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RESUME. Cet article présente une méthode incrémentale d’apprentissage des profils dans les sys-
témes de filtrage d’information. Cette méthode est basée sur le principe de renforcement. L’idée
de base consiste a construire, a chaque arrivée d’un document pertinent, un profil " provisoire "
permettant de sélectionner le document en question avec un score " fort ", puis intégrer ce profil,
grace a une descente de gradient, dans le profil global. Cette méthode est comparée a une version
incrémentale de I’algorithme de Rocchio adapté au filtrage d’information. Des expérimentations
effectuées sur la collection de test de référence TREC®, montrent que les résultats obtenus par la
méthode de renforcement sont plus intéressants que ceux obtenus par I’algorithme de Rocchio.

ABSTRACT. This paper presents a profile learning method in the information filtering systems. This
method is based on a reinforcement process. The basic idea consists to build, when a document
is judged as relevant, the provisional profile which makes it possible to find this document
with a strong score, then integrate this profile by using the gradient propagation formula in the
global profile. The reinforcement method is compared to Rocchio learning algorithm which is
adapted to information filtering.Experiments carried out on TREC-2002 collection showed the
effectiveness of the reinforcement process.
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1. Introduction

Le filtrage d'information est un processus permettant, a partir d'un flot de docu-
ments provenant d’ une source dynamique d’ information (Internet, News, E-mail, etc.),
de séectionner ceux qui satisfont les besoins relativement stables des utilisateurs, ap-
pelés profils [BEL 92].

Compte tenu de ladualité entre la Recherche d’'information (RI) et le Filtrage d’ In-
formation (FI), comme le montre Belkin dans [BEL 92], bon nombre de modéles de
filtrage d' information sont basés sur des modeél es de recherche d’ information augmen-
tés par une fonction de décision, le plus souvent de type seuil. D’ une fagcon générale,
les documents et les profils sont représentés par des listes de mots pondérés. L efiltrage
d’information revient a comparer chaque document, qui arrive dansle systéme aux dif-
férents profils. Ceci consiste a mesurer un score de similarité entre le document et le
profil. Si le score est supérieur au seuil le document est accepté sinonil est rejeté. Or, la
problématique majeure en Fl vient du fait qu’en I’ absence de collection de référence,
la détermination de ce seuil et des pondérations adégquates associées aux profils et aux
documentsest pratiquement impossible. Car, dans un systéme de filtrage d’ information
(SFI), au démarrage du processus de filtrage on ne dispose d’ aucune connaissance sur
les documents afiltrer.

La solution adoptée, dans la majorité des travaux actuels, consiste a démarrer le
processus de filtrage en initialisant le profil avec une liste de mots clés extraits du
texte du profil et le seuil aune valeur arbitraire, puis adapter et apprendrele seuil et le
profil au fur et a mesure que les documents arrivent. Cette approche est appel éefiltrage
incrémental ou Adaptive filtering danslaterminologie TREC [VOO 01].

Lamajorité des techniques d’ adaptation de profil proposees, sont inspirées du prin-
cipe de reformulation de requétes. Les techniques utilisées sont principalement basees
sur une versionincrémental e del’ agorithme de Rocchio [ROC 71], ony trouve notam-
ment les travaux de [CAL 98] [SCH 98], ou des techniques basées sur les classifieurs
Bayesiens [KIM 00], les réseaux de neurones [KWO 01] et des techniques génétiques
[BOU 99].

Concernant le seuillage, les différentes méthodes proposées tentent de définir un
seuil qui permet d’ optimiser une fonction d' utilité. Une fonction d’ utilité permet de
mesurer la capacité d’ un systéme de Fl a ne sélectionner que des documents pertinents
[VOO 01].

Nous nous intéressons dans cet article a I apprentissage du profil dans un cadre
purement incrémental. Contrairement a ce qui se fait dans les autres travaux, qui sou-
vent utilisent des collections d’ apprentissage ou effectuent |’ apprentissage sur un lot
de documents, nous proposons une méthode incrémental e pour |’ apprentissage de pro-
fils, appel ée apprentissage par renforcement. Pour évaluer | intérét de cette méthode,
nous la comparons a I’ un des algorithmes les plus utilisés dans le domaine de la RI,
I’ algorithme de Rocchio [ROC 71].



Cet article est organisé comme suit : la section 2 décrit I’ agorithme de reformu-
lation de requétes développeé par Rocchio. Dans la section 3, nous présentons notre
modél e de base du systeme defiltrage d’information et la méthode d’ apprenti ssage des
profils basée sur le principe de renforcement. Enfin la section 4, est consacrée aux ex-
périmentations et aux résultats obtenus par les deux méthodes. Les expérimentations
sont effectuées sur une collection de test de référence TREC-2002 [VOO 02].

2. Algorithme de Rocchio

L' algorithme de reformulation de requétes développé par Rocchio au milieu des
années 60 [ROC 66] [ROC 71], est I’ un des algorithmes d’ apprentissage les plus utili-
sés dans le domaine de laRI. 11 permet de construire une requéte performante a partir
delarequéteinitiale et d’' un ensemble de documentsjugés pertinents et non pertinents.
Laforme standard de I’ algorithme de Rocchio est donnée comme suiit :

— — — —
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deE, d¢E,,
ou:
Q init : levecteur de larequéte initiale, représenté par une liste de termes pondérés,
5nue : le vecteur de la nouvelle requéte,
E, (resp. E,.) : I'ensemble des documents jugés pertinents (resp. non pertinents),
R = |E,| : le nombre de documents pertinents,
N :lenombre de documentstotal (avec N = |E,.| + | Epyr|).
a, 3,7 : des parametres constants, ils permettent de controler respectivement la contri-
bution delarequéteinitiale, des documents pertinents et non pertinents dans | e proces-
sus de construction de la nouvelle requéte.

Une version incrémentale de I’ algorithme de Rocchio a été utilisée pour I appren-
tissage de profils. On y trouve notamment les travaux de [CAL 98] [SCH 98], Query
Zoning (ou QZ) développé par Singhal et al. [SIN 97] et Dynamic Query Zoning (ou
DQZ) [BUC 95].

Dans nos différentes expérimentations, nous comparons notre méthode d’ appren-
tissage a une version incrémentale de |’ algorithme de Rocchio tel qu’il est utilisé dans
" Query Zoning ". La version incrémentale de QZ consiste a construire les deux en-
sembles, E,. et E,,., a partir des documents sélectionnés et jugés pertinents par I’ uti-
lisateur al’instant . Le processus de d' apprentissage (construction du nouveau profil)
est déclenché a chaque arrivée d’ un document pertinent.

3. Apprentissage par renforcement

Avant de commencer a présenter la méthode d’ apprentissage par renforcement,
nous décrironstout d’ abord le modél e de filtrage de base utilisé dans cet article.



3.1. le modéle de filtrage de base

Le modé e de filtrage que nous utilisons est basé sur une approche vectorielle. Les
documents et les profils sont représentés sous forme d’ une liste de termes pondérés.

Un profil p® est représenté par un ensemble de termes sans les mots vides. Il est
donné sous une forme vectorielle, ou a chaque terme ¢p; lui est associé un poids wgt),
t représente I'instant ou le systéme regoit un document. Ce profil est appelé le profil
global del’ utilisateur.

Initialement, les termes du profil peuvent étre saisis par un utilisateur ou extraits a
partir d’ un ensemble de documents représentant le centre d’ intérét de I’ utilisateur. Le
poids du terme dans le profil al’ étape initiale est calculé comme suiit : wg‘” =tfp; *
(max;(tfp;)) ', outfp; est lafréquence du terme tp; dans le profil. Ce poids sera
gjusté par apprentissage a chaque fois un document est sélectionné et jugé pertinent.

A chague arrivée d’ un document d Et) , celui-ci est indexé. Lerésultat de cette opéra-
tion est une liste de termes pondérés. Le poids de chagque terme d Ez) dans le document

dl(.t) est calculé par une fonction de pondération utilisée dans le systéme de recherche
d’information Mercure [BOU 00] :

) tf]gt) N®
= A wos(—m
hg + hy ALD + tfk ny,

+1) (2)

ik

Ou:

tf" - fréquence du terme t, dans le document d'"), aI’instant ¢,

hs, hy4 : paramétres constants, dansles expérimentationshs = 0.2 et hy = 0.7,
dl® : nombre de termes dans e document d'”,

AI® : Jongueur moyenne des documents,

N® : nombre de documents examinésjusqu’ al’instant ¢,

n{" : nombre de documents parmi N () contenant le terme ¢ .

L e filtrage consiste & mesurer un score, noté rsuv(d Et) ,p®)), entre le document et le

profil. Ce score est défini par le produit scalaire entre le document d gt) et le profil p®.
Ensuite, ce score est comparé aun seuil (0) defiltrage, pour décider si e document est
accepté ounon : si rsu(d'?, p®) > #® alors le document d'" est sélectionné, sinon
il estrejeté. Le profil et les statistiques liées ala pondération des termes des documents
sont appris a chaque arrivée d’ un document pertinent.

Nous présentons dans la section suivante la méthode d’ apprentissage par renforce-
ment. Nous ne détaillons pas |a technique d’ adaptation du seuil, les lecteurs intéressés
peuvent se référer a[Tmar 02].



3.2. Apprentissage des profils par renforcement

L’ apprentissage des profils que nous utilisons est basé sur un principe de renforce-
ment [SUT 98]. A cet effet, nous considérons que quand un document d Z(.t) est sélec-
tionné et jugé pertinent, il faut trouver une représentation du profil p ,Ef) qui permet de
retrouver ce document avec un score " fort ", soit A, puis intégrer cette solution pour
apprendre le profil global de I’ utilisateur. Ceci revient donc a trouver le profil tel que

rsv(d, p) = X. Autrement dit, il faut chercher les pwj(-t), poids du terme tp; dans
le profil p{, qui satisfont I’ équation suivante :

Z dgz) .pwgt) =A (©)

(t

tedl” tp;ep” ti=tp;

Cette éguation admet évidemment une infinité de solutions. Pour pallier ce pro-
bléme, nous proposons d’ ajouter une contrainte pour réduire le nombre de solutions et
donc arriver a une solution unique.

Avant de donner cette contrainte, nous précisonslanotion du profil idéal et du poids
idéal.

Définition 1 Nous appelons profil idéal & I’instant ¢, le profil qui permet de sélection-
ner tous les documents pertinents et que les documents pertinents.

Définition 2 Le poids idéal d’un terme est son poids dans le profil idéal.

La contrainte a intégrer est la suivante : compte tenu de I’ aspect incrémental de
I" apprentissage, nous considérons que les termes du profil solution de I’ équation [3]
doivent contribuer, a chague instant, de maniéere proportionnelle & leur importance
réelle dans le profil idéal. Ceci peut se traduire formellement comme suit : suppo-
sons que le poidsidéa d’'untermetp; est donné par fi(t), la contrainte ci-dessus peut

aorss écrire: pw'” /") est une constante. Le systéme a résoudre devient alors :

(t) ) _
2o thed® ipyep® tumtp; G PG = A @
0?2 pul” _ pug”
V(ti,t;) € d; o =
i J

La solution du systéme 4 est |I’ensemble des poids du profil p§:> qui permet de
retrouver le document d'").



Lesystéme 4 peut &treréécriten: Vi € {1...n}

(t) ) _
ka)ed(” tp(E)p(t) - d7k pw; =\
w!! t t t) () pw
. (f> = p;;w Ang d( ) pwp fl( )dgl) p;<f> ©)
pw® _ pw® d(t (0 _ 4(6) 40 pw’
(oM ON A pwn” = i fm
ou jx correspond a I'index dans le document du terme indexé par k dans le profil
En additionnant le premier opérande de chaque équation, on obtient :
(t)
; (t) (t) OF) (t)ypw; ~
vie{l...n}, Zdak Wy, ka o0 ©)
or Yo, dS pwi? = A, dou:
) )\f(t
£ =repul) = L ()
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Pour chague terme du document, le poids solution du systéme 4 est le suivant :
A (t)
Zk 1 fk d]k

Concernant le poidsidéal, il est clair que nous n’ avons aucun moyen théorique per-
mettant de donner une mesure de ce poids. Notre but est de donner une fonction qui
permet de |’ estimer. Ainsi, sur labase de ce qui sefait dansle domaine de larecherche
d’information, on peut considérer que la fonction f dépend de plusieurs parametres,
comme, la fréquence d’ apparition du terme dans le document, le nombre de docu-
ments pertinents et non pertinents contenant ce terme, le nombre total de documents
pertinents sélectionnés, etc. Nous avons expérimenté plusieurs fonctions et avons opté
pour une fonction dérivée de laformule de Robertson-Sparck Jones BM25 [ROB 76 :

r,(:) (S® — s,(:))

FAD 7O sO) Z g0 L og(1 +
Tk S (s + 1) (RO — 7! 4+ 1)
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0u RM® (resp. S®) représente e nombre de documents pertinents (resp. non per-
tinents) sélectionnés par le systtme al'instant ¢. (" (resp. s\"') est Ie nombre de do-
cuments pertinents (resp. non pertinents) contenant leterme ¢, al’instant ¢.



Il faut noter que p'” est la solution pour sélectionner le document d‘”. 11 faut
maintenant intégrer cette solution dans le profil global. Nous utilisons, pour cela, la
formule de distribution de gradient suivante :

wgtﬂ) = wgt) +0.1%log(1 —l—pwgt))

4. Expérimentation et résultats

Dans cette section nous décrivons nos expérimentations et les résultats correspon-
dants.

4.1. Collection de test

La collection de test que nous avons utilisée dans nos différentes expérimentations
est issue de la tache de filtrage de TREC-2002, plus précisément du corpus de test de
Reuters entre 20 ao(it 1996 et 19 ao(t 1997. Ce corpus est constitué d’ environ 810.000
documents. Nous avons utilisé les 50 premierstopics (101-150) crées par les assesseurs
du NIST? dans nos différents tests. Ces topics sont utilisés pour construire les profils
detestsinitiaux. Trois documents d’ entrainement supposés pertinents sont donnés pour
initialiser le processus de filrage (apprendrele profil et le seuil initial). L’ adaptation du
seuil N’ est pas décrite dans cet article.

Le but de nos expérimentations est de comparer et d' évaluer la méthode d’ appren-
tissage par renforcement & celle de Rocchio. La technique de seuillage basée sur la
distribution de probabilités des scores des est utilisée dans chacune des deux méthodes
pour apprendre la valeur du seuil [Tmar 02]. Le seuil est appris d’ une maniére incré-
mentale, a chaque sélection d’ un document pertinent le processus d’ adaptation du seuil
est déclenché.

4.2. Méthodologie

4.2.1. Application de la méthode d’apprentissage Rocchio

La version incrémentale de I’ algorithme de Rocchio que nous avons utilisée dans
notre expérimentation est décrite dans |’ algorithme ci-dessous. Elle consiste d' une fa-
¢on générale, a construire un nouveau profil, en appliquant la fonction 1, a chaque
sélection d’un document pertinent. Ce nouveau profil tient compte du profil initial et
des documents pertinents et non pertinents effectivement sélectionnéal’ instant ¢. Seuls
les 60 premierstermes de poids élevés sont retenus dans |e nouveau profil.

1. National Institute of Standards and Technology —(http ://trec.nist.gov/)



Pour un profil donné :
EY = @, I’ensemble des documents pertinents, & I’instant ¢t = 0
Ef,,(i) =, I’ensemble des documents non pertinents, a I’instant ¢ = 0
pour chaque document d (*)

- calculer rsv(d®, p(*)),
- si rsv(d®, p®) > seuil® alors
- sid® est pertinent alors
EY = BV u{d®},
—  appliquer Rocchio (équation [1], ou R = ‘E,(,t)
|

—  passer au document suivant,

+

et N = ‘E,(f)

- sinon
B = ESTY U {d®y,
- passer au document suivant,

4.2.2. Application de la méthode par renforcement

L’ application delaméthode d’ apprenti ssage par renforcement, consistetout d’ abord
ainitialiser le score idéal ). Différentes valeurs de A ont été testées. Nous avons re-
tenu A = 200. Le processus d’ apprentissage est déclenché a chagque sélection d’'un
document pertinent. Le processus d’ apprentissage se résume comme suit :

Pour un profil donné :
pour chaque document d(®)
- calculer rsv(d®, p())
- si rsv(d®, p®) > seuil® alors
- sid® est pertinent alors
—  pour chaque terme ¢; dans d® : () — p(71 41
- R®W — R=Y 11 //nombre de documents pertinents sélection-
nés
—  apprendre le profil
—  passer au document suivant
- sinon
—  pour chaque terme ¢, dans d®) : s{" — sV 41
- S® — §t=1 41 Jinombre de documents non pertinents sélec-
tionnés
—  passer au document suivant

On tient a souligner que le nombre de termes qu’on retient dans chague profil,
appris par chacune des deux méthodes, est de 60 termes.



4.3. Evaluation des résultats obtenus

Pour évaluer les résultats obtenus par ces deux méthodes, nous avons utilisé la
mesure d’ utilité T11.S5U (Robertson 2002) suivante :

T11SU — max(Tan(f::Z%g)—minNU (10)
T1INU = U
T11U = 2R, — S,
MinNU = —0.5
MaxNU = 2% R

Ou R est lenombrede documentstotal, R, (resp. S.) le nombre documents pertinents
(resp. non pertinents) sélectionés.

Lestableaux (1) et (2) illustrent, pour desvaleursdistinctesde «, 3 et v, lamoyenne
delafonction d'utilité T11.S5U sur les 50 profils de test. Dans la table (1) nous avons
repris les valeurs testées par Singhal et al.(Singhal et al. 1997), dans leurs différentes
expérimentations. On remarque que les meilleures utilités sont obtenueslorsque . = 0,
c’ est-a-dire, lorsgu’ on netient pas en compte du profil initial dansle calcul du nouveau
profil. Lameilleure utilité obtenue est donnéepar « = 0, 5 =2 ety = 1.

|a|6|’y|TllSU|
| a=8 | 0] 1]1]0.3262
~—16] =327 =64 02103460
3=16 | 0.2135 | 0.2137 | 0.2137 T2 1] 02922
3=32 | 02126 | 0.2129 | 0.2125 T[22 02933
3=064 | 02124 | 0.2127 | 0.2134 1142 02014

Tableau. 1 : Résultats de Rocchio (« fixe)  Tableau. 2 : Résultats de Rocchio (o varie)

Le tableau (3) présente, pour chacune des deux méthodes, la valeur d' utilité par
chaqgue ensemble de profils, ¢’ est-a-dire, nous calculons pour chaque 10 profils une
valeur d'utilité moyenne. On remarque que les valeurs d' utilités obtenues par la mé-
thode par renforcement sont nettement supérieures a celles obtenues par laméthode de
Rocchio.

Nous avons également effectué une autre expérimentation pour vérifier si les deux
techniques d’ apprentissage permettent de construire les mémes profils. Nous avons
pour celamesuré le nombre de termes communsentre le profil appris par laméthodede
Rocchio et celui apprispar laméthode de renforcement. Pour cefaire, nous considérons
le cas du profil 101, ou la valeur d' utilité obtenue par 1a méthode de Rocchio est de
0.7311 et celle obtenue par la méthode de renforcement est de 0.8784.



ensemble de profils Rocchio || Renforcement
101 — 110 0.4126 0.4824
111 —120 0.3240 0.3958
121 — 130 0.3433 0.4333
131 — 140 0.3247 0.4514
141 — 150 0.3258 0.4414
Totalités des profils (101-150) | 0.3460 0.4409

Tableau 3. Les vaeursd utilités [101-150]

La figure 1 présente le nombre de termes différents entre les deux profils. Ce
nombreest cal culé chaquefoisles deux profils sont modifiés simultanément, en d’ autres
termes, chague fois un méme document pertinent est sélectionné par les deux profils.

Nous constatons que le nombre de termes distincts entre les deux profils varie en
moyen entre 0 et 4 (sur 60 termes contenus dans chague profil). Cette différence ne
devrait pas influer sur les performances entre les deux méthodes. Or, on remarque que
I” utilité obtenue par notre méthode est supérieure de 20 % par rapport ala méthode de
Rocchio. Ladifférence d utilité s explique par les poids affectés aux différents termes
par ces deux méthodes.

H| | 1|

document

o & AN oN s~ O @

. nombre de termes distincts

AN
o

Figure 1. Le nombre de termes distincts entre deux profils

5. Conclusion

Nous nous sommes intéressés dans cet article, plus particulierement au probléme
d’ adaptation incrémentale du profil. L' adaptation du profil est déclenchée a chaque
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arrivée d’un document pertinent. A cet effet, nous avons proposé une méthode d’ ap-
prentissage basée sur |e principe de renforcement. Ceci revient arésoudre une équation
consistant atrouver le profil permettant de sélectionner ce document pertinent avec un
score fort, puisintégrer ces solutions dans le profil global de I’ utilisateur. Pour évaluer
I’intérét de cette méthode, nous I’ avons comparé a une version incrémentale de |’ algo-
rithme de Rocchio. Des expérimentations réalisées sur une collection de test Reuters
issue de TREC-2002, montrent que la méthode d’ apprentissage par renforcement est
plus efficace que I’ al gorithme de Rocchio.
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