentes col-
lections, ils ne possèdent pas la même DTD. Notamment avec l’appari-
tion et l’utilisation des systèmes distribués, la tâche hétérogène s’avère
un véritable challenge qui pose un certain nombre de défis :

1. avec des requêtes de type CO, des nouvelles approches doivent être
développées indépendamment des DTDs ;

2. avec des requêtes de type CAS, s’ajoute le problème de faire corres-
pondre des conditions structurelles appartenant à différentes DTDs.

– Tâche recherche de livres : il s’agit d’explorer des techniques permet-
tant de traiter des requêtes complexes (qui va au-delà de la pertinence
et qui peuvent inclure des aspects comme le genre, la nouveauté, le bien
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écrit, etc.) et des sources d’information complexes (qui incluent des pro-
fils utilisateurs, des catalogues personnels et les descriptions de livres) en
utilisant une collection basée sur des données provenant de Amazon et de
LibraryThing.

– Tâche contextualisation de tweets : l’objectif est de fournir un contexte
sur le sujet d’un tweet afin d’aider le lecteur à comprendre. Cette tâche
consiste à répondre aux questions de la forme “Au sujet de quoi ce tweet ?”
Qui peut être répondu par plusieurs phrases ou par une agrégation de
textes de différents documents Wikipédia. Ainsi, l’analyse de tweet,
XML/recherche par passage et le résumé automatique sont combinés afin
de se rapprocher des besoins réels en information.

– Tâche recherche d’extraits de documents : cette tâche s’intéresse
à la façon de générer des extraits d’information pour les résultats de
recherche. Ces extraits doivent fournir suffisamment d’informations pour
permettre à l’utilisateur de déterminer la pertinence de chaque document,
sans avoir besoin de consulter le document lui-même.

2.7.4 Mesures d’évaluation

Afin de traiter les besoins supplémentaires induits par la RIS, une extension
des mesures traditionnelles utilisées dans la RI classique a été proposée. Cette
extension concerne plusieurs mesures d’évaluation selon les tâches et les années.
Nous présentons dans cette section les mesures d’évaluation à INEX 2005 et
INEX 2007.

2.7.4.1 Métriques à INEX 2005

Les mesures proposées avant INEX 2005 ne prennent pas en compte d’un
problème essentiel de l’évaluation : la surpopulation de la base de rappel [116].
Cette surpopulation est due aux règles d’inférence utilisées lors de l’élaboration
des jugements de pertinence [176] : si un élément est jugé pertinent, ses ancêtres
doivent aussi être jugés pertinents, même si leur degré de pertinence est moindre
(et ce notamment à cause de la propagation de l’exhaustivité dans l’arbre
du document). Par conséquent, un taux de rappel idéal ne peut être obtenu
que par les systèmes référençant tous les composants de la base de rappel, y
compris les éléments imbriqués. Afin de solutionner ce problème, Kazai et al.
établissent dans [116] la définition d’une base de rappel idéale, qui supporterait
la procédure d’évaluation suivante : les éléments de la base de rappel idéale
doivent être retournés par les systèmes, les éléments proches de ceux contenus
dans la base de rappel idéale peuvent être vus comme des succès partiels, mais
les autres systèmes ne doivent pas être pénalisés s’ils ne les renvoient pas. Les
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mesures xCG sont proposées pour répondre à ces besoins. Les mesures xCG
(XML Cumulated Gain) sont des extensions du “gain cumulatif” proposé par
Järvelin et Kekäläinen dans [106].

xCG(i) =
i∑

j=1
xG(j) (2.13)

où xG(j) est le score obtenu pour l’élément classé à la position j par le système.
La métrique xCG inclut les mesures de gain cumulé étendu normalisé (nxCG)
données par :

nxCG(i) = xCG(i)
xCI(i) (2.14)

où xCI(i) est le gain cumulé idéal.

Les mesures de gain cumulatif ont été développées pour évaluer les systèmes
selon le degré de pertinence des documents retournés. La motivation derrière
XCG est d’étendre les mesures de gain cumulatif au problème des éléments
imbriqués. Les premiers tests de fiabilité de la mesure sont encourageants [117].

2.7.4.2 Métriques proposées depuis INEX 2007

Depuis 2007, les mesures officielles sont basées sur l’interpolation du Rap-
pel/Précision sur 101 niveaux [112].

– Précision interpolée selon quatre niveaux de rappel sélectionnés :
iP [jR],j ∈ [0, 00; 0, 01; 0, 05; 0, 1] La précision à un rang r est définie
comme suit :

P [r] =
∑r
i=1 rsize(pi)∑r
i=1 size(pi)

(2.15)

Avec :
1. pi est la partie du document assignée au rang i (avec i ≤ r) dans

la liste de résultats Lq des parties de documents retournées par un
système de recherche pour une requête q.

2. rsize(pr) est la taille du texte pertinent contenu dans pr en nombre
de caractères (ce texte est déterminé grâce aux jugements de perti-
nence qui contiennent le bon élément avec sa taille) et size(pr) est
la taille totale du texte contenu dans pr en nombre de caractères.

Le rappel à un rang r est défini comme suit :

R[r] =
∑r
i=1 rsize(pi)
Trel(q) (2.16)

où Trel(q) est la quantité totale du texte pertinent pour une requête q.



Chapitre 2. La Recherche d’Information Structurée 49

La mesure de précision interpolée iP [x] est la suivante :

iP [x] =

 max
1≤r≤|Lq |

(P [r] ∧R[r] ≥ x) if x ≤ R[|Lq|],

0 if x > R[|Lq|].
(2.17)

où R[|Lq|] est le rappel pour tous les documents restitués. La mesure of-
ficielle utilisée pour comparer les différents systèmes est iP [0, 01].

– Moyenne des précisions moyennes interpolées selon 101 niveaux
de rappel (MAiP) : Pour n requêtes, MAiP est calculée comme suit :

MAiP = 1
n

∑
t

AiP (t) (2.18)

oùAip est la précision moyenne interpolée, elle est obtenue par la moyenne
des scores de précision interpolées selon 101 niveaux standards de rappel :

AiP = 1
101

∑
x=0,00;0,01;...;1,00

iP (x) (2.19)

Nous utilisons ces mesures dans notre première série d’expérimentations du
chapitre 5, section 5.3.3.

2.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue les méthodes, modèles et al-
gorithmes fondamentaux utilisés en RIS. La dimension structurelle apportée
au contenu textuel des documents permet de considérer l’information avec une
autre granularité que le document tout entier. Le but pour les systèmes de RIS
est alors de renvoyer les unités d’information (ou portions de documents) les
plus spécifiques et exhaustives à la requête utilisateur.

Nous avons aussi donné un aperçu sur les nouveaux concepts d’évaluation
des systèmes de RIS. Nous constatons qu’avec la structure la RI dans ses docu-
ments peut être plus spécifique et précise. Généralement, les approches actuelles
renvoient des éléments indissociables, or il existe des requêtes qui nécessitent
l’agrégation de résultats. Ainsi, au lieu de récupérer une liste d’éléments qui
sont susceptibles de répondre à la requête, notre contribution consiste à agréger
des éléments XML en utilisant des RB. L’avantage d’utiliser un modèle de RIS
basé sur les RB et leur capacité à combiner des informations provenant de
différentes sources pour restituer une liste d’agrégats qui seraient les plus per-
tinents étant donnée une requête.
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Nous allons présenter dans le chapitre suivant (3) les principales motiva-
tions développées en RI agrégée comme une alternative prometteuse car elle
peut assembler dans la réponse des éléments plus pertinents, non-redondants
et complémentaires.



Chapitre 3

Vers la Recherche d’Information
agrégée dans des documents
semi-structurés

3.1 Introduction

Les modèles de RI peuvent être regroupés selon le type de modèle mathéma-
tique utilisé, à savoir : le modèle ensembliste 1, le modèle vectoriel 2 et le modèles
probabiliste 3. Ils peuvent également être regroupés selon le type de sortie à
savoir une liste de documents non-ordonnés ou une liste de documents ordonnés
selon un degré de pertinence. Les premiers travaux en RI étant basés sur le
premier paradigme alors, actuellement, c’est le second le plus utilisé.

Il y a peu de temps, lorsqu’on soumet une requête à un moteur de recherche
quel qu’il soit, ce dernier effectuait par défaut la recherche sur un serveur prin-
cipal qui indexe les pages Web en HTML. Ce modèle a évolué en effet, les
moteurs de recherche créent de plus en plus des moteurs annexes ou verticaux
pour d’autres types de contenus, soit la plupart du temps : images, vidéos,
actualités, livres, etc. Cette avancée majeur des moteurs de recherche permet
donc d’ajouter des résultats complémentaires provenant d’autres sources à la

1. ces modèles trouvent leurs fondements théoriques dans la théorie des ensembles.
On distingue le modèle booléen pur, le modèle booléen étendu et le modèle basé sur
les ensembles flous.

2. ces modèles sont basés sur l’algébrique, plus précisément le calcul vectoriel.
Ils englobent le modèle vectoriel, le modèle vectoriel généralisé, Latent Semantic
Indexing et le modèle connexioniste.

3. ces modèles se basent sur les probabilités. Ils comprennent le modèle probabi-
liste général, le modèle de réseau de document ou d’inférence et le modèle de langue.
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liste ordonnée de documents Web. La RI agrégée représente l’une des alterna-
tives la plus prometteuse qui permet de répondre à ce type d’attente. La RI
agrégée peut également offrir une vision plus riche de l’information issue des
différentes sources de données.

Nous présentons dans ce chapitre un aperçu des différentes approches en RI
agrégée ainsi que les cadres d’évaluation associés. La section 3.2 décrit en détail
les problématiques des paradigmes recherche booléenne et recherche ordonnée.
La section 3.3 décrit les motivations vers un nouveau paradigme de RI à savoir
la RI agrégée. La section 3.4 décrit un état de l’art de la RI structurée et la
RI agrégée. La section 3.5 décrit différents modèles d’évaluation orientés RI
agrégée, notamment l’évaluation des documents XML. La dernière section 3.6
conclut le chapitre.

3.2 Limites de la recherche ordonnée

La majorité des approches de RI renvoient les résultats de recherche sous
forme d’une liste de documents ordonnée selon un critère, souvent leur perti-
nence vis-à-vis de la requête. L’ordre des résultats permet souvent de placer des
résultats pertinents en-tête de la liste. Ceci correspond au principe de classe-
ment. Dans [186], Robertson affirme qu’un SRI est optimal s’il devrait ordonner
les résultats selon leur probabilité de pertinence.

Typiquement, les résultats sont ordonnés selon une fonction de classement
qui combine différents facteurs générés à partir de la requête et la collection
de documents. Ces facteurs sont également spécifiques au modèle RI [196, 184,
37, 178, 38].

Ce paradigme de recherche devient moins efficace lorsque les informations,
que l’utilisateur souhaite avoir dans sa réponse, ne sont pas contenues dans
un document unique [158]. Dans ce cas, une liste ordonnée n’est peut être pas
le bon moyen de présenter les résultats car l’utilisateur doit fouiller au sein
de différents documents pour collecter soi-même les informations qui satisfont
son besoin d’information. Outre le fait qu’un tel parcours risque de s’avérer
couteux en temps, onéreux et fastidieux ; tout le problème est de savoir quand
s’arrêter ?

Pour certaines requêtes, les résultats de recherche ne sont pas diversifiés
tant en termes de contenu que de présentation [61]. Ce paradigme de recherche
donnerait une présentation uniforme à tous les résultats. Toutefois, il convient
qu’il est parfois nécessaire de rechercher des images, des vidéos, des cartes
ou bien encore des informations appartenant à une thématique très précise.
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Par exemple, les requêtes “images of Niagara Falls”, “videos of Niagara Falls”
et “Niagara Falls” auront tous retournées des extraits de pages Web à par-
tir d’une recherche traditionnelle sur le Web. Idéalement, les deux premières
requêtes doivent renvoyées respectivement des images et des vidéos, tandis que
la troisième requête peut avoir des résultats divers (images, vidéos, pages web,
...). En fait, la diversification des résultats de la recherche a un intérêt croissant
dans la RI selon [59, 14].

Plusieurs requêtes peuvent être ambigües en termes de besoin d’information.
L’exemple référence est la requête “Jaguar”, qui peut se référer à une voiture, un
animal, un système d’exploitation et ainsi de suite. Idéalement, nous devrions
renvoyer une réponse par interprétation de la requête [203]. Cela peut être par
plusieurs listes ordonnées ou un ensemble de résultats liés.

3.3 Vers la RI agrégée

3.3.1 Motivations

L’objectif de la RI agrégée est de rassembler des informations à partir di-
verses sources pour construire des réponses pertinentes à la requête. Comme
nous l’avons déjà mentionné, dans le contexte de la liste ordonnée, l’utilisateur
doit parcourir linéairement la liste en consultant les documents un à un jusqu’à
avoir le sentiment d’avoir collecté suffisamment d’informations. Outre le fait
qu’un tel parcours risque de s’avérer fastidieux, tout le problème est de savoir
quand s’arrêter. À partir de quel moment est-on certain d’avoir collecté assez
d’informations ?
Il est bien connu que dans le contexte de la recherche Web, l’utilisateur se li-
mite principalement à des résultats au premier, deuxième et parfois (au plus)
troisième rang [209]. Selon une étude rapportée dans [105], il a été montré
que sur 10 documents affichés, 60% des utilisateurs ont consulté moins de 5
documents et près de 30% ont lu un seul document. De ce fait, il est impor-
tant de renvoyer à l’utilisateur des résultats plus diversifiés pour fournir une
bonne couverture de l’information disponible sur le Web concernant la requête
[50, 180]. Autrement, les résultats retournés devraient donner un aperçu de
différents intentions de l’utilisateur derrière sa requête. La question de la diver-
sité des résultats retournés est encore plus importante pour les requêtes courtes
ou ambigües. Par exemple, pour la requête “travelling to London”, il serait plus
bénéfique de retourner des cartes, blogs, données météorologiques, etc.
La RI agrégée permet d’apporter des solutions à cette problématique. En effet,
son objectif est d’intégrer d’autres types de documents (pages Web, images,
vidéos, cartes, actualités, etc.) dans la page de résultats. Ce type d’agrégation
est aujourd’hui adopté par la majorité des moteurs de recherche : Google’s
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Universal Search 4, Yahoo !7 5, Ask 6 et Microsoft’s Live 7, etc. Les utilisateurs
ont accès ensuite à différents types de résultats dans une seule interface. Ceci
peut être favorable pour certaines requêtes, de type par exemple “jaguar”. En
effet, cette même requête est soumise aux deux moteurs de recherche Web Ya-
hoo ! et ASK (consultés en novembre 2012) qui renvoient des résultats dans
des pages agrégées indiquées dans les figures 3.1 et 3.2, respectivement. La
page agrégée retournée par Yahoo !7 contient des informations appropriées aux
différents contextes de la requête (e.g. jaguar cars, jaguar cats, etc.). Quant au
moteur ASK, il affiche en plus une liste de sujets proposés associés à la requête
sur le panneau latéral (e.g. jaguar Cubs, jaguar Clipart, jaguar Food Chain,
etc.).

Figure 3.1 – Agrégation des résultats renvoyés par Yahoo !7 pour la requête
“jaguar”

4. http ://www.google.com/intl/en/press/pressrel/universalsearch 20070516.html
5. http ://au.search.yahoo.com/
6. http ://www.ask.com/
7. http ://www.live.com/
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Figure 3.2 – Agrégation des résultats renvoyés par ASK pour la requête “ja-
guar”

Une autre façon d’aborder l’agrégation et aller ainsi au-delà de la notion
de liste ordonnée, est de présenter ces résultats sous forme de clusters. Dans
[237], Zeng et al. proposent une approche basée sur le regroupement (cluste-
ring). Ils considèrent que le regroupement des résultats de recherche dans des
clusters permet d’avoir des documents qui se concentrent sur certains aspects
de la requête. Exemple de moteur de recherche qui se base sur la technique de
regroupement, on trouve clusty 8.

Une autre approche commune pour fournir une telle vue d’ensemble est
le résumé multi-documents. On trouve plusieurs systèmes qui adoptent cette
technique pour agréger des résultats de recherche. Par exemple, WebInEssence
[73], NewsInEssence [72], NewsBlaster [152] et QCS [74].

D’autres approches combinent à la fois deux techniques à savoir le regrou-
pement et le résumé multi-documents proposé par Sushmita et al. [209]. En
fait, il s’agit de construire un document fictif à partir d’un regroupement des
résultats par un moteur de recherche sous forme des clusters. Ce document fictif
est considéré comme la réponse à la requête ou chaque chaque cluster corres-
pond à des résumés de documents web retournés. Une amélioration considérable
de l’espace résultat de l’utilisateur est constatée.

Le modèle de recherche orienté liste ordonnée devient moins efficace lorsque
les informations demandées par l’utilisateur ne sont pas contenues dans un

8. http ://www.clusty.com
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document unique, ou même dans une seule catégorie de ressource. On peut
citer plusieurs exemples de requêtes pour lesquelles il est nécessaire de collecter
et d’assembler les informations pertinentes sous forme d’une réponse (“Avatar
trailer”, “kamini”, “Chelsea fc”, etc.). Ce nouveau paradigme de RI agrégée a
été défini lors de l’atelier SIGIR’2008 :
“Aggregated search is the task of searching and assembling information from a
variety of sources, placing it into a single interface” [158].

3.3.2 Domaines d’application de la RI agrégée

La question d’agrégation de résultats a été abordée dans différents do-
maines. Nous illustrons dans ce qui suit les différentes instances de la RI agrégée
vu sous des angles différents.

3.3.2.1 RI agrégée relationnelle

Un des cadres de RI qui demande l’agrégation des résultats est la RI agrégée
relationnelle. Ce type de RI agrégée porte sur deux approches à savoir la re-
cherche orientée entité ainsi que la recherche relationnelle.

– Recherche orientée entité : les entités nommées sont des concepts
communs qui appartiennent à des catégories tels que les emplacements,
noms de personnes, organisations, etc. Ils sont aussi appelés des instances
de classes [24, 15, 122, 125].
Kato et al. [115] ont montré qu’environ 71% des requêtes de recherche
Web contiennent des entités nommées. Une autre étude récente [27] sur les
fichiers logs a révélé qu’environ 73% à 87% des requêtes contiennent des
entités nommées et qu’environ 18% à 39% des requêtes sont des entités
nommées.
Quand on interroge sur l’entité, on peut alors retourner un lot des in-
formations de ce sujet. Dans la littérature, il existe des approches qui
prennent une entité comme une requête et retourne un contenu connexe
tel que la page d’accueil Wikipedia de l’entité [24, 25], d’images [31], de
profil d’une personne dans un réseau social [235], etc.

– Recherche relationnelle : les approches d’extraction des entités tels
que les noms de personnes, lieux, organisations, etc. permettent aussi de
déterminer leurs relations tels que “John works for Motorola”.
Dans [48], les auteurs identifient les différents types de requêtes qui peuvent
être satisfaites par la recherche relationnelle. Pour illustrer, nous pouvons
donner quelques exemples tels que “French wines”, “Capital of France”,
“features of iPhone” [122]. La première requête peut être répondue avec
une liste d’instances (entités nommées) alors que la seconde avec un at-
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tribut et le troisième avec de nombreux attributs.
La recherche relationnelle utilise des techniques d’extraction d’informa-
tion [15] et de fouille des données semi-structurées [47]. Les techniques
existantes peuvent découvrir des extraits d’information et leurs relations.
Néanmoins, leur utilisation pour la RI reste limitée.

3.3.2.2 Recherche verticale

La recherche verticale [20, 71, 158, 206, 124, 123] traite l’agrégation des
résultats de recherche provenant de différents moteurs verticaux. Un moteur
vertical peut être un moteur d’images, vidéos, actualités, etc. Ce type de re-
cherche permet aux utilisateurs d’interroger différents moteurs verticaux à par-
tir de la même interface. Le contenu pertinent peut être clairsemé dans les
différentes sources.

3.3.2.3 Autres perspectives de la RI agrégée

La RI agrégée peut être appliquer dans des domaines spécifiques. Les ap-
proches ci-après sont parfois trop spécifiques, mais il est important de les
présenter parce qu’elles sont intéressantes et bien répandu dans la littérature.

– La RI agrégée est appliquée dans un service de recherche unifiée de NA-
VER [164], le premier moteur de recherche coréen. Ce moteur de recherche
permet aux utilisateurs de rechercher dans diverses collections de docu-
ments.

– La RI agrégée est exploitée dans la recherche dans des bibliothèques
numériques. Strotmann et al. [205] introduisent deux graphes à base de
structure pour aider à naviguer dans des résultats de recherche. Le pre-
mier est un graphe sur les documents regroupés par auteur. Le second est
un graphe des auteurs avec des liens basés sur l’analyse de co-citation.

– La RI agrégée est utilisée également en sciences sociales. Kaptein et
Marx [161] extraient et agrègent les concepts retrouvés, leurs relations, les
méthodes de recherche et l’information contextuelle. Les résultats peuvent
ensuite être consultées par la méthode, la relation ou le concept de re-
cherche. Pour chaque concept de recherche, l’utilisateur reçoit un résumé
de l’information contextuelle.

– Le regroupement des actualités en fonction de la similitude et le temps a
montré un effet bénéfique [189, 96]. Articles de presse à thèmes similaires
et date de publication peuvent représenter l’historique d’un thème. Une
telle organisation peut aider l’utilisateur à concentrer sa recherche dans
un sujet et un intervalle de temps [139].
Un contenu multimédia peut être juxtaposé à cette historique [188]. C’est
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le cas pour Google News 9 (voir figure 3.3). Rohr et al. [188] proposent
un calendrier afin de montrer l’évolution d’un thème.

Figure 3.3 – Résultats retournés par Google News pour la requête “chelsea”,
consulté en avril 2009 [121]

– La recherche géographique est devenu un axe de recherche très intéressant
en RI [221, 108, 198]. L’information se rapporte à la situation géographique
où les choses se passent dans un lieu géographique déterminé. Les per-
sonnes et leurs tâches sont liées à leurs positions. Cette relation devient
importante lorsqu’on recherche des entités géographiques ou lorsqu’on
personnalise la recherche en fonction du lieu de l’utilisateur [94, 156, 39].
Les entités géographiques peuvent être associées à d’autres types de contenu :
des images [145, 120], entités liées nommés [222], actualités, etc. Ces re-
lations peuvent devenir utiles pour d’autres RI agrégée inter-verticale ou
de recherche Web.

– Enfin, on trouvera d’autres approches utilisant le paradigme de RI agrégée
dans la recherche fédérée [21, 13, 102, 49, 91], les applications mash-
up 10 [92, 181], les approches QR 11 [155, 232], les approches de GAT 12

9. http ://news.google.com/
10. Les mash-up sont des outils agrégateurs et manipulateurs interactifs de données.

Elles combinent d’une manière séquentielle ou parallèle des sources (contenu ou ser-
vice) provenant de plusieurs applications plus ou moins hétérogènes dans des do-
maines spécifiques

11. QR : Question-Réponse
12. GAT : Génération Automatique de Textes
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[162, 210, 163] et les discours politiques [114].

3.3.3 Problématique de la RI agrégée

Bien qu’il parâıt un peu abstrait au départ, plusieurs questions se posent
dans la RI agrégée. Dans ce qui suit, nous citons quelques-unes mentionnées
dans [121] : Identifier le type de réponse : le contenu des réponses renvoyées
aux requêtes peut être différent. Pour certaines requêtes, une seule unité d’in-
formation suffit comme réponse, d’autres demandent de multiples unités. Des
requêtes telles que “Capital of France”, “BBC home page”, “height of Everest”,
“definition of Brontosaurus” peuvent être répondues par une seule unité d’in-
formation, tandis que des requêtes telles que “French wines by region”, “ratings
of Nokia E72”, “Chinese restaurants at New York” et “all about Nokia E72” de-
mandent de multiples unités. Identifier les unités d’information les plus
pertinentes : en RI agrégée, nous pouvons récupérer des unités d’informa-
tion avec des granularités différentes et de types différents. Cela permet d’avoir
une réponse finale plus exhaustive. Il n’est pas anodin d’identifier les unités
qui devraient être utilisées pour composer la réponse finale. Quand devrions-
nous utiliser une unité d’information au lieu d’un document entier ? Quand
devrions-nous utiliser le contenu multimédia (images, vidéos, etc.) ? Quand
devrions-nous utiliser les moteurs de recherche spécialisés (recherche d’images,
de recherche de vidéos de recherche nouvelles, etc.) ? C’est une des questions
les plus difficiles dans ce domaine. Assembler les différentes unités d’in-
formation dans un document cohérent : la RI agrégée peut impliquer
toutes les manières possibles d’assembler les résultats de recherche. Cela peut
être un résumé, deux images et une définition, une table relationnelle, etc. L’un
des objectifs de la RI agrégée est de choisir la meilleure agrégation selon les
résultats de recherche disponibles. Quelle est la forme à laquelle le résultat fi-
nal pourrait ressembler, il doit être lisible et cohérent. La principale question
est de savoir comment assembler et évaluer la pertinence des résultats agrégés
vis-à-vis de la requête, sachant qu’il est impossible de construire a priori toutes
les combinaisons possibles des résultats.

3.4 RI agrégée dans les documents semi-structurés

3.4.1 Problématique

Comme nous l’avons mentionné dans le chapitre précédent, un problème
principal de la RIS est comment sélectionner l’unité d’information qui répond
le mieux à une requête de type CO [111, 80]. La plupart des approches en RIS
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[202, 160, 127, 128, 177] considère que les unités retournées sont sous forme
d’une liste d’éléments disjoints. Pour notre part, nous considérons que cette
unité pertinente n’est pas nécessairement des éléments adjacents ou un docu-
ment, elle pourrait aussi être une agrégation d’éléments de ce document.
Soit par exemple, un document XML de structure illustrée par la figure 3.4. Si
nous supposons que l’unité d’information pertinente est composée d’éléments
“title” et “paragraph[2]”, situés au niveau de l’élément “section[2]”. Les autres
éléments ne sont pas sollicités par l’utilisateur. La majorité des systèmes de RIS
retournent le document en entier comme réponse à la requête. Afin d’élaguer
les éléments non-pertinents de la réponse, nous considérons que l’unité d’infor-
mation retournée est l’agrégat (ensemble d’éléments) formé des deux éléments
“title” et “paragraph[2]”.

Figure 3.4 – Exemple d’une structure d’un document XML

L’idée derrière la sélection d’un ensemble d’éléments au lieu d’un élément
tout seul vient du fait qu’un élément pourrait être partiellement pertinents pour
une requête, alors qu’un ensemble d’éléments pourrait produire une meilleure
réponse à l’utilisateur.

Nous présentons dans ce qui suit les premières tentatives proposées per-
mettant de répondre à cette problématique, à savoir la RI agrégée dans des
documents XML.

3.4.2 Agrégation des documents XML

La question de l’agrégation des éléments XML a reçu peu d’attention dans
la littérature. En fait, le seul travail qui fait de l’agrégation dans des documents
XML, au sens strict du terme, est celui proposé par Bessai et Alimazighi [29].
Pour cela, elles présentent un modèle pour la RIS, basé sur les réseaux possibi-
listes. Les relations document-éléments et éléments-termes sont modélisées par
des mesures de possibilité et de nécessité. Dans ce modèle, la requête de l’utili-
sateur déclenche un processus de propagation pour retrouver des documents ou
des unités d’information nécessairement ou au moins possiblement pertinents
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par rapport à la requête. De plus, elles interprètent la notion de pertinence par
deux dimensions :

– une dimension qui mesure à quel point il est certain qu’une “composition
d’éléments d’un document” est pertinente vis-à-vis de la requête ;

– une dimension qui mesure à quel point il est possible qu’une “composition
d’éléments d’un document” est possiblement pertinente pour la requête.

Pour évaluer leur approche, les expérimentations sont menées sur une sous-
collection d’INEX 2005 (utilise un ensemble d’articles IEEE).

On trouve également des approches qui représentent les résultats d’une
requête sous forme des résumés de documents XML. Par exemple, eXtract [99]
est un système de RIS qui génère des résultats sous forme des fragments à partir
des documents XML (films 13). Un fragment XML est qualifié comme résultat
s’il répond à quatre caractéristiques : autonome (compréhensif par l’utilisa-
teur), distinct (différent des autres fragments), représentatif (des sujets de la
requête) et succinct. On trouve également d’autres approches qui s’adressent
au problème d’affichage des résultats de la recherche dans des documents XML
[98, 142].

3.4.3 Motivations

Contrairement aux approches citées précédemment, nous proposons un mo-
dèle permettant de sélectionner automatiquement des éléments XML qui répo-
ndent le mieux à une requête de type CO à partir de chaque document ainsi
que leur agrégation dans un même résultat. Afin d’assurer que les éléments as-
semblés ne véhiculent pas la même information et afin de diversifier les résultats
retournés par notre modèle, nous avons ajouté une première hypothèse de non-
redondance sur les deux sources d’évidence (le contenu et la structure). Nous
proposons également une deuxième hypothèse de complémentarité ne permet-
tant d’assembler que des éléments porteurs de l’information pertinente et ad-
ditionnelle. Le défi majeur de ce travail est de sélectionner et d’assembler des
éléments pertinents, non redondants et complémentaires, et s’ils sont suscep-
tibles de mieux répondre à la requête tous ensemble qu’une liste d’éléments
pris séparément.

Le modèle que nous proposons trouve ses fondements théoriques dans les
réseaux bayésiens. La structure réseau fournit une manière naturelle de représe-
nter les liens entre les éléments du corpus de documents XML et leurs contenus.
Quant à la théorie des probabilités, elle permet d’estimer de manière qualitative
et quantitative les différents liens sous-jacents. Elle permet notamment d’expri-
mer le fait qu’un terme est probablement pertinent vis-à-vis d’un élément et de

13. http ://infolab.standford.edu/pub/movies
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mesurer à quel point une réponse à la requête contient des éléments pertinents,
non-redondants et complémentaires.

3.5 Évaluation des systèmes de RI agrégée

L’évaluation d’un SRI consiste à mesurer ses performances et estimer sa ca-
pacité à répondre aux besoins en information des utilisateurs. La performance
ou la qualité d’un SRI est mesurée en comparant les réponses du système ren-
voyés à l’utilisateur pour une requête donnée, aux réponses idéales que l’utili-
sateur espère recevoir. Dans la littérature, différents modèles d’évaluation des
SRI sont proposés tels que les modèles d’évaluation orientés laboratoire, les
modèles d’évaluation par utilisation des contextes réels (user studies), etc.

3.5.1 Limites des modèles d’évaluation orientés labora-
toire en RI agrégée

Les premiers modèles d’évaluation des SRI sont basées sur une approche
de type laboratoire (où laboratory-based model) initiée par Cleverdon [60] dans
le cadre du projet Cranfield project II. Cette approche fournit des ressources
de base pour l’évaluation d’un SRI, notamment une collection de requêtes,
une collection de documents et des jugements de pertinence associés à chaque
requête. Ce modèle d’évaluation orienté laboratoire est adopté dans les cam-
pagnes d’évaluation telles que TREC, INEX, etc.

L’évaluation de la RI agrégée engendre de nouvelles problématiques liées, en
particulier, à la notion de document en RI agrégée et l’absence des métriques
d’évaluation spécifiques.

3.5.1.1 Absence de la notion de document en RI agrégée

De manière générale, la RI agrégée peut être vue comme un moyen permet-
tant d’assembler dans un même agrégat, du contenu pertinent provenant de
plusieurs sources susceptibles de comporter une partie de l’information perti-
nente pour la requête.

Dans le but de comparer les agrégats résultats fournis par un système de
RI agrégée et les agrégats que souhaite recevoir l’utilisateur, il faut spécifier
pour chaque requête l’ensemble de réponses idéales du point de vue utilisateur.
La spécification des jugements de pertinence d’agrégats associés à la requête
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constituent la tâche la plus difficile dans la construction d’une collection de test.
À la différence des modèles d’évaluation orientés laboratoire où les documents
pertinents doivent être connus et complets pour chaque requête. En bref, la
notion de document n’existe pas dans la RI agrégée.

3.5.1.2 Insuffisance des métriques quantitatives

Les métriques d’évaluation classiques tels que le rappel et la précision sont
des mesures quantitatives considérées insuffisantes pour l’évaluation des systè-
mes de RI agrégée. En effet, l’évaluation par le biais de ces mesures se fait
par rapport au nombre de documents retrouvés par le système. Ces mesures ne
permettent pas d’évaluer la qualité d’un agrégat construit. Il s’agit d’évaluer, à
un rang donné, un ensemble d’éléments qui peut comporter des bons et mauvais
éléments : un tout pertinent ou non ! Il n’existe cependant pas des métriques
spécifiques pour estimer cette qualité.

3.5.2 Modèles d’évaluation orientés RI agrégée

Jusqu’à présent, différentes méthodes d’évaluation ont été menées pour me-
surer les performances des systèmes de RI agrégée. Ces méthodes sont assez
hétérogènes parce qu’elles ont été conçues avec des objectifs différents. Nous
pouvons les classer par rapport à leur objectif. Dans [20, 136, 140], l’objectif
principal est d’évaluer la sélection des sources. Dans [206, 208, 213], l’objectif
principal est de comparer les interfaces de la RI agrégée inter-verticale. Dans
[19], l’objectif d’évaluer les résultats de la RI agrégée. Dans [29], l’objectif prin-
cipal est de montrer l’intérêt de la RI agrégée dans des corpus de documents
XML. Nous allons décrire ci-après les différentes méthodes d’évaluation.

Un protocole commun pour évaluer la sélection des sources est de deman-
der aux participants de choisir qu’elles sont les sources pertinentes pour une
requête. Liu et al. [140] ont effectué ce type de jugement de pertinence sur 2153
requêtes Web génériques. Dans [20], Arguello et al. ont évalué les résultats de
recherche de 25195 requêtes en utilisant des données des utilisateurs issus des
fichiers logs d’un moteur de recherche. Ce type d’évaluations est rapide, mais
pas nécessairement exacte. Dans ce type jugement, on pourrait ne pas deviner
le besoin d’information réelle ou négliger certaines interprétations de la requête
et certaines requêtes peuvent exiger des connaissances spécifiques.

Dans [206, 208], Sushmita et al. comparent l’efficacité de différentes in-
terfaces pour la RI agrégée inter-verticale. Ils montrent que les utilisateurs
trouvent des résultats plus pertinents lorsque les résultats de la RI agrégée inter-
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verticale sont placés ensemble avec des résultats Web. Ils montrent également
que placer les résultats de la RI agrégée inter-verticale au-dessus, au-dessous
ou au milieu des résultat Web peut affecter la qualité de la recherche. Dans les
deux études, les participants ont montré un grand intérêt d’avoir des résultats
issus des sources différentes.

Sushmita et al. proposent d’examiner le comportement d’utilisateurs envers
les concepts proposés tels que digest pages (pages sommaires) et aggregated di-
gest pages. Dans [35], diverses simulations des situations de tâches sont conçues
à cette fin. Les résultats et les observations déduits par ces simulations peuvent
informer les auteurs si les concepts proposés mèneront à une augmentation
d’espaces de résultat et s’ils font que les approches sont les plus efficaces et
pourquoi.

Au lieu d’évaluer les performances des systèmes via les jugements des utilisa-
teurs, les évaluations de pertinence ont été simulées à l’aide de fichiers logs d’un
moteur de recherche [207, 71, 208]. Dans [71], Diaz montre que les requêtes qui
obtiennent un taux élevé dans les fichiers logs des actualités sont probablement
plus intéressantes. Les fichiers logs sont également utilisés dans [208]. Sushmita
et al. ont montré que pour certaines sources telles que la vidéo, les comporte-
ments d’utilisateurs sont déterminés à partir de fichiers logs et différents. Bien
que les fichiers logs permettent une évaluation à grande échelle automatique,
ils ne peuvent pas être aussi réalistes qu’une utilisation des contextes réels.

Récemment, Arguello et al. [19] ont proposé une méthodologie pour évaluer
le classement des résultats de la RI agrégée. La pertinence des évaluations sont
par paires de préférences entre des ensembles de résultats. Chaque ensemble
de résultats contient des résultats issus d’une seule source. Ce travail ne se
concentre pas sur la notion de pertinence de la source, mais plutôt sur l’efficacité
relative au classement des résultats.

Zhou et al. [240] proposent de bâtir une référence d’évaluation (bench-
mark) pour la RI agrégée inter-verticale à travers la réutilisation des références
d’évaluation existantes. Les auteurs utilisent la tâche ClueWeb dans TREC
[57] et construisent artificiellement des collections verticales par classification.
Puis, ils choisissent des requêtes qui couvrent de nombreuse sources. Ce tra-
vail est considéré comme une étape vers l’évaluation des performances des SRI,
même si un effort plus substantiel est nécessaire dans ce sens pour rendre la
distribution des requêtes, des sources et des évaluations plus réalistes.

Bessai et Alimazighi [29] ont proposé une méthode d’évaluation afin de
valider leur modèle de RI agrégée dans des documents XML. Un questionnaire a
été conçu afin de récupérer les jugements des utilisateurs et permettre l’analyse
des résultats. Ce questionnaire contient une description de la tâche d’évaluation,
des requêtes ainsi que des questions sur le résultat obtenu par le prototype.
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3.5.3 Discussion

L’évaluation des performances des systèmes de RI agrégée reste un problème
ouvert. Il existe différents types d’évaluation de pertinence, différentes mesures,
alors qu’il n’y a pas encore un protocole d’évaluation commun. En particulier, il
n’est pas clair quels sont les avantages de ces approches ?, et comment devraient-
elles être évaluées ? Nous savons que la RI agrégée inter-verticale peut fournir
une orientation sur la diversité et l’exhaustivité des résultats, mais nous ne
savons pas pourquoi et à quel point cette recherche peut contribuer à la RI.
Les travaux de recherche doivent examiner de plus sur l’intérêt des méthodes
d’évaluation orientées RI agrégée.

3.6 Conclusion

Nous avons donnée dans ce chapitre un bref aperçu sur la question de la
RI agrégée. Nous avons montré quelques exemples de domaines dans lesquels
la RI agrégée a un sens. Nous avons présenté le processus général suivi par ce
type de recherche ainsi que les problématiques liées à chacune des étapes.

Nous avons également montré que peu de travaux de recherche ont assuré
la RIS sous l’angle de l’agrégation des résultats. Nous avons également mis
en évidence les problèmes liés à l’évaluation de ce type de recherche. Dans
cette optique, nous développons dans la deuxième partie de ce manuscrit notre
modèle de RI agrégée dans des documents XML.
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Chapitre 4

Un Modèle de RI Agrégée basé
sur les Réseaux Bayésiens

4.1 Introduction

L’agrégation des éléments XML en RIS a été peu étudiée en littérature. En
fait, comme nous l’avons signalé précédemment, la seule approche qui traite de
cette problématique est celle de Bessai et Alimazighi [29]. Unes de limites de
cette approche vient du fait que les agrégats peuvent contenir des éléments re-
dondants et/ou non complémentaires. Ces propriétés ne sont pas pris en compte
dans cette approche alors que la nôtre les permis. De plus le modèle proposé
se base sur un cadre possibiliste alors que dans notre cas, nous nous appuyons
sur un cadre probabiliste.

Dans ce chapitre, nous proposons une approche de RI agrégée des éléments
XML basée sur les RB. En effet, nous proposons d’assembler automatiquement
les éléments qui répondent le mieux au besoin de l’utilisateur formulé à travers
une liste des mots-clés. On se limite à de requêtes de type CO. Chaque agrégat,
qualifié comme réponse à la requête à partir d’un document XML, doit satisfaire
aux trois propriétés suivantes : pertinence, non-redondance et complémentarité.

Le modèle que nous proposons trouve ses fondements théoriques dans les
RB. La structure réseau fournit une manière naturelle de représenter les docu-
ments, les éléments ainsi que la requête. La La théorie des probabilités permet
de mesurer les différentes valeurs sous-jacentes du modèle. Ces valeurs per-
mettent notamment de mesurer à quel point un agrégat contient des éléments
potentiellement pertinents, non-redondants et complémentaires.

Ce chapitre est organisé comme suit. La section 4.2 présente brièvement le
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cadre théorique sur lequel repose notre modèle, à savoir les RB. Nous détaillons
dans la section 4.3 le modèle que nous proposons. Ce modèle est basé sur un
RB défini par une composante qualitative et une composante quantitative :

– la composante qualitative représente les nœuds documents, éléments,
termes d’indexation et la requête et les relations de dépendance existant
entre eux ;

– la composante quantitative mesure les poids des nœuds par les degrés de
probabilité.

La section 4.4 illustre ce modèle par un exemple. La dernière section 4.5 conclut
le chapitre.

4.2 Les Réseaux bayésiens

Les réseaux bayésiens, qui doivent leur nom aux travaux de Thomas Bayes
au XVIIIe siècle sur la théorie des probabilités, sont le résultat de recherches
effectuées dans les années 1980, dues à J. Pearl à UCLA et à une équipe de
recherche danoise à l’Université de Aalborg. Aujourd’hui, les réseaux bayésiens
se sont révélés des outils très pratiques pour la représentation de connaissances
incertaines, et le raisonnement à partir d’informations incomplètes.

Définition 1 (Réseau bayésien) Un réseau bayésien B=(G, θ) peut être for-
mellement défini par :
G = (V ,E), un graphe acyclique orienté où V est l’ensemble des nœuds de G,
et E l’ensemble des arcs de G.
θ = {P (Vi|Pa(Vi)} ensemble des probabilités de chaque nœud Vi conditionnel-
lement à l’état de ses parents Pa(Vi) dans G.

Ainsi, un graphe est appréhendé selon un aspect qualitatif et un aspect
quantitatif. L’aspect qualitatif du graphe indique les dépendances (ou indépe-
ndances) entre les variables et donne un outil visuel de représentation des
connaissances, outil plus facilement appréhendable par ses utilisateurs. De plus,
l’utilisation de probabilités permet de prendre en compte l’incertain, en quan-
tifiant les dépendances entre les variables, c’est l’aspect quantitatif.

Dans [165], J. Pearl a aussi montré que les réseaux bayésiens permettaient
de représenter de manière compacte la distribution de probabilité jointe sur
l’ensemble des variables :

P (V1, V2, .., Vn) =
n∏
i=1

P (Vi|Pa(Vi)) (4.1)
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Cette décomposition d’une fonction globale en un produit de termes locaux
dépendant uniquement du nœud considéré et de ses parents dans le graphe, est
une propriété fondamentale des réseaux bayésiens. Elle permet de calculer P (V )
d’une manière plus rapide lorsqu’il y a des dépendances entre les variables. Elle
est à la base des premiers travaux portant sur le développement d’algorithmes
d’inférence, qui calculent la probabilité de n’importe quelle variable du modèle
à partir de l’observation même partielle des autres variables.

4.3 Un modèle de RI agrégée basé sur les RB

4.3.1 Motivations

Les travaux qui nous proposons ont pour but de définir un modèle de RIS
permettant l’agrégation des éléments XML. D’une manière générale, quel que
soit le modèle proposé dans la littérature, et particulièrement ceux qui as-
semblent les résultats de la recherche soit par regroupement, résumé multi-
documents ou agrégation, la non-redondance et la complémentarité des résultats
renvoyés ne sont pas considérées.

Nous nous sommes particulièrement penchés dans nos travaux sur la résolu-
tion de trois points qui nous paraissent essentiels pour un modèle efficace et
fiable en RI agrégée sur des documents XML :

– dans le premier point, nous estimons que la pertinence d’un terme dans
un élément d’une configuration donnée dépend d’une part de l’ensemble
d’éléments constituant la configuration et d’autre part de la collection
de documents. De ce fait, l’information non disponible dans un élément
à un impact sur l’importance de cet élément dans l’ensemble d’éléments
récupérés. Notre modèle est basé sur les RB, les mesures de probabilités
permettent de représenter l’importance d’un élément dans un document
et dans la collection.

– le second point traite la redondance d’éléments véhiculant la même infor-
mation. En effet, nous estimons que le fait de renvoyer des éléments qui
sont similaires induit à du bruit. Nous suggérons tout d’abord d’appli-
quer une contrainte au niveau de la structure : les éléments d’un agrégat
ne doivent pas avoir une relation d’inclusion entre eux (non-overlapping).
La seconde contrainte renforce la première et sera appliquée au niveau de
contenu.

– le dernier point, la complémentarité, est étroitement lié au premier point.
Il découle de fait qu’on cherche à assembler dans un agrégat d’éléments
qui ajoutent ce qui manquait en matière d’informations pertinentes.

Notre objectif est de permettre à un utilisateur de localiser les informations
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les plus pertinentes, non-redondantes et complémentaires répondant complète-
ment à ses besoins.

4.3.2 Architecture générale du modèle

Le modèle que nous proposons est représenté par un réseau bayésien de
topologie illustrée par la figure 4.1. D’un point de vue qualitatif, le graphe
permet de représenter un document XML, ses éléments, les termes d’indexa-
tion et la requête. Les arcs orientés permettent de représenter les relations
de dépendances entre les différents nœuds. Ces relations sont issues de la
représentation DOM 1 d’un document XML. D’un point de vue quantitatif,
notre modèle estime des valeurs sur les nœuds à l’aide des mesures de proba-
bilité.

Le noeud D représente un document de la collection C. Un document D
est représenté par une variable aléatoire binaire, prenant ses valeurs dans le
domaine D = {d,¬d}. L’instanciation (ou activation) d’un nœud document,
D = d (resp. ¬d) signifie que le document est pertinent (resp. non pertinent)
étant donnée une requête. Nous nous intéressons qu’au cas où le document
D = d est activé, et nous le notons d.

Les noeuds E1, E2,..., En représentent les éléments du document d. Chaque
noeud Ej représente une variable aléatoire binaire prenant des valeurs dans
l’ensemble {ej,¬ej}. L’instanciation Ej = ej signifie que l’élément Ej est indexé
par au moins un noeud terme.

Les noeuds T1, T2,..., Tm sont les noeuds termes d’indexation. Chaque noeud
terme Ti représente une variable aléatoire binaire prenant des valeurs dans le
domaine dom(Ti)={ti,¬ti} où l’instanciation Ti = ti signifie que le terme Ti
est présent dans le noeud père auquel il est relié c’est-à-dire le noeud balise ej
contient ce terme ti. Il faut noter qu’un terme est relié aussi bien au noeud qui
le comporte ainsi qu’à tous les ascendants de ce noeud.

Une requête Q, prend ses valeurs dans le domaine dom(Q)={q,¬q}. Nous
sommes intéressés par l’instanciation de la requête, nous ne considérons que
le cas où la requête est instanciée positivement Q = q, c’est-à-dire la requête
introduit de l’information à travers le RB, et nous noterons Q indifféremment
lorsque cela ne prête pas à confusion.

Le passage du document vers la représentation sous forme de RB se fait
de manière assez simple. Il consiste à garder la structure du document d et
assigner des valeurs aux différents noeuds.

1. DOM : Document Object Model
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Figure 4.1 – Architecture simplifiée par document du modèle proposé

Considérons le sous-réseau composé du noeud document et des éléments.
Les arcs sont orientés du noeud document vers les noeuds éléments exprimant
les relations de dépendance entre les deux types de noeuds.

Considérons maintenant le sous-réseau composé des noeuds éléments et
termes d’indexation. Les termes de ce sous-réseau n’ont une existence que parce
qu’ils apparaissent dans ces noeuds éléments qui sont leurs parents. Chaque
élément ej (variable structurelle), ej ∈ E avec E = {e1, ..., en} dépend directe-
ment de son noeud parent dans le RB du document d. Chaque terme ti ∈ T
avec T = {t1, ..., tm}, dépend uniquement des éléments où il apparâıt. Il faut
également noter que la représentation fait apparâıtre un seul document (voir
figure 4.1). En fait, nous considérons que les documents sont indépendants les
uns des autres, et donc nous pouvons raisonner en considérant le sous-réseau
qui représente le document que nous le traitons.

Considérons à présent le sous-réseau constitué de la requête et ses termes
d’indexation. La requête exprime une demande d’information à travers une
liste de termes mais elle peut aussi en exclure d’autres. La requête propage
l’information aux noeuds termes qui figurent dans la collection. Ces noeuds
termes forment les noeuds parents de la requête. Un terme d’indexation de la
requête n’apparaissant pas dans un document donné sera considéré comme un
noeud terme racine, n’ayant pas de parents.

Le système est instancié par la soumission de la requête. L’instanciation de
la requête propage l’information à travers le réseau en activant les noeuds termes
d’indexation, parents de la requête. Cette instanciation consiste à injecter la
requête à travers les arcs activés du réseau pour rechercher les documents et
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les éléments pertinents par rapport à la requête. Soit θi cette instanciation,
θi = {E1, E3, E5} noté {e1, e3, e5} est un exemple d’une configuration déduite
à partir de la figure 4.1. Une configuration donnée est considérée comme un
résultat de la recherche. L’ensemble des instances possibles est noté θ.

Nous supposons que la requête Q est composée d’une simple liste de mots-
clés : Q = {t1, ..., tm}. L’importance relative des termes entre eux est ignorée et
nous notons T (Q) l’ensemble des termes d’indexation de la requête Q, et T (E)
l’ensemble des termes d’indexation des éléments du document d. Les termes de
la requête qui indexent les éléments de documents, ti ∈ (T (Q) ∧ T (E)), sont
évalués dans le contexte de leurs parents par P (ti|ej), et séparés des termes de
la requête absents des éléments de documents.

4.3.3 Évaluation de la requête par propagation

L’évaluation de la requête est effectuée par la propagation de l’information
apportée par la requête à travers le réseau. Dans notre modèle, le processus de
propagation est similaire à la propagation probabiliste bayésienne [28, 33]. Le
processus d’évaluation consiste à propager l’information injectée par le noeud
requête vers le noeud document. Les arcs reliés à la requête sont instanciés
dans le but de calculer pour chaque configuration potentielle (instanciation de
noeuds éléments) sa valeur de pertinence et complémentarité étant donnée cette
requête. À l’issue du processus de propagation, chaque configuration aura un
score global de pertinence et de complémentarité. La configuration retenue est
celle qui présente le plus grand score. Cette configuration représentative d’un
document forme un agrégat. Cet agrégat est le résultat de la recherche dans ce
document pour une requête donnée.

Nous décrivons dans ce qui suit, les différentes étapes pour propager une
requête donnée vers le noeud document.

Le modèle est instancié à la réception de la requête. Il existe une configu-
ration possible des parents de la requête qui correspond aux noeuds termes,
qui représentent la requête sous sa forme la plus stricte (exactement telle que
formulée par l’utilisateur).

Le processus de propagation évalue les valeurs de probabilité entre tous les
éléments d’une configuration θi. Dans ce modèle, la probabilité jointe d’observer
une requête Q et son résultat de recherche (réponse) θi dans un document d
est donnée par :

P (Q, θi, d) =
∑
−−−→
T (Q)

P (Q|T (Q))× P (T (Q)|θi)× P (θi|d)× P (d) (4.2)
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−−−→
T (Q) représente l’ensemble des configurations possibles des parents de Q.

La quantification totale de la pertinence et complémentarité d’une configu-
ration d’éléments revient à quantifier chaque membre de la formule 4.2. Afin
de simplifier notre modèle 2, nous nous restreignons tout d’abord au cas où
T (Q) ne contient que des instanciations positives des termes figurant dans la
requête. Ensuite, des probabilités a priori sont affectées aux documents de la
collection, égales à P (d) = 1

N
(en fait, un seul document est instancié à la

fois, excluant l’instanciation des autres documents de la collection), mais elles
sont supprimées du calcul de la propagation globale parce que ce membre de
la formule 4.2 est considéré comme un coefficient uniforme appliqué à tous les
documents de la collection. Donc, la formule 4.2 sera simplifiée par :

P (Q, θi, d) = P (Q|T (Q))× P (T (Q)|θi)× P (θi|d) (4.3)

La section 4.3.4 décrit les différentes façons que nous proposons pour estimer
la valeur de probabilité du premier membre de la formule 4.3. Par la suite,
nous donnons les pondérations attribuées aux termes d’indexation des éléments
dans les configurations dans la section 4.3.5. Ceci correspond bien au deuxième
membre de la formule 4.3. Dans la section 4.3.6, nous élaguons les configurations
qui sont superflus avec la contrainte structurelle de redondance. Finalement,
nous traitons le troisième membre de la formule 4.3. Il s’agit d’estimer la valeur
de la complémentarité entre les éléments d’une configuration donnée dans la
section 4.3.7.

4.3.4 Agrégation des termes de la requête

La probabilité de la requête étant donnée les termes d’indexation, P (Q|T (Q)),
dépend de l’interprétation de la requête. Plusieurs interprétations sont pos-
sibles. Les termes de la requête peuvent être connectés par une conjonction,
une disjonction, ou par une somme probabiliste, ou encore une somme proba-
biliste pondérée. Ces deux dernières agrégations ont déjà été proposées dans
les travaux de Turtle [220] et Boughanem et al. [36].

L’idée majeure de l’agrégation des termes de la requête est de mesurer

2. L’utilisation des RB en RI a été un challenge à cause de deux principaux
problèmes liés à leur utilisation : (i) le temps de calcul des distributions de proba-
bilité et l’espace nécessaire à leur stockage augmentent d’une manière exponentielle
avec le nombre de noeuds dans le réseau ; (ii) la complexité de la propagation de l’in-
formation, c’est-à-dire les inférences nécessaires à propager l’information, dans un
réseau est un problème NP-complet [62] (Ceci parce que dans les réseaux généraux,
il peut exister plusieurs chemins entre les paires de noeuds du graphe).
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la conformité d’une configuration possible, en l’occurrence celle trouvée dans
un élément donné, avec la configuration des termes de la requête. Pour ce
faire, pour toute configuration, T (Q) de

−−−→
T (Q), la probabilité conditionnelle

P (Q|T (Q)) est spécifiée par des fonctions d’agrégation en fusionnant les fonc-
tions de ressemblance élémentaires P (Q|Tk = tk). Chaque P (Q|tk) est le poids
de la conformité entre l’instance tk du terme Tk avec celle de la requête (dans
Q). Une fonction de ressemblance élémentaire évalue donc à quel point une ins-
tance d’un terme dans une configuration donnée ressemble à l’instanciation de
ce même terme dans la requête. Cette configuration est en fait la configuration
telle que trouvée dans un document.

Le stockage de toutes les configurations possibles des termes de la requête
est coûteux en espace et le temps de calcul crôıt de manière exponentielle
avec le nombre de termes parents de la requête. En effet, une requête, Q de
domaine binaire, composée de 20 termes de domaines binaires aussi, nécessite
2×220 calculs de configurations possibles. Dans notre cas, nous nous intéressons
uniquement au cas Q = q, que nous notons Q pour simplifier. Une organisation
possible serait de pondérer chaque terme de la requête et de calculer le poids
de la jointure des termes de la requête. Lorsque l’utilisateur ne fournit aucune
information sur les opérateurs d’agrégation de sa requête, l’unique connaissance
disponible est l’importance du terme dans la collection. Cette connaissance est
disponible pour chaque terme.

Nous supposons aussi que les termes sont indépendants. En fait, les modèles
basés sur les RB existants supposent l’indépendance entre les termes pour faci-
liter les calculs, toutefois cette supposition entrave l’exactitude de ces modèles.
Mais, les conclusions des expérimentations sur différentes collections d’évaluation
sont mitigées. En effet, la prise en compte des relations de dépendances entre
les termes ne sont pas toujours avérées efficaces en termes de précision [41].
Le premier membre de la formule 4.3 sera transformé en :

P (Q|T (Q)) = P (Q|T1, ..., Tm)

=
∏

Tk∈T (Q)
P (Q|Tk) (4.4)

Nous donnons dans ce qui suit les différentes techniques que nous proposons
pour agréger les termes de la requête. Ces techniques sont inspirées des travaux
de Boughanem et al. [36, 40]
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4.3.4.1 Agrégations booléennes des termes de la requête

Conjonction : pour une requête booléenne, ET, le processus d’évaluation
restitue les éléments contenant tous les termes de la requête. Ainsi,

P (Q|Tk) =
{

1 si Tk = tk,
0 sinon.

(4.5)

La probabilité de la requête Q étant donnée une configuration possible, T (Q),
de
−−−→
T (Q) de tous ses parents est donnée par :

P (Q|T (Q)) =
{

1 si ∀Tk ∈ T (Q), Tk = tk,
0 sinon.

(4.6)

Dans 4.6, il faut que chaque terme Tk parent de la requête Q soit instancié dans
T (Q) comme dans la requête. Les éléments pertinents pour ce type de requête
sont les éléments contenant simultanément tous ses termes.

Disjonction : pour une requête booléenne, OU, un élément est plus ou
moins pertinent s’il contient au moins un terme d’indexation de la requête. La
pertinence finale d’une configuration augmente avec le nombre de termes de
la requête présents. La conjonction pure est manipulée en remplaçant ∀ par ∃
dans la requête conjonctive 4.6.

P (Q|T (Q)) =
{

1 si ∃Tk ∈ T (Q), Tk = tk,
0 sinon.

(4.7)

Cette interprétation est trop large pour discriminer entre les éléments. Dans le
cas de la disjonction, le système restitue les éléments contenant au moins un
terme de la requête. La configuration contenant tous les termes de la requête
peut être restituée avec un score de pertinence plus faible qu’une autre configu-
ration ne contenant qu’un terme de la requête. Dans notre approche, le calcul
de la pertinence d’une configuration vis-à-vis d’une requête dépend de la va-
leur maximum des instances des configurations des parents de la requête. Ce
maximum atteint rapidement la valeur 1, il suffit pour cela qu’au moins un
terme de la requête soit instancié telle que dans la configuration. Le score de
pertinence finale d’une configuration donnée dépend des poids des termes de
la requête présents et absents dans l’ensemble d’éléments en question. Ainsi,
soit une requête Q composée des deux termes t1, t2. Il n’est pas impossible que
l’élément e1 contenant le terme t1 se retrouve avec un score de pertinence plus
élevé que celui d’un élément e2 contenant les deux termes de la requête.

Négation : la requête peut contenir la négation d’un terme, signifiant que
l’utilisateur ne veut pas voir ce terme dans l’élément restitué. Lorsque l’élément
contient ce terme alors la pertinence est nulle. La négation d’un terme est une
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opération unaire. Ainsi :

P (Q|Tk) =
{

1 si Tk = ¬tk,
0 sinon.

(4.8)

Le terme parent de la requête doit être instancié à non représentatif lorsque la
requête contient la négation du terme.

4.3.4.2 Quantification des termes de la requête

Supposons qu’une requête est satisfaite par un élément si elle contient au
moins K termes communs avec l’élément. Nous considérons une fonction crois-
sante, f(K(T (Q)

n
), tel que K(T (Q)) est le nombre de termes de la requête ins-

tanciés dans une configuration donnée de T (Q), et que la requête contient n
termes. Nous posons f(0) = 0 et f(1) = 1. f est un quantificateur flou [234].
Par exemple,

f( i
n

) =
{

1 si i ≥ K(T (Q))
n

,
0 sinon.

(4.9)

Pour l’agrégation donnée par 4.9 il faut qu’au moins K termes de la requête
soient en conformité avec T (Q). D’une manière générale, f peut être une fonc-
tion non booléenne.
L’approche quantifiée pour calculer la probabilité d’une requête Q étant donnée
une configuration T (Q) de tous ses parents, est donnée par :

P (Q|Tk) = f(K(T (Q))
n

) (4.10)

Le tableau 4.1 présente les résultats d’une quantification sur une requête Q
contenant trois termes T1, T2, T3. Pour cette quantification, la configuration
est considérée “conforme” si au moins deux termes ont la même instanciation
que dans la requête. Le choix du nombre de termes satisfaits de la requête
reste arbitraire. Dans ce cas, cette attribution peut être une fonctionnalité du
système, ou bien l’utilisateur peut spécifier dans sa requête le nombre de termes
indexant l’élément à partir du quel il considère sa requête comme satisfaite. Par
exemple, il peut introduire des quantificateurs du type “au moins deux termes”.
D’autre part, cette quantification, comme dans le cas d’une agrégation disjonc-
tive de la requête, ne permet pas de discriminer entre les documents de la
collection. En effet, seul le nombre de termes satisfaits est considéré. L’im-
portance du terme satisfait (par exemple terme rare, terme fréquent dans la
collection) n’est pas considérée.
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T1 T2 T3 P (Q|T (Q))
t1 t2 t3 1
t1 t2 ¬t3 1
t1 ¬t2 t3 1
t1 ¬t2 ¬t3 0
¬t1 t2 t3 1
¬t1 t2 ¬t3 0
¬t1 ¬t2 t3 0
¬t1 ¬t2 ¬t3 0

Table 4.1 – Agrégation quantifiée des termes de la requête P (Q|T (Q))

La combinaison des termes de la requête peut être basée sur le “noisy-Or”
[107, 36, 166]. Cet opérateur permet de quantifier les termes de la requête
instanciés dans une configuration donnée comme dans la requête. Par souci de
simplification de calcul, nous nous limitons à des agrégations booléennes dans
notre modèle.

4.3.5 Pertinence

Nous présentons dans cette section les pondérations que nous avons pro-
posées pour les termes d’indexation. Ces pondérations sont reliées aux relations
de dépendance existantes entre un noeud terme et ses parents s’ils existent. En
effet, lors du calcul de la pertinence d’une configuration de termes dans une
configuration d’éléments, certains termes apparaissent dans les éléments et la
requête et d’autres n’apparaissent pas dans les éléments. Dans nos travaux ac-
tuels, les termes absents dans une configuration sont considérés lors des calculs
de la pertinence afin d’éviter le problème d’éléments nuls. Un terme en relation
sémantique ou statistique à un terme de la requête et présent dans un élément
peut apporter de l’information supplémentaire et peut constituer un élément
intéressant à intégrer dans le calcul de la pertinence d’une configuration donnée.

Pour évaluer la probabilité qu’une configuration de termes d’indexation
fasse partie dans une configuration d’éléments, le deuxième membre de la for-
mule 4.3 sera transformé en :

P (T (Q)|θi) = P (T1, ..., Tm|θi)

=
∏

Tk∈T (Q)
P (Tk = tk|θi)

=
∏

tk∈T (Q)
P (tk|θi) (4.11)
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Dans une configuration donnée, un terme représentatif d’un élément est un
terme qui contribue à sa restitution en réponse à une requête. La probabilité que
le terme tk fasse partie d’une configuration θi est calculée par P (tk|θi). En fait,
nous avons besoin de cette probabilité pour déterminer la pertinence de cette
configuration de termes d’indexation dans une configuration d’éléments. Cette
probabilité est estimée par : seulement les termes instanciés et qui apparaissent
à la fois dans la configuration de termes T (Q) et la configuration d’éléments θi
sont considérés. Nous supposons que les termes de T (Q) sont indépendants. La
probabilité P (tk|θi) peut être estimée en utilisant une estimation du maximum
de vraisemblance sur la fréquence du terme ti dans θi. Ceci correspond au
premier facteur de la formule 4.12. Afin d’éviter le problème des fréquences
nulles des quelques termes (quand un terme ne figure pas dans une configuration
θi et éventuellement dans ses éléments), il faut ajouter la fréquence du terme
dans la collection avec celle calculée avec le document (premier facteur de la
formule 4.12). Ceci correspond au deuxième facteur de la formule 4.12. La
formule 4.12 correspond en fait à une technique de lissage de type Dirichlet
[238] mais appliquée à chaque élément XML.

P (tk|θi) = (1− λt)
tf(tk, θi)∑
∀t∈d tf(t, d) + λt

tf(tk)∑
∀t∈C tf(t)

= (1− λt)
∑
∀ej∈θi

tf(tk, ej)∑
∀t∈d tf(t, d) + λt

tf(tk)∑
∀t∈C tf(t) (4.12)

Avec :
1. tf(tk, θi) est la fréquence du terme tk dans l’ensemble des éléments for-

mant la configuration θi.
2. tf(t, d) est la fréquence du terme t dans le document d.
3. tf(tk, ej) est la fréquence du terme tk dans l’élément ej.
4. tf(tk) est la fréquence du terme tk dans la collection de documents C.
5. λt = µ

|d|+µ . λt ∈ [0; 1] est un paramètre de lissage.
6. µ est une constante égale à µ=300.

4.3.6 Redondance

Définition 2 (Redondance) Nous considérons que deux éléments sont re-
dondants si et seulement si ils véhiculent la même information.

Dans chaque configuration, nous nous sommes intéressés à l’agrégation
d’éléments qui ne véhiculent pas la même information. La redondance est
traitée dans notre modèle au niveau structurel avec une première hypothèse
(H1) quand un agrégat est construit à partir d’un document. Une deuxième
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hypothèse (H2) sera appliquée au niveau du contenu quand notre processus
est généralisée : agrégat multi-documents 3.

– H1 : cette hypothèse est qualifiée comme contrainte de structure ou d’in-
clusion permettant d’éliminer les redondances. Nous considérons que la
présence d’une relation ancêtre-descendant entre deux éléments signifie
que l’un est inclus dans l’autre. Autrement, nous supposons qu’un utili-
sateur préfère ne pas avoir des éléments imbriqués dans une configuration
donnée parce que ces éléments véhiculent les mêmes informations mais à
des granularité différentes. Par exemple, dans la figure 4.1, les éléments
e4 et e5 ne doivent pas figurer dans la même configuration. De même
pour l’élément e2 et e5. Par contre, dans une telle configuration, nous
pouvons avoir à la fois les éléments e3 et e5 qui portent des informations
différentes.

– H2 : cette hypothèse est considérée comme une contrainte de contenu ou
de détection de nouveauté/redondance. Nous supposons qu’un utilisateur
préfère retrouver dans une configuration donnée des éléments non redon-
dants à partir de plusieurs documents. Par souci de simplicité, nous sup-
posons que la détection de nouveauté/redondance est effectuée entre les
éléments d’une configuration donnée qui sont censés être pertinents. Nous
formulons cette problématique par la mesure suivante Redondance(ei, θi)
basée sur l’hypothèse que la redondance d’un élément ej dépend de la
configuration θi. Dans la littérature et dans le cadre de la campagne
d’évaluation TREC, nous trouvons les approches les plus étroitement liés
à la détection de nouveauté/redondance de Clarke et al. [59] qui proposent
un cadre d’évaluation dans TREC afin de mesurer systématiquement la
nouveauté et la diversité. La mesure proposée se base sur le gain cumulé
nxCG (voir formule 2.14). Nous trouvons également d’autres approches
qui se basent sur la technique de clustering pour mesurer la redondance
d’un document par sa distance à chaque cluster dans [153, 204, 78]. Zhang
et al. proposent dans [239], une autre mesure de la redondance en se ba-
sant sur la distance entre un document et chacun des autres documents.
Pour simplifier notre modèle, nous utilisons la mesure de similarité co-
sinus 4 pour détecter la redondance entre les éléments de résultats de
recherche. Nous supposons que la redondance d’un élément ej dépend de
θi, l’ensemble des éléments qualifiés comme réponse à la requête Q. Nous
utilisons Redondance(ej, θi) pour mesurer si ej est redondant avec θi. Une
façon de calculer cette redondance est de considérer ej et θi représentés
sous forme de vecteurs de termes.

Redondance(ej, θi) = cosinus(−→ej ,
−→
θi ) (4.13)

Une autre façon de faire ce calcul est de mesurer la similarité entre ej et

3. C’est un agrégat généré à partir de plusieurs documents.
4. cosine similarity, en anglais.
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chacun des éléments ep de θi.

Redondance(ej, θi) = max
j 6=p,∀ep∈θi

cosinus(−→ej ,−→ep ) (4.14)

Dans notre modèle, nous utilisons la formule 4.14 pour détecter les éléments
redondants dans une configuration donnée θi.

4.3.7 Complémentarité

Définition 3 (Compléméntarité) Nous considérons que deux éléments sont
complémentaires si et seulement si l’un apporte de l’information pertinente et
additionnelle à l’autre.

Le troisième membre de la formule 4.3, P (θi|d), mesure la complémentarité
entre les éléments d’une configuration possible. On considère que les éléments
regroupés dans une telle configuration sont indépendants alors les hypothèses
d’indépendance conditionnelle nous permettent ensuite d’écrire :

P (θi|d) =
∏
ej∈θi

P (ej|d) (4.15)

L’intérêt de propager une information complémentaire d’un élément ej vers la
racine du document d dans une configuration donnée θi indique à quel point
cet élément ajoute ce qu’il manquait en matière d’information à cette configu-
ration. On suppose que les éléments loin du noeud racine du document d pa-
raissent plus porteurs d’informations complémentaires que ceux situés là-haut
du document. Intuitivement, plus la distance entre un élément et la racine est
grande, plus il contribue à la complémentarité des éléments de la configuration
θi. Nous modélisons cette intuition par l’utilisation dans la fonction de propaga-
tion de complémentarité les deux variables dist(d, ej) et dist(d, deepdown(ej)),
qui représentent respectivement la distance entre le noeud racine d et un de ses
noeuds descendants ej du document (relativement à une configuration donnée
θi), et la profondeur maximale de la branche qui passe par le noeud interne ej
noté deepdown(ej). La distance entre deux noeuds quelconques est déterminée
par le nombre d’arcs qui les séparent. La mesure de probabilité de propaga-
tion d’un élément ej, supposé complémentaire dans une configuration θi, vers
le noeud racine d est quantifiée comme suit :

P (ej|d) = dist(d, ej)
dist(d, deepdown(ej))

(4.16)

La formule 4.16 indique que plus un noeud est proche de la racine, moins il
contribue à la complémentarité d’une configuration donnée. À titre d’exemple et
dans la figure 4.1, les contributions des éléments E2 et E4 notés respectivement
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e2 et e4 (dans ce cas, l’élément le plus profond est E5 et sera noté par e5), dans
la complémentarité d’une configuration θi seront estimés comme suit :

P (e2|d) = dist(d, e2)
dist(d, e5) = 1

3 (4.17)

P (e4|d) = dist(d, e4)
dist(d, e5) = 2

3 (4.18)

Finalement, la probabilité jointe de la formule 4.3 se simplifie en :

P (Q, θi, d) =
∏

tk∈T (Q)
P (Q|tk)×

∏
tk∈T (Q)

P (tk|θi)×
∏
ej∈θi

P (ej|d) (4.19)

Dans notre modèle la configuration qui sera sélectionnée est celle qui, comporte
les termes de la requête, maximise la pertinence et la complémentarité de ses
éléments et élimine ceux qui sont redondants. Cette configuration représentative
d’un document forme un agrégat : un résultat de la recherche de la requête dans
le document.

Les deux notions redondance et complémentarité seront discutées dans la
section 5.4.5 du chapitre suivant (5).

4.4 Illustration du modèle proposé

Le but de cette section est de faire une exécution à la main de notre modèle.
Pour illustrer notre approche, nous avons pris un exemple d’une requête de
type CO : “pyramids of Egypt”, cherchant des éléments (title, abstract, sec-
tion, paragraph, etc.) dans des documents XML sur les pyramides d’Egypte.
Un exemple de document XML (un extrait d’un document) ainsi que le RB qui
lui est associé sont présentés respectivement dans les figures 4.2 et 4.3.

Figure 4.2 – Extrait d’un document XML
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Figure 4.3 – Réseau bayésien relatif à la requête et au document XML

Pour cet exemple, l’ensemble des éléments relatifs au document est présenté
par E = {e1 = Title, e2 = Abstract, e3 = Section, e4 = TitleSection, e5 =
Paragraph}. L’ensemble des termes d’indexation des éléments, calculé en uti-
lisant le contenu de chaque élément ainsi que celui de ses éléments fils dans
chaque configuration, est tel que T (E) = {t1 = Egypt, t2 = Pyramid, t3 =
Technique, t4 = Construction}. L’ensemble des termes d’indexation de la
requête est T (Q) = {t1 = Egypt, t2 = Pyramid}. On ne considère que quelques
termes pour ne pas encombrer l’exemple. Il s’agit de répondre à la requête Q
contenant une fois chacun des termes t1 et t2.
La réception de la requête conduit à la propagation vers le noeud document. Le
processus de propagation de l’information apportée par la requête entrâıne le
calcul des probabilités conditionnelles de chaque configuration d’un document
étant donnée la requête selon la topologie du graphe dans la figure 4.3. Pour
calculer les valeurs de pertinence et complémentarité de chaque configuration
possible dans un document donné, nous avons besoin de calculer la probabilité
jointe P (Q, θi, d) donnée par la formule 4.19.
D’une manière générale, le processus d’évaluation des configurations étant donnée
une requête est déclenché pour tous les documents de la collection contenant
au moins un terme de la requête. L’instanciation positive d’un document D,
D = d, entraine le développement suivant :

Agrégation booléenne des termes de la requête : le tableau 4.2 donne
les valeurs de la probabilité conditionnelle de la requête Q dans le contexte de
ses parents, T (Q). Les valeurs sont proposées pour une agrégation booléenne
de type conjonctive, ET , et disjonctive, OU pour chaque configuration possible
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des parents.

T1T2 ET OU
t1t2 1 1
t1 ¬t2 0 1
¬t1 t2 1 0
¬t1 ¬t2 0 0

Table 4.2 – Probabilités conditionnelles des parents de la requête, T (Q)

Lorsque la requête est en conjonction de termes, il n’existe qu’une seule
configuration possible qui la satisfait, à savoir t1, t2. Dans l’exemple que nous
présentons, le seul élément du document qui n’est indexé ni par t1 ni t2 est
e4. Logiquement, l’ensemble θ est égale à 25 − 1 configurations possibles parce
que nous avons cinq éléments dans T (E) et la configuration vide n’est pas
considérée. Et comme l’élément e4 n’est pas indexé par aucun élément de la
requête, le nombre des configurations possibles devient alors égale à 24 − 1.

Redondance : l’ensemble des configurations générées doit vérifier la première
hypothèse H1. Cette hypothèse, qualifiée comme étant une contrainte d’inclu-
sion, exige que deux éléments dans une même configuration possible θi ne se
chevauchent pas (not overlapping). En appliquant H1, pas mal des configu-
rations seront élaguées à partir de θ. Nous avons réellement 11 configurations
possibles parmi les 24 − 1. En effet, dans une configuration donnée de la fi-
gure 4.3, nous ne pouvons pas avoir les deux éléments e3 et e5 parce qu’ils se
chevauchent.

Le tableau 4.3 donne toutes les configurations possibles θ déduites à partir
de la figure 4.3 qui respecte l’hypothèse H1.

Pertinence des termes dans les configurations : Le tableau 4.4 donne
les probabilités conditionnelles des termes instanciés positivement étant donné
une une configuration possible.

Nous rappelons qu’un terme est relié aussi bien au noeud qui le comporte
ainsi qu’à tous les ascendants de ce noeud. Certaines valeurs considérées dans
le tableau 4.4 sont prises à titre d’exemple. Elles ne correspondent pas toujours
aux résultats des formules considérées car nous ne disposons pas de tous les
paramètres pour effectuer le calcul.
Un point intéressant qui peut être remarqué, c’est que quand un terme de
requête ne figure pas dans une configuration donnée, cette probabilité est lissée
par la fréquence des termes dans la collection comme défini par la formule 4.12.
Ces valeurs ne laissent pas de place pour une telle ignorance possible.
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θi e1 e2 e3 e5

θ1 1 1 1 0
θ2 1 1 0 1
θ3 1 1 0 0
θ4 1 0 1 0
θ5 1 0 0 1
θ6 1 0 0 0
θ7 0 1 1 0
θ8 0 1 0 1
θ9 0 1 0 0
θ10 0 0 1 0
θ11 0 0 0 1

Table 4.3 – Ensemble des configurations possibles

P (tk|θi) t1 t2

P (tk|θ1) 0,17 0,25
P (tk|θ2) 0,22 0,34
P (tk|θ3) 0,19 0,219
P (tk|θ4) 0,114 0,108
P (tk|θ5) 0,121 0,17
P (tk|θ6) 0,24 0,1001
P (tk|θ7) 0,075 0,121
P (tk|θ8) 0,091 0,143
P (tk|θ9) 0,094 0,0911
P (tk|θ10) 0,026 0,0897
P (tk|θ11) 0,049 0,081

Table 4.4 – Distribution de probabilité P (tk|θi)

Complémentarité : la tableau 4.5 présente les probabilités conditionnelles
d’un élément étant donné la racine du document où il apparâıt. Les valeurs
déterminées dans ce tableau sont basées sur la formule 4.16 à partir de la figure
4.3.

Sélection de l’agrégat : la probabilité jointe de la formule 4.19, pour chaque
configuration, est déterminée dans le tableau 4.6. Ainsi, la configuration qui sera
qualifiée comme réponse à la requête dans le document D est celle qui possède le
meilleur score. Nous appelons cette configuration agrégat. Dans notre exemple,
θ2 est qualifié comme agrégat.
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ei P (ej|d = Article)
e1

1
1=1

e2
1
1=1

e3
1
2=0,5

e5
2
2=1

Table 4.5 – Distribution de probabilité P (ej|d)

θi Score
θ1 0,02125
θ2 0,0748
θ3 0,04161
θ4 0,006156
θ5 0,02057
θ6 0,024024
θ7 0,0045375
θ8 0,013013
θ9 0,0085634
θ10 0,0011661
θ11 0,003969

Table 4.6 – Calcul du score de chaque configuration possible

D’une manière générale, les agrégats sont alors restitués par ordre décroisant de
leur probabilité de pertinence et complémentarité. Nous montrons dans le cha-
pitre des expérimentations (Chapitre 5) des agrégats assemblant des éléments
pertinents, non redondants et complémentaires et nous discutons leurs effets
sur les performances du système de RI ainsi que l’utilité d’une telle agrégation
dans des documents XML.

4.5 Conclusion

Nous avons décrit dans ce chapitre un nouveau modèle de RI agrégée
dans des documents XML. Ce modèle traite la pertinence, la redondance et
la complémentarité des éléments assemblés dans des agrégats d’une manière
originale basée sur la théorie des probabilités et particulièrement les réseaux
bayésiens. Les noeuds dans ce réseau représente un document XML, ses éléments,
les termes d’indexation et la requête. Les arcs entre les noeuds permettent de
représenter les relations de dépendances entre les différents noeuds. Ces noeuds
sont quantifiés par une mesure de probabilité afin de calculer un score pour
chaque configuration possible. La configuration qui possède le meilleur score
et qui répond à la première contrainte d’inclusion structurelle, sera qualifiée
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comme le résultat de recherche dans le document d étant donné une requête
Q. Et cette configuration sera appelé agrégat. Nos contributions peuvent être
essentiellement en trois directions :

– assembler des éléments pertinents par documents ;
– élaguer ceux qui sont redondants en appliquant l’hypothèse H1. Si nous

souhaitons générer des agrégats multi-documents, nous appliquons dans
ce cas l’hypothèse H2 ;

– favoriser dans la formule de calcul de score d’une configuration (cf. for-
mule 4.15) les éléments qui se complètent mutuellement pour avoir une
réponse plus complète (pertinence additionnelle).

Il est indéniable que les points cités ci-dessus sont étroitement liés. Finalement,
nous avons tenté de proposer des poids aux termes dans le but de calculer
le degré de spécificité dans une collection des documents. Ces poids ont été
utilisés dans notre approche pour mesurer l’absence des termes de la requête
des éléments d’une configuration lors de calcul des valeurs de pertinence (cf.
formule 4.12). D’autre part, nous avons considéré que la restitution d’un agrégat
en réponse à une requête peut être considérée dans un cadre d’inférence. En
effet, la restitution d’un agrégat est “causée” par la soumission d’une requête
au système. Les techniques sur lesquelles se basent la plus part des modèles
en littérature pour restituer des agrégats ou une liste d’éléments en réponse
à un besoin informationnel ne traitent pas les deux notions : redondance et
complémentarité, alors que le mien les permis. Plutôt, ils se limitent à la notion
pertinence.

Le dernier chapitre est consacré à la phase de mise à l’épreuve de nos pro-
positions sur la collection de test INEX 2009.



Chapitre 5

Expérimentations

5.1 Introduction

Les expérimentations que nous décrivons dans ce chapitre ont été effectuées
sur la collection de test fournie dans la cadre de la campagne d’évaluation
INEX 2009. Nous avons développé un système de recherche agrégée basée sur
le modèle inférentiel que nous avons proposé.

Nous avons mené deux types d’expérimentations. La première série d’évalua-
tion mesure les performances de notre modèle en comparant notre résultat avec
les meilleurs résultats enregistrés par les participants à INEX 2009. La seconde
série d’évaluation concerne du coeur de notre modèle, évaluer l’intérêt de la
pertinence d’un agrégat pour répondre à une requête ainsi que les impacts de la
redondance et la complémentarité sur les performances des résultats enregistrés.

Ce chapitre est organisé comme suit. La section 5.3 présente la première série
d’évaluation. Dans cette section, nous décrivons rapidement la collection de
test utilisée, à savoir INEX 2009, la stratégie d’évaluation utilisée ainsi qu’une
évaluation comparative avec les meilleurs résultats enregistrés selon la stratégie
Focused. La seconde série d’expérimentations est décrite dans la section 5.4, en
l’absence de protocole ainsi que de collections de test appropriés, nous avons
élaboré notre propre cadre. Nous avons exploité aussi la collection INEX 2009
pour ce cadre. Dans cette section, nous présentons le protocole d’évaluation
ainsi que l’analyse des résultats enregistrés de différentes expérimentations dans
ce cadre afin d’évaluer l’impact de la RI agrégée.
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5.2 Collection de test

Pour l’évaluation des performances, nous nous appuyons sur la collection
de test fournie dans le cadre de la campagne d’évaluation INEX 2009.

5.2.1 Collection de documents

À partir de 2006 et jusqu’à 2008, la collection “Wikipedia” [69] a été utilisée
dans la plupart des tâches. Cette collection de 6 Go, est composée de 659 388
documents d’une profondeur (nombre de niveaux) moyenne de 6,72. Le nombre
moyen de nœuds XML par document est 161,35. Cette collection est également
utilisée dans la tâche multimedia, elle contient environ 246 730 images.

En 2009, une extension de la collection Wikipedia est fournie [199]. Elle
comporte 2 666 190 articles Wikipedia annotés et ayant une taille totale aux
alentours de 50,7 Go. Cette collection contient 101 917 424 éléments XML
ayant au moins 50 caractères (y compris les espaces blancs). Cette collection
est utilisée dans la tâche adhoc ainsi que dans d’autres tâches.

5.2.2 Topics

Les topics adhoc ont été créés par les participants suivant des instructions
précises. Les topics contenaient une courte requête CO, une option de requête
structuré CAS, un titre, une ligne décrivant la requête et le récit avec quelques
détails de la requête et le contexte de travail dans lequel le besoin d’informa-
tion se pose. Pour les topics sans le champ < castitle >, par défaut requête
CAS est ajouté sur la base de la requête CO : //*[about(., ”CO-requête”)].
La figure 5.1 présente un exemple d’une topic adhoc. En fait, 115 topics ont
été sélectionnés pour faire l’évaluation dans la campagne INEX 2009 et sont
numérotées 2009001-2009115 [85].
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Figure 5.1 – Topic 2009114 de la campagne INEX 2009

5.3 Évaluation du modèle selon la stratégie de
recherche Focused d’INEX

En absence de cadre approprié pour l’évaluation de la pertinence des agrégats,
nous avons adapté notre agrégat pour répondre à la stratégie de recherche Fo-
cused définis dans la cadre d’INEX.
Nous allons décrire dans ce qui suit la stratégie de recherche Focused, la collec-
tion évaluée ainsi que la manière dont nous avons adapté notre résultat pour
pouvoir effectuer ces évaluations.

5.3.1 Stratégie de recherche Focused d’INEX

Plusieurs stratégies de recherche sont proposées dans la tâche ad-hoc, parmi
lesquelles on peut citer la stratégie “focused”. Cette stratégie consiste à décider
quels éléments doivent être retournés en se focalisant sur le besoin de l’utilisa-
teur. Ces éléments doivent être les plus exhaustifs et spécifiques et ne doivent
pas être imbriqués les uns dans les autres. Ce type de recherche suppose que
l’utilisateur préfère l’élément (un seul) le plus pertinent d’un sous arbre perti-
nent [112].

5.3.2 Adaptation de notre résultat

Nous rappelons que dans notre approche, nous renvoyons des agrégats. Un
agrégat comporte un ensemble d’éléments non redondants et complémentaires.
Dans cette expérimentation, nous trions les éléments d’un agrégat selon un score
de pertinence. Ainsi, nous comparons les éléments de notre agrégat avec la liste
d’éléments renvoyés par les meilleurs résultats enregistrés par les participants à
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INEX 2009. Pour que les résultats soient comparables, nous avons transformé
nos agrégats sous forme d’une liste. Pour cela, nous parcourons les agrégats en
largeur et en longueur afin de construire une liste d’éléments équivalente à celle
retournée par les participants selon la stratégie de recherche Focused.

5.3.3 Résultats

Dans cette expérimentation, nous utilisons les mesures officielles pour l’éva-
luation de notre résultat à savoir la précision interpolée selon certains ni-
veaux de rappel sélectionnés iP [x] et la moyenne de ces précisions interpolées
moyennées MAiP selon 101 niveaux de rappel [112]. L’intérêt de ces mesures
est d’évaluer la pertinence des fragments de document et pas du document en-
tier. Pour cela, le rappel et la précision ne sont pas calculés en terme de nombre
de documents mais plutôt en terme de quantité d’information exprimée grâce
au nombre de caractères. Ces mesures sont déjà présenté dans le chapitre 2,
section 2.7.4.2.

Le tableau 5.1 présente les meilleures résultats obtenus par les participants
à INEX 2009 selon la stratégie Focused en utilisant uniquement des requêtes
CO. La dernière ligne de ce tableau présente les résultats enregistrés par notre
approche. La première colonne détermine le rang des runs. La deuxième colonne
donne l’identifiant de chaque run. De la troisième à la cinquième colonne, nous
donnons la précision interpolée aux points de rappel 0%, 1% et 5%. La dernière
colonne donne la MAiP sur les 101 niveaux de rappel (0%, 1%, ..., 100%).

D’après les résultats enregistrés, l’approche proposée est moins performantes
que les approches existantes. En comparant notre résultat aux autres, nous re-
marquons que seulement sept résultats utilisent des requêtes de type CO. Les
trois résultats suivants : le cinquième (p6-UamsFSsec2docbi100), le sixième (p5-
BM25BOTrangeFOC) et le septième (p16-Spirix09R001) utilisent des requêtes
de type CAS. Le premier résultat (p78-UWatFERBM25F) effectue une re-
cherche par passage (passage retrieval). Le deuxième résultat (p68-I09LIP6-
Okapi), le quatrième résultat (p60-UJM15525) et le septième résultat (p16-
Spirix09-R001) récupèrent seulement des articles complets. Par élimination, il
nous reste à comparer notre résultat avec ceux qui sont les plus spécifiques, à
savoir le troisième (p10-MPII-COFoBM), le huitième (p48-LIG-2009-focused-
1F), le neuvième (p22-emse2009-150) et le dixième (p25-ruc-term-coF), puisque
notre approche récupère uniquement les éléments les plus spécifiques. Ça montre
bien que notre résultat vient juste après ces quatre.
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Rang Participant iP[0,00] iP[0,01] iP[0,05] MAiP
1 p78-UWatFERBM25F 0,6797 0,6333 0,5006 0,1854
2 p68-I09LIP6Okapi 0,6244 0,6141 0,5823 0,3001
3 p10-MPII-COFoBM 0,6740 0,6134 0,5222 0,1973
4 p60-UJM-15525 0,6241 0,6060 0,5742 0,2890
5 p6-UamsFSsec2docbi100 0,6328 0,5997 0,5140 0,1928
6 p5-BM25BOTrangeFOC 0,6049 0,5992 0,5619 0,2912
7 p16-Spirix09R001 0,6081 0,5903 0,5342 0,2865
8 p48-LIG-2009-focused-1F 0,5861 0,5853 0,5431 0,2702
9 p22-emse2009-150 0,6671 0,5844 0,4396 0,1470
10 p25-ruc-term-coF 0,6128 0,4973 0,3307 0,0741
11 Notre résultat 0,5659 0,4935 0,3112 0,06547

Table 5.1 – Comparaison des résultats enregistrés dans le cas de la tâche CO
de la collection INEX 2009 selon la stratégie Focused

5.4 Évaluation du modèle d’agrégation

En raison de l’absence d’un cadre approprié pour évaluer la pertinence des
agrégats, nous avons adopté une stratégie d’évaluation basée sur l’utilisation
des utilisateurs sollicités pour évaluer la pertinence des éléments agrégés.

Pour réaliser cette série d’expérimentations, nous avons sélectionné un en-
semble de vingt requêtes CO. Ces requêtes sont numérotés 2009n avec n :
001-006, 010-015, 020, 023, 026, 028, 029, 033, 035, 036. Pour les participants,
nous avons sollicité vingt-trois utilisateurs (doctorants et étudiants en M2) de
notre laboratoire pour évaluer ces requêtes. La tâche d’évaluation est la sui-
vante. Pour chaque requête soumise au système, le résultat de la recherche est
une liste ordonnée des agrégats (voir formule 4.19). En moyenne, cinq agrégats
par requête évalués par les utilisateurs. Chaque requête a été évaluée par quinze
utilisateurs.

L’utilisateur juge chaque agrégat en fonction de trois dimensions : la perti-
nence (voir la section 5.4.2 pour plus de détails), la redondance (voir la section
5.4.3 pour plus de détails) et la complémentarité (voir la section 5.4.4 pour plus
de détails).
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5.4.1 Distribution d’éléments

Dans cette expérimentation, nous mesurons le nombre moyen d’éléments re-
tourné par agrégat et par requête. L’objectif est d’étudier l’effet de la première
hypothèse H1 (voir section 4.3.6). En fait, les agrégats ne sont pas des éléments
uniques. Nous arrivons à récupérer un agrégat par document qui est sou-
vent formé de plusieurs éléments. Ensuite, nous construisons une série de cinq
agrégats par requête. Nous faisons la somme des éléments constituant les agrégats
formés et nous divisons cette somme par cinq afin de déterminer le nombre
moyen d’éléments par agrégat et par requête.
La figure 5.2 présente la répartition des vingt requêtes CO sur la base des
éléments retournés. En moyenne, il y avait cinq éléments par agrégat qui
sont retournés. Nous constatons que pour les requêtes suivantes : Q001, Q002,
Q003, Q010, Q012, Q014, Q020, Q026, Q028, Q033, Q035 et Q036, le nombre
d’éléments retournés est inférieur à la moyenne globale. Ceci est du en raison
de l’hypothèse H1 qui permet d’élaguer les éléments qui se chevauchent.

Figure 5.2 – Impact de l’hypothèse H1 sur le nombre d’éléments par agrégat
et par requête



Chapitre 5. Expérimentations 93

5.4.2 Évaluation de la pertinence d’agrégats

Notre objectif dans cette section est d’évaluer la pertinence d’un agrégat.
Pour cela, nous avons demandé aux utilisateurs de juger la pertinence d’un
agrégat en fonction de trois niveaux de pertinence définis comme suit :

Définition 4 (Agrégat totalement pertinent) Un agrégat est totalement
pertinent si tous ses éléments sont pertinents.

Définition 5 (Agrégat partiellement pertinent) Un agrégat est partielle-
ment pertinente s’il contient des éléments pertinents.

Définition 6 (Agrégat non pertinent) Un agrégat est non pertinent s’il ne
contient que des éléments non pertinents.

Dans cette première expérimentation, nous étudions la pertinence des agré-
gats avant d’appliquer l’hypothèse H2 (voir section 4.3.6). Ainsi, il est possible
d’avoir des éléments redondants dans un agrégat. La figure 5.3 liste le pour-
centage d’agrégats pertinents, non pertinents et partiellement pertinents par
requête sur l’ensemble des utilisateurs.
Les premiers résultats intéressants montrent que 87% d’agrégats sont per-
tinents, soit 29% totalement ou 58% partiellement pertinents. Les résultats
montrent que seulement 13% des agrégats ne sont pas pertinents (la moyenne
de la partie verte de la figure 5.3).

Figure 5.3 – Distribution de la pertinence d’agrégats par requête
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Afin d’obtenir une analyse plus fine de ces résultats, nous étudions le nombre
d’éléments pertinents renvoyés par agrégat et par requête. Pour cela, nous
mesurons la précision dans les top-5 agrégats. Nous définissons tout d’abord la
précision d’un agrégat k par :

Pag(k) = Nombre d′éléments pertinents dans ag(k)
Nombre total d′éléments dans ag(k) (5.1)

où ag(k) est un agrégat au rang (k).

La précision moyenne pour une requête q, notée APq@k, est calculée par la
moyenne des précisions pour les top-k agrégats comme suit :

APq@k =
∑k
i=1 Pag(i)
|k|

(5.2)

Ainsi, la moyenne des précisions moyennes MAP@k pour toutes les requêtes
est calculée comme suit :

MAP@k =
∑
q∈QAPq@k
|Q|

(5.3)

Avec :
1. APq@k est la précision moyenne pour une requête q.
2. Q est l’ensemble des requêtes.

Dans cette deuxième expérimentation, nous testons la précision par requête
pour les top-k agrégats à Pag(1), Pag(2), Pag(3), Pag(4) et Pag(5). Les résultats sont
présentés sur la figure 5.4.

Figure 5.4 – Pertinence d’agrégats par requête à Pag(1), Pag(2), Pag(3), Pag(4),
Pag(5)
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Pour les vingt requêtes de test et en utilisant la mesure proposée dans la
formule 5.1 à Pag(1), huit requêtes avaient plus de 40% des éléments pertinents,
onze requêtes avaient entre 10% et 40% des éléments pertinents. À Pag(5), parmi
les vingt requêtes de test, une seule a plus de 40% des éléments pertinents,
onze requêtes avaient entre 10% et 40% d’éléments pertinents, et huit requêtes
ont moins de 10% des éléments pertinents par agrégat. La plus grande (resp.
faible) valeur AP@5 est pour le Q012 requête (resp. Q006) et elle est égale
à 0,576 (resp. 0,121). La MAP@5 pour les vingt requêtes est égale à 0,28.
Ainsi, notre approche renvoie plus d’éléments pertinents dans le premier top-k
agrégats, guide l’utilisateur à identifier les éléments pertinents d’un document
XML et réduit également les efforts déployés par l’utilisateur afin de localiser
les informations recherchées. Toutefois, dans certains cas, Q010 et Q020, le
précision Pag(3) est supérieure à Pag(1).

Ces résultats sont évalués par l’utilisateur sans se demander si un agrégat
contient des éléments redondants et/ou complémentaires. Ces questions sont
abordées dans les expérimentations ci-après.

5.4.3 Impact de la redondance

Cette troisième expérimentation est conçue comme un test de cohérence de
la redondance au niveau des résultats retournés. En effet, nous avons fourni
deux degrés pour mesurer la redondance au sein d’un agrégat : redondants
et non-redondants. Nous avons demandé aux utilisateurs de vérifier chaque
agrégat et répondre à la question de la redondance :

Définition 7 (Redondants) Si un utilisateur juge qu’un ou quelques éléments
d’un agrégat n’apportent pas de nouvelles informations.

Définition 8 (Non-redondants) Si chaque élément d’un agrégat apporte une
nouvelle information.

Pour chaque requête, chaque utilisateur est invité à évaluer la redondance
entre les éléments de premier agrégat (top-1 agrégat). Il convient de noter que
nous ne regardons pas si les éléments sont pertinents. La figure 5.5 montre
les résultats qui sont très intéressants. En effet, nous constatons que 90,85%
des jugements considèrent que les agrégats renvoyés contiennent des éléments
qui ne véhiculent pas la même information. Il est tout à fait logique, car à
ce moment-là, nous avons travaillé avec un document unique. Même si cela se
produit, la première hypothèse H1 a déjà été appliquée afin d’éviter l’inclusion
structurelle entre les éléments d’un même agrégat.
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Figure 5.5 – Distribution des jugements de la redondance par requête

En ce qui concerne l’hypothèse H2, son impact est minime (même sans ef-
fet), mais la question qui se pose : À quoi elle sert ? Tout simplement, notre
modèle est censé également fonctionner si l’agrégat est construit à partir de plu-
sieurs documents (multi-documents). Dans ce cas, il est fort probable d’avoir
d’éléments qui portent la même information et le recours à cette hypothèse sera
indispensable.

5.4.4 Impact de la complémentarité

Dans cette quatrième expérimentation, nous voulons évaluer si les éléments
de l’agrégat sont complémentaires afin d’avoir une vue d’ensemble sur les
résultats retournés. Nous avons également cherché à mesurer l’intérêt d’un
agrégat par rapport à des éléments pris individuellement. Pour cela, nous
présentons chaque top-1 agrégat de toutes les requêtes à chaque utilisateur
et nous lui posons la question suivante : Est-ce que les éléments d’un agrégat se
complètent ? En d’autres termes, si chaque utilisateur trouve de l’information
pertinente et additionnelle, par rapport à son besoin d’information, entre les
éléments de l’agrégat.

La distribution des jugements de la complémentarité entre les vingt requêtes
est présenté dans la figure 5.6. Nous avons constaté que les utilisateurs considèrent
que les éléments du top-1 agrégat apportent des informations pertinentes et
supplémentaires pour plus de 62,42% des jugements 1. On remarque que pour la
plupart des requêtes, ces éléments peuvent être sémantiquement complémentaires.
Cela prouve la capacité de notre modèle à agréger d’éléments qui se complètent

1. Nombre totale de jugements = 15 utilisateurs × 20 requêtes, soit au total 300
jugements
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Figure 5.6 – Distribution des jugements de la complémentarité par requête

mutuellement c’est-à-dire chaque élément est qualifié pour fournir des informa-
tions pertinentes et supplémentaires.

5.4.5 Complémentarité vs. Redondance

Une des questions que nous aimerions discuter dans cette section porte sur la
différence entre la redondance et la complémentarité, en d’autres termes si nous
avons besoin de ces deux notions ou une seule d’entre elles est suffisante. Afin de
mieux comprendre la différence, considérons une requête ambigüe, par exemple
la requête “jaguar” (voiture vs animal), il y aura plusieurs éléments retournés
qui parlent de l’usine automobile ou du parc animalier dans chaque agrégat.
Dans ce cas, ces éléments seront non-redondants parce que chaque élément
porte une nouvelle information par rapport au sujet de la requête. Mais, cela ne
signifie pas que ces éléments sont complémentaires, car ils n’apportent aucune
information supplémentaire vis-à-vis le besoin informationnel de l’utilisateur.
Mais si nous avons un autre élément qui apporte l’adresse d’une usine ou d’un
parc. Dans ce cas, on peut considérer que ce dernier élément est complémentaire
aux éléments déjà récupérés (si nous parlons des voitures ou des animaux).

Maintenant, revenons aux deux figures 5.5 et 5.6, et vérifions le comporte-
ment des deux requêtes, à savoir, Q012 et Q035. Les agrégats de ces requêtes
sont totalement non-redondants (voir figure 5.5), mais ils se comportent différe-
mment sur le facteur de complémentarité. La figure 5.6 montrent que les éléments
de l’agrégat de la requête Q012 sont complémentaires à 100% alors que pour
l’agrégat de la requête Q035, 67% de ses éléments sont complémentaires. La



Chapitre 5. Expérimentations 98

principale conclusion qu’on peut en tirer est que deux éléments sont compléme-
ntaires alors ils doivent d’abord être non-redondants. Et donc, la non-redondance
est une condition nécessaire mais non suffisante pour la complémentarité.

5.4.6 RI agrégée vs. Liste ordonnéee

L’objectif principal de ce travail est de fournir aux utilisateurs d’agrégats au
lieu d’une liste d’éléments pris séparément. La principale question que nous ten-
tons d’évaluer dans cette cinquième expérimentation concerne l’intérêt de ren-
voyer des résultats agrégés par rapport à la traditionnelle liste triée d’éléments.
Cette tâche n’est pas destinée à évaluer la façon de présenter les résultats (à
travers une interface), mais l’utilité d’assembler les éléments dans des agrégats
par rapport à une liste ordonnée. Donc, nous avons demandé aux utilisateurs
de répondre à la question suivante : Que préférez-vous la recherche agrégée ou
une liste ordonnée ?

Rappelons que pour chaque requête (parmi les vingt requêtes), nous avons
quinze participants qui répondront à la question ci-dessus. Soit un total de
300 jugements. Dans 177 de jugements (soit 59%), les utilisateurs préfèrent les
résultats retournés soient assemblés en agrégats qu’une simple liste ordonnée
(cf. figure 5.7). Cela montre implicitement que la recherche agrégée est utile
parce que souvent un seul élément ne suffit pas, alors que les éléments d’un
agrégat peuvent se compléter mutuellement pour aboutir à une réponse plus
complète. En résumé, la recherche agrégée fournit de meilleurs résultats que la
RI structurée dans la majorité des requêtes.

Figure 5.7 – Utilité de la RI Agrégée
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5.4.7 Dégré d’accord entre participants et temps consacré
à chaque requête

Dans cette expérimentation, nous essayons de déterminer le degré d’accord
entre les jugements des utilisateurs à l’aide de coefficient de Kappa (K). Nous
utilisons le coefficient Kappa de Fleiss [76] comme mesure pour évaluer la fiabi-
lité entre un nombre fixe d’utilisateurs. Cette mesure est utilisée pour mesurer
l’accord entre deux participants. Dans [129], les auteurs ont donné les intervalles
suivants pour interpréter les valeurs de K. K < 0 (désaccord), K ∈ [0, 01; 0, 2]
(accord très faible), K ∈ [0, 21; 0, 4] (accord faible), K ∈ [0, 41; 0, 6] (accord
modéré), K ∈ [0, 61; 0, 8] (accord fort) et K ∈ [0, 81; 1] (accord presque par-
fait). Notons que la durée d’une session est le temps moyen nécessaire pour
qu’un utilisateur évalue une requête pour chaque expérimentation. La durée de
chaque session ainsi que le degré d’accord pour chaque expérimentation sont
présentés dans le tableau 5.2.

Expérimentation 1 2 3 4 5
Durée (en secondes) 315 264 24 37 167
Degré d’accord 0,40 0,36 0,60 0,44 0,46

Table 5.2 – Durée et degré d’accord basés sur des contextes réels (user studies)

Le degré d’accord de nos expérimentations n’affecte pas la validité des
résultats mentionnés dans les sections précédentes parce qu’en RI la valeur
de K est toujours faible entre les utilisateurs. Ce même constat est également
reconnu dans le cadre de campagnes d’évaluation tels que INEX et TREC [130].

Pour conclure, les utilisateurs sont en accord faible pour évaluer les expéri-
mentations 1 et 2 sur la pertinence des agrégats. En outre, ces deux expérime-
ntations sont assez longues car l’évaluation concerne les top-5 agrégats. D’autre
part, les deux autres expérimentations 3 et 4 sont plutôt rapides parce que
l’évaluation porte uniquement sur le top-1 agrégat de chaque requête et elles
sont en accord modéré. En ce qui concerne la dernière expérimentation, le
temps d’évaluation est moyen par rapport aux autres et il fait également partie
de l’accord modéré.

5.4.8 Discussion

A notre connaissance, notre approche est parmi les premières qui abordent
le problème de la recherche agrégée dans des documents XML. L’évaluation
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expérimentale montre que la recherche agrégée peut contribuer dans la re-
cherche d’information dans des documents XML. En effet, nous exigeons qu’un
agrégat soit qualifié comme réponse à une requête s’il répond à trois caractéri-
stiques a savoir la pertinence, non redondante et complémentarité. Pour répondre
à la première caractéristique, nous essayons d’identifier les éléments les plus si-
gnificatifs dans l’agrégat sélectionné à partir d’un document XML. Dans ce
cas, un agrégat pertinent permet d’améliorer l’interprétation des résultats, gui-
der l’utilisateur à identifier les éléments pertinents dans un document XML et
réduire également les efforts déployés par l’utilisateur qui doit fournir pour lo-
caliser les informations souhaitées. Pour satisfaire la deuxième caractéristique,
nous avons besoin de générer des agrégats sous contraintes les deux hypothèses
H1 et H2. Pour remplir la troisième caractéristique, nous exigeons que les
éléments d’un agrégat apportent des informations pertinentes et additionnelles
entre eux. Toutefois, dans quelques cas si des éléments ne sont pas complémen-
taires ceci ne veux pas dire que ces éléments ne sont pas sémantiquement liés
à la requête de l’utilisateur.

Ce type d’agrégation est très utile car il permet une distinction très fine de
différentes thématiques exprimées dans la requête de l’utilisateur lorsque son
besoin en information est générique. Il vise également à donner à l’utilisateur un
aperçu sur les différentes informations disponibles dans le corpus de documents
et qui sont liées à son besoin. Dans le cas échéant, il peut reformuler sa requête.

5.5 Conclusion

Nous avons abordé la problématique d’évaluation des agrégats générés à
partir des documents XML. Nous avons pris en considération l’évaluation des
agrégats selon trois caractéristiques à savoir la pertinence, la redondance et la
complémentarité.
Nous avons fourni un cadre d’évaluation spécifique à la recherche agrégée à
l’aide de plusieurs séries d’expériences. D’une manière générale, ces expérime-
ntations permettent de démontrer que :

– l’utilisateur peut trouver dans les agrégats générés plus d’informations
pertinentes et réduit ainsi l’effort à fournir afin de satisfaire son besoin
d’information (voir section 5.4.2) ;

– dans la plupart des agrégats renvoyés, ses éléments ne véhiculent pas la
même information (voir section 5.4.3) ;

– dans plus la moitié des agrégats sélectionnés, ses éléments portent des
informations pertinentes et additionnelles (voir section 5.4.4) ;

– l’intérêt de la RI agrégée par rapport à la RI structurée (voir section
5.4.6).
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Synthèse

Les travaux présentés dans cette thèse s’inscrivent dans le contexte général
de la RI et plus particulièrement dans le cadre de la RI agrégée dans des
documents semi-structurés de type XML.
En RI Structurée (RIS), les éléments potentiellement pertinents renvoyés par
un système en réponse à une requête sont présentés à l’utilisateur sous forme
d’une simple liste ordonnée de résultats. Plusieurs questions se posent dans ce
contexte. Les principales sont : à partir de quel moment est-on certain d’avoir
collecté assez d’information ? Comment sélectionner l’unité d’information qui
répond le mieux à une requête ? La plupart des systèmes de RIS retournent les
résultats de recherche sous la forme d’une liste d’éléments disjoints, d’autres
commencent à présenter les résultats de la recherche sous la forme de résumés
multi-documents. D’autres questions plus techniques font aussi le sujet de cette
thèse, elles concernent les résultats retournés : Doit-on renvoyer des résultats
qui véhiculent la même information ? Dans ce cas, quelle est l’utilité d’une telle
recherche ? Peut-on avoir des résultats qui se complètent ?

Notre objectif est d’apporter des réponses à ces questions. Nous avons alors
proposé un modèle de RIS permettant une “meilleure” forme de construc-
tion des résultats répondant à la requête. Notre modèle trouve ses fondements
théoriques dans les RB. Plus précisément, le modèle que nous proposons est
basé sur un réseau pour chaque document. Dans chaque réseau, les nœuds
représentent un document, ses éléments, les termes d’indexation et la requête.
La topologie du réseau permet de prendre en compte naturellement les relations
de dépendance entre ces nœuds.

Plus précisément, nos contributions présentées dans cette thèse ont porté
sur quatre volets : l’agrégation des éléments les plus potentiellement perti-
nents, l’élagage d’éléments redondants à partir d’un ou plusieurs documents, la
détermination d’éléments porteurs d’informations pertinentes et additionnelles
et la proposition d’un cadre d’évaluation d’agrégats.

1. L’utilisation des RB en RI s’est avérée intéressante grâce notamment à
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leur puissance pour inférer la pertinence des documents vis-à-vis d’une
requête ainsi qu’à leur capacité de représenter de manière naturelle les
différents liens existants entre les objets manipulés en RI, à savoir les
documents, les éléments, les termes et la requête. L’évaluation de la per-
tinence d’une configuration vis-à-vis d’une requête est effectuée par un
processus de propagation à travers les nœuds termes reliés à cette requête.
Les termes de la requête absents dans les représentations d’agrégats via
ses éléments sont donc naturellement et explicitement considérés dans le
calcul des scores de pertinence contrairement aux systèmes actuels de RI.
Compte tenu de l’intérêt que nous avons accordé à cette notion d’im-
portance (ou de représentativité) d’un terme dans une configuration,
nous avons proposé une estimation du maximum de vraisemblance sur
la fréquence d’un terme dans une configuration permettant de mieux
quantifier l’importance d’un terme dans une configuration. Afin d’éviter
le problème des fréquences nulles des quelques termes (si un terme ne
figure pas dans une configuration) et éventuellement dans ses éléments,
il faut ajouter la fréquence du terme dans la collection avec celle cal-
culée avec le document. En fait, nous utilisons une technique de lissage
de type Dirichlet appliquée à chaque élément XML de la configuration en
question ;

2. Dans notre processus de propagation, nous nous sommes intéressés à
l’agrégation d’éléments qui ne véhiculent pas la même information dans
une configuration donnée. Les techniques d’élagage proposées, afin d’éli-
miner les éléments redondants dans la même configuration, portent aussi
bien sur la première source d’évidence à savoir la structure à l’aide d’une
première hypothèse (H1) et sur la deuxième source d’évidence à savoir le
contenu à l’aide d’une deuxième hypothèse (H2) quand notre processus
de propagation est généralisé.
– H1 : cette hypothèse est qualifiée comme contrainte de structure per-

mettant d’éliminer les éléments redondants. Nous considérons que la
présence d’une relation ancêtre-descendant entre deux éléments signi-
fie que l’un est inclus dans l’autre ;

– H2 : cette hypothèse est considérée comme une contrainte de contenu.
Nous supposons qu’un utilisateur préfère retrouver dans une configu-
ration donnée des éléments non redondants à partir de plusieurs do-
cuments. Par souci de simplicité, nous proposons d’utiliser la distance
cosinus pour détecter la redondance entre les éléments renvoyés.

3. De plus, nous avons proposé d’assembler des éléments qui se complètent
dans la même configuration. La complémentarité indique à quel point un
élément ajoute ce qu’il manquait en matière d’information à un ensemble
d’éléments. Pour modéliser cette caractéristique, nous avons également
proposé une fonction de propagation qui favorise les éléments les plus loin
de nœud racine. En effet, les éléments loin du nœud racine d’un docu-
ment paraissent plus porteurs d’informations complémentaires que ceux
situés plus haut dans le document. Intuitivement, plus la distance entre



Conclusion générale 103

un élément et la racine est grande, plus il contribue à la complémentarité
des éléments d’une telle configuration. L’objectif de cette caractéristique
est de favoriser dans les configurations les éléments qui se complètent
mutuellement pour avoir une réponse plus complète :“pertinence addi-
tionnelle” ;

4. Le dernier volet de notre contribution consiste en la définition d’un cadre
d’évaluation approprié pour la RI agrégée dans des documents XML. Le
cadre proposé consiste à utiliser les ressources de la collection de test
fournie dans le cadre de la campagne d’évaluation INEX 2009.
Les expérimentations menées portent essentiellement sur :
– l’évaluation de la pertinence des agrégats : les premiers résultats intére-

ssants montrent que par parmi les agrégats renvoyés 29% sont totale-
ment pertinents et 58% sont partiellement pertinents. Seulement 13%
sont non-pertinents ;

– l’évaluation de la redondance : nous avons trouvé que 91% des agrégats
renvoyés contiennent des éléments qui ne véhiculent pas la même in-
formation ;

– l’évaluation de la complémentarité : nous avons constaté que les utilisa-
teurs considèrent que les éléments du top-1 agrégat apportent d’infor-
mations pertinentes et additionnelles pour plus de 63% des agrégats ;

– l’évaluation des performances ainsi que l’utilité de la RI agrégée par
rapport à la recherche d’information structurée (RIS) : Les résultats
obtenus de cette comparaison montrent que notre modèle est efficace et
performant pour agréger des éléments à partir d’un document. En effet,
nous avons trouvé 59% de jugements, des utilisateurs qui préfèrent les
agrégats qu’une simple liste ordonnée d’éléments. Ces résultats peuvent
être considérés intéressants ;

– l’évaluation de degré d’accord entre les jugements d’utilisateurs à l’aide
de test statistique de Kappa de Cohen.

Il est également à noter que notre approche est applicable sur des requêtes de
type CO.

Limites et perspectives

L’évaluation expérimentale de notre modèle a montré son efficacité selon
plusieurs aspects, et ouvrent des perspectives à court terme portant sur l’uti-
lisation de requêtes CAS, l’intégration d’un processus itératif à la recherche
pour la reformulation de requêtes, la définition des relations de dépendances
dans un cadre qualitatif et d’autres à long terme portant sur l’intégration des
relations de dépendances entre des paires de termes d’indexations ou de do-
cuments, l’intégration des relations entre paires de documents dans un cadre
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ordinal.

Plus particulièrement, nos perspectives a court terme portent essentielle-
ment sur les volets suivants :

1. Étendre notre modèle pour supporter aussi des requêtes orientées contenu
et structure. Nous proposons également d’étendre notre modèle pour sup-
porter des collections hétérogènes (c’est à dire ayant des documents aux
structures différentes).

2. Intégrer un processus itératif à la recherche pour la reformulation de
requêtes. Pour ce faire, deux techniques existant dans les modèles basés
sur les RB probabilistes pourraient être adaptées à notre approche. La
première préconise l’ajout des nœuds ou d’arcs dans le réseau pour recal-
culer les distributions de probabilité. Cette technique permet ainsi d’ajou-
ter des relations de dépendance entre des termes et la requête. Ces termes
peuvent être issus d’agrégats jugés par l’utilisateur ou les termes des n
premiers agrégats restitués initialement par le système. La seconde tech-
nique considère la requête reformulée comme une nouvelle information à
introduire dans le système ;

3. Définir les relations de dépendance dans un cadre qualitatif. Les valeurs
affectées à ces relations traduiraient des ordres partiels de préférence. La
théorie des possibilités offre deux cadres de travail. Le cadre qualitatif ou
ordinal et le cadre numérique. Nous avons proposé notre modèle dans un
cadre numérique basé sur la théorie des probabilités. Nous proposons ici
de traduire ce modèle dans un cadre ordinal basé sur les réseaux possibi-
listes. Ainsi, des préférences pourraient être définies entre les termes d’in-
dexation pour représenter les documents et/ou la requête. Ces préférences
peuvent être données par des experts, ou par des études statistiques sur
le texte, etc. Ces préférences permettraient par la suite, de restituer des
agrégats classés par préférence de pertinence. Il serait possible dans un
tel cadre de mesurer le point auquel un agrégat a1 est préféré à l’agrégat
a2 ou de mesurer la préférence d’un agrégat a1 par rapport à un ensemble
d’agrégats a3,a4.
À long terme nous prévoyons de :

4. Intégrer des relations de dépendance entre des paires de termes d’indexa-
tion ou des paires de documents. Cette perspective peut être en relation
avec la perspective précédente. Dans ce contexte, les arcs sont mesurés
par des valeurs numériques traduisant des quantités et non pas des ordres
partiels. Afin de quantifier ces relations, nous pourrions nous baser sur
la connaissance représentée dans une ontologie. Une ontologie permet de
formaliser des liens sémantiques entre des concepts unités de sens. Définie
dans un cadre probabiliste, elle pourrait ajouter de l’information perti-
nente à considérer lors du processus de propagation déclenchée par la
requête. Le réseau serait composé d’un sous réseau documents et d’un
sous réseau requête. Ces sous réseaux pourraient être reliées à travers
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une ontologie ;
5. Intégrer des relations entre paire d’agrégats dans un cadre numérique ou

ordinal. Les relations de dépendances entre paires d’agrégats pourraient
traduire des liens sémantiques ou statistiques évaluant les distributions
des termes communs à des paires ou ensembles d’agrégats. Les termes ou
les agrégats peuvent ainsi être regroupés dans des classes communes ;

6. Mettre en place un cadre d’évaluation standard pour la RI agrégée dans
des documents XML où l’évaluation est vigoureusement contrôlée en uti-
lisant une collection de test réelle dont les requêtes sont émises par des
utilisateurs et leurs interactions sont exploitables pour fournir des juge-
ments de pertinence sur des agrégats construits pour les vingt requêtes
proposées.



Annexe A

Les documents semi-structurés

A.1 XML : concepts de base

A.1.1 Documents structurés et documents semi-structurés

La structure d’un document est l’agencement de ses différents éléments afin
de lui donner sa cohérence, sa forme et sa rigidité. Une balise (ou tag) est une
suite de caractère encadrés par “<” et “>”, comme par exemple <titre>. Un
élément est une unité syntaxique encadrant les fragments d’informations par
une balise de début et une balise de fin, comme par exemple <titre> RI Struc-
turée < /titre>. Les éléments d’un document peuvent être imbriqués comme
le montre l’exemple de la figure A.1, mais ils ne doivent pas se recouvrir. Les
attributs des éléments sont intégrés à la balise de début en utilisant la syn-
taxe nomattribut=′′valeur′′. Par exemple, <titre sujet=′′xml′′> RI Structurée
< /titre>.

Le langage de description à balises SGML (Standard Generalized Markup
Language) [87], de norme ISO 1 (International Organization for Standardiza-
tion) et sa version simplifiée XML (eXtensible Markup Language) permettent
de produire des documents structurés ou semi-structurés. Les documents struc-
turés possèdent une structure régulière, ne contiennent pas d’éléments mixtes
(c’est à dire d’éléments contenant du texte et d’autres éléments) et l’ordre des
différents éléments qu’ils contiennent est généralement non significatif.
Les documents semi-structurés sont des documents qui possèdent une structure
flexible et des contenus hétérogènes. La modification, l’ajout ou la suppression
d’une donnée entraine une modification de la structure de l’ensemble [9].

1. ISO est un organisme créé en 1947 et a pour but de produire des normes inter-
nationales dans les domaines industriels et commerciaux appelées normes ISO
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Figure A.1 – Exemple d’un document XML

Dans ce contexte, nous nous intéressons à la RI dans des documents semi-
structurés. Les documents structurés servent à conserver des données au sens
Bases de données. Par abus de langage, on parlera de la RIS. Le format XML
nous permet d’illustrer nos propos.

A.1.2 Les fondements de XML

XML 2 est un standard mis en place par le W3C 3 (World Wide Web Consor-
tium) et dérivé du langage SGML. Selon [51], la définition d’un document XML
est la suivante : “Un document en XML constitue [...] un terme technique, qui
ne correspond pas nécessairement à la notion classique d’un document narratif,
c’est-à-dire à un ensemble de données textuelles organisées et mises en forme
à l’attention d’un lecteur. Il s’applique également à toute structure de données
à vocation d’échange inter-applications.”

Un document XML est hiérarchisé sous forme d’un arbre. Chaque nœud
de l’arbre est un élément XML. Cette structure logique permet de faire des
recherches très pointues sur les éléments d’un document XML. Ces éléments
ne peuvent pas se chevaucher mais ils peuvent s’imbriquer. Le choix du nom
de ses éléments et leurs attributs ainsi que leur organisation est laissé au choix

2. http ://www.w3.org/XML/
3. http ://www.w3.org
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Figure A.2 – Exemple de DTD correspondant au document XML da la figure
A.1

de l’auteur. C’est pourquoi le langage XML est dit générique.

XML fournit un moyen de vérifier la syntaxe d’un document grâce aux
DTD (Document Type Definition) [143]. C’est un sous langage restreignant
décrivant la structure des documents y faisant référence grâce à une organi-
sation prédéfinie. Ainsi un document XML doit suivre scrupuleusement les
conventions de notation XML et peut éventuellement faire référence à une
DTD décrivant l’imbrication des éléments possibles. Un document suivant les
règles de XML est appelé document bien formé. Un document XML possédant
une DTD et étant conforme à celle-ci est appelé document valide. La figure A.2
présente une DTD correspondante au document XML A.1.

XML permet donc de définir un format d’échange selon les besoins de l’uti-
lisateur et offre des mécanismes pour vérifier la validité du document produit.
Il est donc essentiel pour le receveur d’un document XML de pouvoir extraire
les données du document. Cette opération est possible à l’aide d’un outil appelé
analyseur (en anglais parser, parfois francisé en parseur).

Le parseur permet d’une part d’extraire les données d’un document XML
(on parle d’analyse du document ou de parsing) ainsi que de vérifier éventuellement
la validité du document. Il existe deux types d’analyseurs de documents XML,
le parseur s’appuyant sur des flux d’évènements SAX (Simple API for XML)
et le parseur DOM 4 qui produit un graphe d’objets.

Le DOM représente en mémoire les éléments, les attributs et le texte des
éléments au sein des nœuds d’un arbre comme illustre la figure A.3. Grâce à ses

4. http ://www.w3.org/DOM
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Figure A.3 – Exemple de DOM correspondant au document XML de la figure
A.1

fonctions, le DOM permet de consulter et de modifier le contenu et la structure
d’un document chargé en mémoire. Il est recommandé d’utiliser le DOM pour
se repérer efficacement dans un document XML, relativement à un élément de
l’arbre XML. Si le besoin en information est exprimé selon un chemin XML
absolu, il devient ardu d’utiliser DOM et d’avoir recours à d’autres standards
tel que XPath.

XPath est un langage d’expression s’appliquant à XML ; il s’agit d’un lan-
gage permettant de sélectionner des sous-arbres d’un document XML. Il possède
une syntaxe simple et non ambigüe et implémente des types usuels (châınes,
nombres, booléens, variables, fonctions) [58].
XPath est une spécification conçue pour parcourir une collection de documents
XML, et de sélectionner un ensemble de nœuds en exploitant notamment les
relations existantes entre ces derniers. Ces nœuds devront répondre à certaines
contraintes structurelles ou sémantiques (contenu) pour être sélectionnés. Les
contraintes sont sous la forme d’un chemin. L’utilisateur doit décrire des expres-
sions de chemin dans l’arbre d’un document XML pour retourner des fragments
de document.

A.2 Stockage des documents XML

Le stockage des collections de documents XML peut se faire selon trois
techniques : utilisation des fichiers textes, utilisation des SGBD relationnels et
utilisation d’un SGBD XML natif [215].
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A.2.1 Modèles de fichiers textes

Les fichiers textes constituent le moyen le plus simple de stocker les do-
cuments XML. Ils présentent l’avantage de pouvoir être lus et édités par un
utilisateur. Ce format constitue de plus le moyen d’échange le plus simple des
données XML sur un réseau. Pour l’interrogation, XQuery [75] permet d’in-
terroger ces documents après une traduction préalable sous forme d’un arbre
d’objets en mémoire selon le standard DOM.

A.2.2 Modèles de SGBD relationnels

Les principaux SGBD relationnels (Oracle, SQL server, etc.) ont été étendus
pour les données XML. Deux méthodes de stockage existent :

– définir un nouveau type de données adapté à XML et stocker les docu-
ments XML comme des objets dans une colonne,

– réaliser une correspondance entre un document XML et un ensemble de
tables en s’appuyant sur le DTD du document (destruction du document
XML afin de stocker les éléments et les attributs en colonnes de tables).

Les documents stockés peuvent êtres manipulés en SQL par un jeu de fonctions
prédéfinies, par exemple l’extraction des objets par une expression XPath.

A.2.3 Modèles de SGBD XML natifs

Les SGBD natifs sont développés spécifiquement pour XML. Ils stockent et
manipulent directement des arbres XML au lieu de passer par une structure in-
termédiaire (table relationnelle). Ils possèdent des index spécialisés permettant
d’accéder aux composants d’un arbre de documents XML : éléments, attributs
et texte. Les langages d’interrogation pour ce type de modèles sont les langages
de requête XPath et XQuery.
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les documents semi-structurés. Thèse de Doctorat de l’Université Paul
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