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RESUME. Le regroupement des termes basé sur la mesure de proximité est une stratégie menant
efficacement a trouver les documents pertinents. Contrairement a ce qu’ont montré les études
récentes qui ont utilisé la proximité des termes pour le classement des documents, le processus
de recherche d’information est entiérement revu dans ce travail en ce qui concerne les étapes
d’indexation et d’interrogation. Par conséquent, un Fichier Inverse Etendu est construit en ex-
ploitant le concept de proximité des termes et en utilisant les technologies de classification non
supervisée. Trois approches d’interrogation sont alors proposées, la premiére utilise I’expan-
sion de la requéte, la seconde est basée sur le Fichier Inverse Etendu et la derniere hybride les
méthodes de recherche. De nombreuses expérimentations sur OHSUMED ont été effectuées et
les résultats obtenus sont trés prometteurs.

ABSTRACT. Term clustering based on proximity measure is a strategy leading to efficiently yield
documents relevance. Unlike the recent studies that investigated term proximity for documents
ranking, the information retrieval process is thoroughly revised on both indexing and interro-
gation steps in this work. Consequently, an extended inverted file is built by exploiting the term
proximity concept and using clustering technologies. Then three interrogation approaches are
proposed, the first one uses query expansion, the second one is based on the extended inverted
file and the last one hybridizes the retrieval methods. Extensive experiments on OHSUMED
have been performed and the achieved results are very promising.
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1. Introduction

Avec le développement de systeémes de communication électronique et 1’accrois-
sement de la quantité d’information disponible en ligne, il devient important d’aider
les utilisateurs a accéder rapidement a I’information recherchée.

La recherche d’information classique a été largement explorée, elle a fait I’objet
de nombreux ouvrages tels que : (Baeza-Yates et al., 1999) (Manning et al., 2008)
(Chu, 2010) et (Kowalski, 2011). Elle offre des techniques et des outils permettant de
retrouver une information intéressante qui satisfait un besoin en information a partir
des bases de données. Elle permet de sélectionner parmi un volume d’information, les
informations pertinentes a une requéte utilisateur. Les systemes de RI classiques consi-
derent les documents comme des ensembles de mots dépourvus de sens. De ce fait,
ils permettent de retrouver seulement des documents qui sont décrits par les mémes
mots que la requéte. En d’autres termes, ils traitent la RI en se basant seulement sur
I’aspect morphologique du texte du document. Intuitivement, quand d’autres considé-
rations telles que les caractéristiques sémantiques sont prises en compte, le systeme
de recherche d’information devrait fonctionner plus rapidement et plus efficacement.

1.1. Revue de la littérature

Afin de remédier aux limites de la recherche d’information classique, de nouvelles
approches basées sur les sens des mots ont été proposées (Cummins et al., 2009) (He et
al., 2011) (Mingjie et al., 2007) (Vechtomova et al., 2006) et (Wei et al., 2007). Elles
utilisent des ressources sémantiques et des techniques statistiques pour améliorer la
performance des systemes de recherche d’information.

Dans les articles (Cummins et al., 2009) (Mingjie et al., 2007) et (Vechtomova
et al., 2006), les auteurs proposent des mesures de proximité des termes qu’ils com-
binent avec la fonction de pondération des termes classique afin de mieux traduire
I’importance des termes dans un document.

Dans les papiers (He et al., 2011) et (Wei et al., 2007), les auteurs présentent une
étude théorique sur la modélisation de la proximité des termes et montrent que 1’utili-
sation de la proximité des termes permet d’améliorer considérablement 1’efficacité du
systeme.

1.2. Objectifs assignés

Habituellement on entend par la proximité des termes, le nombre minimum de
mots qui séparent deux termes apparaissant dans le méme document. Lorsque ce
nombre est petit, la proximité est plus importante et lorsqu’il est égal a 1 cela signifie
que les deux termes sont adjacents, tels que « recherche d’information ». Plus pré-
cisément, on parle d’association des termes. Dans cette étude, nous focalisons notre
intérét sur 1’exploitation du concept de proximité, car il est plus général que le concept
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d’association. En outre, un terme peut avoir une proximité conséquente avec plusieurs
autres mots et dans plusieurs documents. Par exemple, le mot « information » peut
étre associé a « recherche », « science » ou « technologie ».

2. Indexation avec la proximité des termes

Dans la phase d’indexation, les termes sont regroupés dans des classes selon leur
proximité avec d’autres termes dans les documents. Cette phase est concue en utili-
sant les techniques de classification non supervisée. Le regroupement des termes est
implémenté afin de construire un Fichier Inverse Etendu. Ce fichier contient en plus
des relations [Terme, Document], des relations [(Terme;, Termes), Document] telles
que : Terme, et Termes appartiennent a la méme classe.

2.1. Regroupement des termes

Pour le regroupement des termes, nous procédons a la modélisation de I’espace des
termes par rapport aux concepts de Clustering comme suit : Un terme du dictionnaire
étant 1’objet, le poids du terme dans un document étant 1’attribut et I’ensemble de
termes co-occurrents souvent dans les mémes documents étant une classe (cluster).
La mesure cosinus est utilisée pour le calcul de la distance entre deux termes. La
formule [1] permet de calculer ce score ou x; et y; sont respectivement les poids du
terme z et du terme y dans le document 4.

n
=1

distance(x,y) = = (1]

n n

Z(%)Q * Z(%)Q

=1 i=1

L’algorithme de regroupement Fuzzy k-means est plus adapté pour le regroupement
des termes. Dans cet algorithme, un objet peut appartenir a plusieurs classes. Pour faire
face a la question de la complexité de 1’algorithme Fuzzy k-means, nous commencons
par fixer le nombre de classes par rapport au nombre de termes du dictionnaire. En-
suite, nous affectons chacun de ces termes a une classe, chaque terme du dictionnaire
correspond a un centroide. Une fois les classes définies, nous assignons pour chacune
d’entre elles les termes co-occurrents avec le centroide de la classe. Cette assigna-
tion est faite a ’aide d’un calcul de probabilité conditionnelle entre le centroide de la
classe et chacun des termes du dictionnaire. Nous avons remplacé la distance par la
probabilité conditionnelle de proximité, prozimite(t; |t2) (Wei et al., 2007), qui est
donnée par la formule [2]. Count(t; V t2) compte le nombre de documents ot les
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termes t et to apparaissent ensemble et Count(ts) compte le nombre de documents
ou le terme 5 apparait.

P(tl \/tg) - COU?’Lt(tl \Y tg)

P(ty)  Count(ts) 2]

proximite(ty|ta) =

Le résultat est un ensemble de classes ol chacune est décrite par un terme du diction-
naire (centroide) et un vecteur de proximités. Le vecteur des termes est trié selon les
proximités. Ce résultat est ensuite stocké dans un fichier appelé Clusters.

2.2. Création du Fichier Inverse Etendu

Dans cette étape, nous récupérons pour chaque terme (différent de centroide) d’une
classe les documents dans lesquels il apparait avec le centroide de celle-ci. Nous sau-
vegardons ensuite 1’index obtenu dans le fichier Fichier Inverse Etendu.

3. Interrogation avec la proximité des termes

Comme dans le SRI classique, les documents et la requéte sont représentés par
des vecteurs de poids des termes. Ainsi, la méme fonction d’appariement est utilisée
pour calculer la similarité entre un document et une requéte. Dans cette section, nous
présentons trois méthodes de recherche réalisées.

Expansion de la requéte : Dans cette méthode de recherche, nous utilisons le fichier
Clusters afin de récupérer les termes co-occurrents avec une certaine proximité avec
ceux de la requéte. Nous utilisons ensuite ces termes (en plus des termes de la requéte)
pour sélectionner les documents qui contiennent au moins un de ceux-ci.

Utilisation du Fichier Inverse Etendu : Dans cette méthode, nous sélectionnons
tous les documents contenant au moins un couple de termes de la requéte existant
dans le Fichier Inverse Etendu.

Hybridation entre les méthodes de recherche : Pour cette méthode de recherche,
nous exploitons le Fichier Inverse et le Fichier Inverse Etendu ensemble.

4. Résultats expérimentaux
4.1. La collection OHSUMED

De nombreuses expérimentations ont été effectuées sur la collection OHSUMED
(corpus utilisé pour la tache de filtrage de TREC-9). Cette collection est composée de
350 000 d’extraits de journaux médicaux datés de 1987 a 1991. En général, ces textes
comportent un titre et un résumé. Les évaluations ont été effectuées en utilisant uni-
quement les titres. Afin d’évaluer nos approches, et plus particulierement les méthodes
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Figure 1 — Comparaison entre les approches de recherche par rapport au temps d’exé-
cution
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Figure 2 — Comparaison entre les méthodes de recherche par rapport a la pertinence
des documents retournés

de recherche, nous avons effectué un partitionnement de la collection de documents
en plusieurs sous-collections.

4.2. Comparaison de notre SRI avec le SRI classique

Dans cette section, nous comparons les résultats de nos méthodes de recherche
avec ceux du SRI classique. Ce SRI est basé sur le BM25 qui est une extension du
modele probabiliste (Robertson et al., 2009). Les expérimentations ont été effectuées
sur la base de 106 requétes. La figure 1. présente les courbes du SRI classique et des
trois algorithmes de recherche proposés par rapport au temps d’exécution. Nous re-
marquons non seulement que le temps d’exécution de I’approche du Fichier Inverse
Etendu est le plus court, mais il est également pratiquement constant et proche de 0.
Du point de vue de la performance, figure 2. Illustre la supériorité de la stratégie d’ex-
pansion de la requéte par rapport aux autres méthodes de recherche. Il est a noter que
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d’une fagon générale, les résultats obtenus avec I’utilisation du Fichier Inverse Etendu
ont montré une baisse significative du temps d’exécution et du nombre de documents
sélectionnés, associé a de trés bonnes performances par rapport aux résultats obtenus
par le SRI classique.

5. Conclusion

Ce travail nous a permis d’étudier et de réaliser un systeme de recherche d’infor-
mation basé sur I’interprétation de la notion de proximité des termes. Dans le cadre de
ce travail, nous avons proposé une méthode d’indexation basée sur le regroupement
des termes a 1’aide de méthodes statistiques et de méthodes de Clustering. La réali-
sation de cette proposition se résume par la création du fichier Clusters et du Fichier
Inverse Etendu. Ces fichiers sont utilisés dans la phase d’interrogation par plusieurs
méthodes de recherche afin de retrouver rapidement les documents pertinents. Ces
méthodes sont tres performantes et donnent des résultats trés satisfaisants en maniere
de robustesse et de temps de calcul.
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