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Introduction 1

Introduction

En cette fin de siécle, le développement des connaissances s'accroit de plus en plus, le
volume d'information dont on dispose ne cesse d'augmenter rendant une gestion manuelle
trop onéreuse, voir impossible. Ainsi, il devient important d'élaborer, de concevoir et de
mettre au point des systémes informatisés et automatisés capables de manipuler les
connaissances sur support électronique. Parmi les formes de représentation de la connaissance
humaine, les textes présentent plusieurs avantages, parmi lesquels ia compacité et la
simplicité.

Dans le cadre de cette nécessité générale, le but de la recherche d'informations est de
dépister, dans une collection d'objets, ceux qui répondent & une requéte. Le plus souvent, les
systémes de recherche d'informations permettent d'organiser et d'exploiter une grande
quantité de documents, afin qu'un utilisateur retrouve I'information souhaitée dans un temps
convenable et avec un minimum d'efforts. Plus particuliérement, on cherche a représenter et &
manipuler de grandes collections de documents (plus de 1'000 documents} pour lesquelles
des modéles robustes doivent étre mis au point.

Un modéle de recherche d'informations doit spécifier dans le détail comment les
documents et les requétes sont représentés, comment s'effectue l'appariement entre les
documents et la requéte. Afin d'évaluer la performance du systéme, il est nécessaire que
l'usager spécifie quels documents, parmi tous ceux qu'il a recu comme réponse,
correspondent effectivement a son besoin, ce qui nous donne des jugements de pertinence
(voir figure I}.

Le développement actuel de l'informatique et, en particulier de l'intelligence artificielle,
s'ariente vers la notion d'apprentissage automatique. Un tel algorithme utilise les succeés et les
échecs rencontrés lors de son utilisation afin de s'améliorer. 1l doit étre capable d'inférer de
nouvelles connaissances a partir des données dont il dispose et de s'adapter plus facilement a
des besoins changeants.

La recherche d'informations est un domaine particuliérement propice a I'apprentissage,
car cet aspect devient non seulement utile, mais nécessaire avec I'accroissement de la taille des
collections utilisées. Ainsi, il n'est plus possible d'envisager une solution statique i ce
probléme, car le sens attaché aux termes peuf varier ou s'enrichir avec le temps. L'indexation
initiale peut paraitre obsoléte quelques années plus tard. La notion d'apprentissage qui
apparait ainsi naturellement, constitue le sujet de cette these.

Dans ce sens, l'objectif concret de cette thése est d'étudier les possibilités d'utiliser les
jugements de pertinence pour I'apprentissage afin d'améliorer ainsi la performance d'un
systéme de recherche d'informations, comme le démontre aussi la figure 1. -

Plusieurs chercheurs se sont déja intéressés d une partie de ce sujet et ont proposé
certaines techniques basées sur la réfroaction ou relevance feedback.
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Fig. 1 Objectif de la thése

Cependant, les derniers modéles des informaticiens impliqués dans I'apprentissage les
rapprochent des chercheurs en neurosciences ou en systemes naturels. Dans cette
convergence, on peut citer le développement des réseaux de neurones, du concept d'acteur,
du concept de systéme autonome et de la réalité virtuelle. La recherche d'informations vient
tirer profit, comme d'autres domaines, de la découverte de ces algorithmes.

Inspiré des mécanismes de reproduction des organismes vivants, l'algorithme
génétique ou d'adaptation génétique s'avére une méthode intéressante qui semble pouvoir
répondre & beaucoup de probiémes différents. Il fait partie de la classe des algorithmes
probabilistes qui utilisent l'intervention du hasard a certains moments et se comportent
différemment lorsqu'on l'applique deux fois sur les mémes données. Grice & son concept
original et attractif, et 4 sa grande flexibilité, cet algorithme a été utilisé également en recherche
d'informations. Dans ce sens, nous avons exploré plusieurs applications de l'algorithme
génétique 4 la recherche d'informations et étudié certains aspects de son fonctionnement 1iés 3
ce domaine.

Dans différents domaines, on dispose de démonstrations mathématiques rigoureuses
pour confirmer une théorie. En ce qui concerne la recherche d'informations, les techniques

utilisées sont souvent fondées sur des observations empiriques, ce qui rend la comparaison
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des méthodes et 1a validation des hypothéses plus difficiles. L'incertitude a plusieurs sources :
l'indexation, qui est une représentation approximative du document, la formulation de la
requéte, qui refléte souvent le besoin d'information d'une maniére ambigué ou trop générale,
et le fait que deux utilisateurs peuvent juger différemment le contenu d'un texte par rapport &
la méme requéte [Saracevic 75). |

Pour faire face 3 ces difficultés, plusieurs méthodes d'évaluation ont été congues. Dans
les recherches présentées dans cette thése, nous avons prété une attention particuliére d une
évaluation juste et formelle. Ainsi, pour chaque méthade, nous avons estimé le taux d'erreur
de la maniére la plus juste possible, afin de pourvoir juger de l'efficacité réeile des
algorithmes.

Plan de la thése
La thése est structurée sur 6 chapitres:

Le premier chapitre introduit les modéles de recherche d'informations utilisés dans
cette thése, ainsi qu'une classification des algorithmes d'apprentissage étudiés.

Le deuxiéme chapitre traite un sujet trés important qui concerne l'évaluation des
stratégies d'apprentissage. L'adaptation & la recherche d'informations de la
méthode d'évaluation appelée leaving one out , décrite dans ce chapitre, constitue
une approche originale. ‘

Le troisiéme chapitre présente une réévaluation de plusieurs stratégies récurrentes avec
la méthode du leaving one out, et ce, sur des collections de plus grande taille que
lors de recherches antérieures. A la fin du chapitre, nous introduisons une
stratégie originale d'apprentissage récurrent.

Le quatriéme chapitre introduit briévement la méthode du relevance feedback que nous
avons évaluée dans cette thése 3 des fins de comparaison avec les autres
algorithmes d'apprentissage.

Le cinquiéme chapitre est consacré a I'étude de la pertinence de l'application de
'algorithme génétique en recherche d'informations, sujet pour lequel nous nous
sommes inspirés des recherches de Gordon (1988, 1991). Notre application de ce
paradigme au domaine de recherche se distingue des recherches antérieures par la
taille des collections utilisées, par la construction de la population initiale, par
l'utilisation d'une indexation pondérée et par une évaluation plus réaliste.

Le dernier chapitre présente un complément au chapitre cing, qui consiste dans
l'analyse et I'amélioration de l'algorithme génétique en recherche d'informations.
Nous présentons une analyse mathématique et pratique des mécanismes de
fonctionnement de cet algorithme et, pour finir, nous introduisons une nouvelle
opération de croisement, plus performante que I'opération classique. '
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1. Modéles de recherche d'informations et apprentissage

Le présent chapitre introduit deux modéles de recherche d'informations que nous
avons utilisés pour nos recherches : le modéle booléen et le modéle vectoriel. Les sections de
ce chapitre correspondent 4 une bréve introduction a l'indexation automatique, a
l'appariement, 4 quelques méthodes traditionnelles d'évaluation et 4 la notion d'apprentissage.

Le modéle booléen, basé sur la logique binaire, est encore assez répandu dans les
systéemes commerciaux. Parmi ses avantages, on peut citer la simplicité, la facilité de
représentation et la rapidité de la recherche. Plus performant que ce modéle, le modéle
vectoriel présente une grande importance du point de vue historique et est trés répandu dans
les laboratoires de recherche. Son importance est également associée au fait que l'usager peut
décrire son besoin d'information en langue naturelle et non pas uniquement a l'aide des
opérateurs logiques (ET, OU, ET NON).

1.1. Indexation automatique

L'indexation est un procédé qui a pour but de construire une représentation des
documents et des requétes de telle maniére que leurs traits sémantiques importants soient mis
en évidence. Généralement, l'indexation peut se faire par des attributs extemes (objectifs)
(nom de 'auteur, nombre de pages, éditeur, lieu de publication, date de publication), ou par
des attributs internes (subjectifs} qui s'intéressent au contenu sémantique.

L'indexation peut étre manuelle ou automatique, avec un vocabulaire contréle ou libre.
L'indexation manuelle, éventuellement avec un vocabulaire contrélé, est encore trés courante
car les services commerciaux publient également des journaux et répertoires [Cleverdon 84]
[Blair 90].

Les techniques simples d'indexation automatique sont aussi performantes que
I'indexation manuelle [Salton 69], [Salton 72). Certains auteurs préférent une indexation
manuelle complétée par une indexation automatique [Svenonius 86].

L'indexation automatique comprend généralement les opérations suivantes :

Repérer les mots (suite de lettres et/ou de chiffres).
2. Eliminer les mots trés courants, peu ou pas porteurs d'information [Fox 90],
[Rijsbergen 79].

3. Supprimer les séquences terminales {Lovins 68], [Paice 90], [Porter 80]. Dans

nos évaluations, nous avons choisi l'algorithme de Porter.

4. Représenter par un poids wy chaque "concept" ou terme simple ¢;, j=1,2,....t,

dans chaque document d;, i =1,2,...,n, en utilisant les formules suivantes :

wi; =0 si le terme #; n'apparait pas dans le document d;, pour les deux modéles,
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wj; =1 sile terme ¢; apparait dans le document 4; (1)

pour l'indexation binaire, et :

" log(n) - logldf;
wy =nif; -nidf; avec mfgz——-té’— et nidf; = gln) g(ff)

max; f i log(n)

2)

pour le modéle vectoriel.
Dans I'équation (2), suggérée par Salton [Salton 83] et Turtle [Turtle 90}, ¢f; indique
le nombre d'occurrences du terme ¢; dans le document 4;, et df; indique le nombre de
documents dans lesquels le terme £; apparait.

La pondération des termes tient compte de la fréquence (normalisée) des termes dans
les documents mais aussi de Ja répartition des termes dans la collection. Plus précisément, un
terme fréquent dans un document aura un poids relativement plus important dans la
description de ce document. Ce poids sera diminué si le terme est fréquent dans la collection

car, dans ce cas, il est peu utile pour distinguer les documents les uns des autres.

1.2. Représentation et appariement

Le modéle booléen que nous avons utilisé représente les documents comme des
ensembles de termes et les requétes sous forme d'arbres binaires selon la définition contenue

dans la figure 2.

arbre = terme
arbre = arbre et arbre

arbre = arbre ou arbre

arbre = et non arbre

Fig. 2 Arbre logique binaire

Le document d; est extrait du corpus si son représentant satisfait la requéte.

La classification des documents dépistés par le systéme pour une requéte donnée n'est
pas basée sur une mesure de distance entre les documents et la requéte, mais sur des attributs
externes (par exemple, par la date du plus récent au plus ancien, pratique courante dans les
Systémes commerciaux).

Le modéle vectoriel [Salton 71] représente les requétes et les documents comme des
points {ou des vecteurs) dans un espace a ¢ dimensions (figure 3).

11 existe plusieurs mesures qui permettent de calculer la similarité entre le vecteur du

document et celui de la requéte. Dans nos recherches, nous avons utilisé le cosinus de l'angle
entre le vecteur document et le vecteur requéte {[Salton 71], p. 163). Si 4; et g représentent
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les vecteurs du document {, respectivement de la requéte, alors la similarité entre le document
et la requéte est donnée par :

k=1 a2
Terme 1
* d1 = (w11, wi2, wi3)
q = (wql, Wq2, wg3)
=g Terme 3
dz = (w21, w22, w23)
Terme 2

Fig. 3 Représentation graphique du modéle vectoriel

ou wy; est le poids du terme ¢; dans la requéte Q et il est calculé selon I'équation (2). Par

exemple, soient le document et la requéte présentés dans le tableau 1 :

Tab. I Petit exemple d'appariement

Document \ Terme 3| t2 t3
d] 0.2 0.3 0.5
q 0.1 0 0.2
02:01+05-02
Alors sim(dy,q)= 2:01+05

=0.217.
J@.zz +032 ¢+ 0.55] -{0.12 +o.22)

Les documents sont classés selon leur degré de similarité avec la requéte, de la
similarité la pius forte a 1a plus faible et en cas d'égalité, par date de publication.
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I.3 Collections utilisées

L'évaluation des différents modeles d'apprentissage présentés dans cette thése a été
effectuée sur deux collections : CACM (articles du journal Communications of the
Association for Computing Machinery) et CISI (Collection of the Institute for Scientific
Information). |

Pour les deux collections, nous disposons de requétes munies de leurs jugements de
pertinence qui nous permettent d'évaluer la performance des systémes. Le tableau 2 illustre la
composition des deux collections :

Tabh. 2 Statistiques des collections

Collection CACM C1S1
Nombre de documents 3204 1'460
Nombre de requétes 50 35
Nombre de termes uniques 5935 5823
Nombre doccurrences 187'670 174'913
Nombre moven de termes par requéte 11.24 7.43
Nombre moyen de lermes communs i deux requétes 0.52 1.10
(4.63%) (14.75%)
Nombre moyen de documents perlinents par requéte 15.84 49.77
Nombre moyen de documents pertinents communs a deux | 0.31 2.38
requétes {1.94%) (4.78%)

1.4 Méthodes traditionnelles d'évailuation

Cette section présente les principales mesures de performance utilisées dans notre
recherche pour I'évaluation des algorithmes :

* lesnotions de précision et de rappel,

+  la notion de précision & 11 points de rappel.

La précision et le rappel sont les mesures les plus utilisées dans la recherche
d'informations pour évaluer & quel point une liste de documents répond au besoin
d'information exprimé dans une requéte.

La précision est la proportion de documents pertinents extraits par rapport a
I'ensemble des documents retournés :

précision = pertinent Nretourné

retourné

Le rappel est le rapport entre le nombre de documents pertinents extraits et le nombre
de documents pertinents pour la requéte donnée :
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pertinent Nretourné
pertinent

rappel =

Par exemple, si la réponse & une requéte est constituée de 10 documents, parmi
lesquels 3 sont pertinents, et si nous savons que dans toute la collection il y a 7 documents
pertinents pour cette requéte, la précision est de 3/10 =0.33 et le rappel est égal a 3/7 = 0.43.

Dans la pratique, et spécifiquement au cours de cette thése, nous sommes confrontés a
la comparaison entre deux méthodes d'apprentissage ou d'indexation différentes. Pour que
l'algorithme A soit meilleur que l'algorithme B, il faut que la précision et le rappel de A soient
supérieurs a ceux de B {A>B si p, > pp et ry >rg). Cette contrainte est difficile a
satisfaire, et une mesure de comparaison unique serait plus utile.

Dans le sens des ces arguments, nous avons choisi la précision a 11 points de
rappel, comme base de comparaison de tous les algorithmes testés. En fait, cette méthode
largement répandue consiste a fixer le rappel 4 11 valeurs (0.0,0.1,0.2, ..., 09 et 1.0) et &
calculer la moyenne des précisions correspondantes i ces 11 valeurs.

En réalité, étant donné une liste de documents retournés par le systéme pour une
requéte, nous pouvons calculer la précision et le rappel par rapport a toute coupure de la liste
aprés un nombre quelconque de documents. Imaginons, par exemple, que pour une requéte il
y ait 10 documents pertinents et que le systéme retourne la liste de 5 éléments du tableau 3.
Alors, en coupant la liste aprés chaque document retrouvé, du premier jusqu'au dernier, nous
obtenons les valeurs de la précision et du rappel illustrées dans le tableau 3. Ainsi, pour une
valeur de rappel de 0.1, on retrouve les valeurs de précision {1/3, 1/4, 1/5}. De maniére
générale, 4 une valeur fixe du rappel correspondent plusieurs valeurs de la précision. Pour
calculer la précision 4 11 point fixes de rappel, nous avons besoin d'une interpolation de ces

valeurs.

Tab. 3 Exemple de liste retournée

Document Pertinence Précision Rappel
1 non 0 0
2 non 0 0
3 oui 1/3 041
4 non 1/4 0.1
5 non 1/5 0.1

Sur la base d'études empiriques [Salton 71] ou suivant un modéle théorique [Gordon
89], il a été établi qu'il existe une relation inverse entre la précision et le rappel. Ce principe
général a été utilisé pour construire des interpolations entre les points {rappel, précision) afin
de pouvoir obtenir une seule valeur de la précision pour chaque valeur de rappel. Nous avons
choisi l'interpolation néo-Cleverdon, qui établit 1a courbe monotone décroissante unissant par
le "haut" les points existants.
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Finalement, pour décider si un algorithme est meilleur qu'un autre, nous utilisons la
régle d'usage suivante : une différence de 5% de la précision moyenne & 11 points fixes de
rappel est considérée comme significative [Sparck Jones 77]; si la différence atteint 10%, elle
est considérée comme trés significative.

1.5 Classification des algorithmes d'apprentissage

Généralement, un algorithme d'apprentissage est capable d'améliorer sa réponse au fil
du temps. Par exemple, un programme capable de jouer aux échecs va améliorer sa stratégie
en retenant les bons mouvements, ses erreurs ou celles de son adversaire.

En recherche d'informations, le but d'un algorithme d'apprentissage est d'augmenter
la qualité de la réponse exprimée, par exemple, par la précision 4 11 points de rappel.

Un premier critére de classification des différents algorithmes d'apprentissage est la
durée de 'apprentissage. Plus précisément, I'apprentissage réalisé pour une requéte sera-t-il
utilisé pour des requétes uliérieures ou non ? Selon ce critére, un algorithme d'apprentissage
peut étre

+ récurrent {ou 3 long terme) si l'apprentissage d'une requéte a des effets
ultérieurs,

» transiant {ou a court terme} si 'apprentissage améliore uniquement la réponse a
la requéte courante sans tenir compte des résultats obtenus par les requétes
passées.

Un deuxiéme critére de classification considére la nature des changements effectués par

l'algorithme. Ainsi, 'apprentissage peut :

*  modifier la représentation des documents afin de rendre :

- les documents pertinenis plus "proches" de la requéte,
- les documents non pertinents moins similaires avec la requéte,

« moadifier la requéte selon la représentation des documents pertinents et non
pertinents afin de mieux exprimer le besoin d'information.

La figure 4 illustre la classification des algorithmes d'apprentissage que nous allons

étudier dans les chapitres suivants selon les critéres introduits dans cette section.
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Fig. 4 Algorithmes d'apprentissage
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2. Meéthodologie d'évaluation

Au cours de ce chapitre, nous allons introduire la notion de taux d'erreur et présenter
les différentes méthodes d'évaluation de ce taux.

2.1 Taux d'erreur et taux d'erreur apparent

L'exemple classique d'algorithme d'apprentissage est la classification automatique. Sa
tache consiste a attribuer une classe prédéfinie a tout objet qui lui sera présenté (par exemple,
I'OCR). La performance de ces algorithmes peut s'estimer selon le taux d'erreur commis par
le systéme lors de la classification. Ce taux est calculé comme le pourcentage d'objets mal
classés:

nombre d'erreurs
nombre de cas

taux d'erreur =

Le taux d'erreur réel est défini statistiquement comme la valeur de convergence
asymptotique du taux d'erreur du classificateur quand le nombre de cas est de plus en plus
grand, a condition que ces cas suivent la loi de répartition de la population actuelle [Efron 86].

Lors de l'apprentissage automatique, 1'algorithme ajuste ses paramétres a 1'aide d'un
échantillon pour lequel on connait la solution au probléme. Malheureusement, on ne dispose
pas d'un autre ensemble pour évaluer 'efficacité de l'algorithme d'apprentissage. Ceci pose
un probléme difficile a résoudre, c'est-3-dire comment estimer de maniére fiable le taux
d'erreur  partir d'un seul ensemble d'échantillons ?

Cet ensemble doit donc fournir le matériel a deux opérations distinctes :
'apprentissage proprement-dit et le test de 1'algorithme. Ainsi, on le sépare en deux
ensembles :

* l'ensemble d'apprentissage,

* l'ensemble de test.

Selon la maniére dont ces ensembles sont définis, on peut calculer le taux d'erreur
apparent (méthode rétrospective), ou estimer le taux d'erreur par des méthodes moins
biaisées.

2.2 Evaluation rétrospective

Le taux d'erreur apparent implique l'utilisation du méme ensemble pour
'apprentissage et pour 1'évaluation. Appelé également taux d'erreur de resubstitution ou de
reclassification, c'est une premiére estimation de la performance d'une méthode, un point de
départ pour toute évaluation, car le taux réel est généralement plus élevé. Une évaluation
d'algorithme d'apprentissage basée sur cette méthodologie est appelée rétrospective. Dans
notre cas, 'information disponible pour l'algorithme d'apprentissage est constituée par les
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jugements de pertinence. Une évaluation rétrospective utilise les mémes requétes pour
l'apprentissage et pour le test.

Il semble a priori normal qu'un algorithme d'apprentissage soit capable de reconnaitre
les objets qu'il a rencontré. Mais, dans ce cas, il suffirait de créer une table de correspondance
entre chaque objet vu et sa classe d'appartenance pbur avoir un algorithme possédant un taux
d'erreur proche de 0%. Cette observation nous indique que le taux d'erreur apparent est trop
optimiste, et peut induire une erreur dans la sélection de la meilleure méthode d'apprentissage.
11 arrive méme qu'un algorithme donne de trés bons résultats rétrospectifs mais qu'il soit
incapable de répondre d'une maniére cohérente a des requétes ultérieures. Ce phénoméne est
appelé la sur-spécialisation aux cas présentés [Weiss 91).

Malgré les résultats trop optimistes obtenus avec cette méthode, on l'utilise pour avoir
une idée de la limite supérieure de J'augmentation de la performance avec certains algorithmes
d'apprentissage [Efron 86). Dans le cadre de cette thése, nous n'insisterons pas trop sur une
méthodologie d'évaluation sujette a de multiples réserves.

2.3 Autres méthodes d'évaluation

Le but recherché dans I'évaluation d'un algorithme d'apprentissage est la performance
réelle de l'algorithme dans de nouvelles conditions. Dans la section 2.1 nous avons vu que le
taux d'erreur réel doit étre estimé, par exemple, avec le taux d'erreur apparent. Mais d'autres
estimateurs sont disponibles,

Pour obtenir une évaluation moins biaisée que 1'évaluation rétrospective, nous devens
séparer I'ensemble d'apprentissage de I'ensemble de test, c'est-a-dire, utiliser des cas distincts
lors de I'apprentissage et lors de I'évaluation ("train and test"). Il n'est pas possible de vérifier
autrement le comportement réel de ['algorithme.

Cette séparation est relativement simple pour les méthodes récurrentes. Dans ce cas,
nous pouvons utiliser des méthodes d'évaluation développées pour les classificateurs. En
général, a partir d'un nombre fixe de cas, la proportion suggérée entre les ensembles
d’apprentissage et de test est de 2/3 - 1/3. Le nombre d'échantillons nécessaires pour que le
taux d'erreur résultant du test soit proche du taux réel, par exemple dans un intervalle de
confiance de 5%, n'est pas trés grand. Pourtant, les 50 requétes (CACM)} et les 35 pour la
CISI avec leurs jugements de pertinence ne sont pas suffisantes pour une estimation selon
cette démarche.

Une autre solution est d'effectuer plusieurs expérimentations semblables et
indépendantes en séparant I'ensemble des échantillons selon plusieurs maniéres. Le plus
couramment, on divise les n cas en n/f parties dej cas. L'expérimentation s'effectue n/j fois
avec l'ensemble d'apprentissage de taille n-f et I'ensemble de test de taille/ (voir tableau 4}. I
suffit finalement de prendre Ia moyenne de ces n/j valeurs pour définir le taux d'erreur. Cette
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démarche se nomme validation croisée. La méthode du leaving one out en est un cas
particulier dans lequel on apprend sur n- cas et on teste sur le ni®Me cas. Le taux d'erreur
estimé par le /eaving one out est considéré comnme trés proche du taux réel {Weiss 91].
Soit R I'ensemble de requétes. La méthode leaving one out a 1a forme suivante
fori=1tondo
{ trainSet := {Qy, .., Qu} -{Qi};
testSet :={Q;};
train (trainSet);
ri ;= evalOn (testSet); }
result := mean (1)
Le tableau 4 montre le partage des échantillons en ensembles d'apprentissage et de test
ainsi que le nombre d'itérations effectuées dans chaque cas.

Tab. 4 Ensemble d'apprentissage et de test

Validation croisée

Leaving One Out

Apprentissage n-j n-1
Test i 1
liérations n/j n

Selon le leaving one out, 'apprentissage se fait sur 'ensemble des requétes, sauf une,
qui sert 4 I'évaluation. L'avantage de cette méthode est qu'elle permet d'évaluer l'algorithme
d'apprentissage avec le maximum de requétes autant pour l'apprentissage que pour
I'évaluation, tout en donnant des résultats réalistes de la performance. Le temps de calcul, qui
est supérieur a celui d'autres méthodes d'évaluation, représente le seul défaut majeur.

Pour évaluer les algorithmes d'apprentissage transiants, il n'est pas simple de séparer
l'ensemble d'apprentissage de 'ensemble de test. Nous avons recouru 4 une solution connue
qui consiste & empécher l'algorithme d'apprentissage de connaitre tous les jugements de
pertinence lors de la phase d'entrainement. En effet, les 5 & 30 documents les mieux classées
seront soumis 3 l'utilisateur qui les jugera comme pertinents cu non. L'algorithme effectue
l'apprentissage a partir de cette information uniquement et 'évaluation estime sa performance
par rapport a l'ensemble entier des jugements de pertinence. Selon la méthode d'apprentissage
présentée, les chapitres respectifs contiendront plus de détails sur ces évaluations.
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3. Apprentissage récurrent dans le modéle vectoriel

Ce troisiéme chapitre présente quelques méthodes récurrentes d'apprentissage dans le
cadre du modéle vectoriel. Tous les algorithmes exposés dans les sections suivantes opérent
des modifications de l'indexation des documents. L. hypothése sous-jacente a ces modéles est
que les jugements de pertinence des requétes passées peuvent améliorer la performance du
systéme pour I'évaluation des requétes futures.

3.1 Modéles 1 et 2 de Ide et Salton

E. Ide et G. Salton [Ide 71] proposent une méthode d'apprentissage, appelée standard,
modifiant l'espace des documents en fonction des jugements de pertinence obtenus sur un
ensemble de requétes. Dans cette section, nous allons présenter deux variantes de cette
stratégie.

Modification standard

Le but de la modification standard de I'espace vectoriel est de rapprocher les vecteurs
des documents pertinents de celui de la requéte. Ce rapprochement se réalise par :

1 la modification de la représentation des documents pertinents, et non de la requéte,
dans le but d'un apprentissage récurrent;

2 laugmentation ou diminution du poids des termes d'indexation dans les
documents pertinents en fonction du poids de ces termes dans la requéte;

3 Tenrichissement de la représentation des documents pertinents avec les termes de
la requéte qui n'apparaissent pas dans ces documents.

Désignons par dj le vecteur correspondant 4 un document 4 4 l'itération £, et par g le

vecteur correspondant & la requéte; si le document 4 est pertinent, alors 4 I'itération k+1, on
construit un vecteur d; ., de la maniére suivante :

dk+1=(l—a)-dk+a'q, 0Laxl )

Dans le cas contraire, le document, n'étant pas pertinent, on ne le modifie pas :

dpy1 =4y (4}

Ainsi, cette méthode admet une deuxiéme hypothése selon laquelle on ne peut rien
apprendre de documents non pertinents pour une requéte (le systéme n'apprend rien de ses
erreurs). En effet, si le document n'est pas pertinent et qu'il est extrait, alors ce document
posséde au moins un terme commun avec ]a requéte.

Par exemple, si la requéte était "photographies de lions", ses termes seraient
"photographie" et "lion". Un document traitant de photographies de paysages serait non
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pertinent pour la requéte. Néanmoins, le terme "photographie" ne devrait pas étre modifié
dans ia description, car le document pourrait étre pertinent pour d'autres requétes contenant le
terme "photographie”.

Le tableau 5 présente les résultats de 1'évaluation rétrospective de la modification
standard. Les résultats de I'évaluation leaving one out du méme modéle sont présentés dans le

tableau 6.

Tab. 5 Résultats du modéle 1 par évaluation rétrospective

CACM CI181

Modéle 1, Eq. 3-4 Précision (%ch.) } Modéle 1, Eq. 3-4 Précision {%ch.)
Départ 32.56 20.12

a=0.3 90.09 (+176.69) a=0.1 61.76 (+206.94)
a=04 93.06 (+185.82) a=03 87.91 (+336.94)
a= 0.6 95.43 (+193.03) Ja = 0.4 90.92 (+352.0)

Tab. 6 Résultats du modele 1 par leaving one out

CACM C181

Modéle 1, Eq. 3.4 Précision (%ch.) | Modéle 1, Eg. 3-4 Précision {%ch.)
Dépant 32.56 2012

a=102 35.02  (+7.54) a=0.06 20.64 (+2.57)

a= 03 35.40 (+8.72) a=0.08 20.83 (+3.55)
a=0.4 35.29 (+8.38) a= 01 20.92 (+3.99)
a= 0.5 | 3488 (+7.13) a=012 20.85 (+3.64)

a= 0.6 3401 (+4.45) a= 02 20.78 (+3.29)

Une varianie du modéle 1

Cette deuxiéme méthode de Ide et Salton est inspirée des stratégies utilisées pour la
reconnaissance adaptative des "patterns”. L'idée de base est d'apparier chaque document
pertinent retrouvé 3 un document non pertinent pas encore madifié. Si le document non
pertinent présente une similarité avec la requéte plus grande qu'un document pertinent, on
effectue un échange pour rapprocher le document pertinent de la requéte et pour en éloigner le
document non pertinent. Formellement :

a) Si pour tout d; pertinent pour g, et pour tout d; non pertinent

sim(d;,g,) > sim(dj,qo)+ 6

alors aucune modification n'est faite.
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b) Autrement, on traite tout vecteur d; dénotant un document pertinent { dans l'ordre
de classement avec gg : s'i) existe un document k& non pertinent pour g, et pas encore ajusté
avec g tel que

sim(dk,-qo) +0>sim (d,-,qo)
ators: d;=(l-a)-d;+a g, et (5)
di=(-a)d,-a-yg, 6)
ou 4, est le document correspondant aux critéres annoncés ayanl la plus grande similarié

avec qqg, et 4'; et d'; sont les nouveaux documents modifiés.

c) S'il n'exisle aucun document non pertinent pas encore modifié, la modification de
d; est exécutée quand méme.

Les résultats de la variante du modéle 1 de Ide et Salton (que nous appelans modéle 2)
pour 1'évaluation rétrospective et leaving one out sont présentés respectivernent dans les
tableaux 7 et 8.

Tab. 7 Evaluation rétrospective du modéle 2 sur les deux collections

CACM CiSl

a 4] Précision (%echangement) | a 0 Précision {Zechangement)
Départ 32.56 20.12

0.1 0.46_ | 74.44 (+128.59) 0.06 0.0 57.67  {+186.67)

0.3 0.23 ]86.87 (+166.76) 0.1 0.28 72.96 (+262.67)

0.4 0.46 187.52 (+168.75) 0.3 0.0 85.12  {+323.15)

Tab. 8 Evaluation leaving one out du modéle 2 sur les deux collections

CACM CISI
e 0 Précision {(%ochangement) | a &) Précision (%changement)
Départ 32.56 20.12
0.1 046 ]3495 (+7.33) : 0.06 0.0 22.08  (+9.74)
0.3 0.0 35.56 _ (+9.19) 0.1 0.0 22.33 (+11.0)
0.23 36.09  (+10.84) 0.14 2229  (+10.82)
G.46 136.15 (+11.01) 0.28 22.27  (+10.71)
0.4 0.46 35.75  (+9.77) 0.3 0.0 19.19  (-4.59)

Sur Ja base des tableaux 7 et 8, Jes deux formulations améliorent la performance pour
les deux collections. Pour 1'évaluation leaving one out, la différence est significative pour la
collection CACM avec les deux méthodes (+8.72 modification standard, +11.01 la variante).
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Pour la collection CISI, seul le deuxiéme modéle réalise une augmentation significative
(+3.99 modification standard, +11.0 la vaniante).

Notons que la variante présente de meilleurs résultats sur les deux collections, mais la
différence entre les meilleures performances respectives n'est significative que pour la
collection CISI (+2.12 - CACM, +6.73 - CIS)).

3.2 La méthode de Brauen

Dans cette section nous allons présenter un modéle proposé par Brauen dans
[Brauen 71). La modification de l'espace des documents se fait de maniére 3 accroitre la
similanté entre le document et 1a requéte :

a) si le terme d'indexation existe dans la requéte, mais pas dans le document

pertinent, on le rajoute au document avec un poids 32 0 (constante arbitraire);

b) sile terme apparait dans un document pertinent et dans la requéte, son poids est

augmenté de la maniére suivante :

w'&.zw,-j-by(l—w,-j) avec 0<y<l 7)

¢) si le terme apparait dans le document pertinent, mais pas dans la requéte, on
diminue son poids de la maniére suivante :
wy=6-w; avec 0<6<1 (8)

La méthode originale a été congue avec une indexation pondérée, ce qui influence les
paramétres des équations 7 et 8. Ainsi, le nombre 1 dans 1'équation (7) représente une valeur
maximale du poids des termes, et il peut étre différent pour une autre indexation.

On remarque qu'en remplagant la valeur 1 dans I'équation (7) par wy;, on revient a la
madification standard. Cet algorithme est donc essentiellement équivalent 4 la méthode de Ide
et Saltor, si I'on considére que les termes dans la requéte ont des poids égaux 3 la valeur

maximale permise par l'indexation.

Evaluation

Nous avons testé I'algorithme avec (3 = y, et les résultats sont illustrés dans les

tableaux 9 (évaluation rétrospective} et 10 (leaving one out). Nous avons donné une
importance particuliére aux évaluations avec & = 1.0, car ceci signifie que les termes

apparaissant dans les documents pertinents, mais pas dans Ia requéte, ne sont pas modifiés.
Les résultats du tableau 10 semblent confirmer le fait que l'algorithme est plus

performant sans 1'équation 8 pour la collection CACM. Pour la collection CISI, ce point de
l'algorithme améliore la performance pour de grandes valeurs de 8, mais les accroissements

ne sont pas significatifs.
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Tab. 9 Evaluation rétrospective de l'algorithme de Brauen

Eq. 7-8 Précision (% changement)

o} ¥ CACM CIS1

Départ 32.56 20.12

09 0.1 89.17 (+173.82) §3.09 (+313.06)
0.4 97.90 (+200.67) 89.00 (+332.44)
0.6 97.87 (+200.53) 90.06 (+347.68)

1.0 0.05 74.71 (+£129.42) 65.84 (+227.23)
0.1 89.23 (+174.04) 79.27 (+294.08)
0.4 97.88 (+200.56) 88.20 (+338.44)

Tab. 10 Résultats de l'algorithme de Brauen sur les deux collections

CACM C1S1

Eq. 7-8 Précision (%bch.) Eq. 7- 8 Précision (%ech.)

Départ 3256 20.12

] ¥ o) v

035 0.1 2557 (-21.47) 0.5 0.05 18.46 (-8.24)

09 0.1 3531 (+844) 09 0.05 20.36 {(+1.2)
0.15 3546 (+8.89) 0.07 19.30  (4.06)

1.0 0.05 3547 (+8.92) 1.0 0.05 19.51 (-3.02)
0.1 36.65 (+12.57) 0.1 18.08 (-10.14)
0.15 36.45 (+11.94) 0.15 16.47 (-18.14)
0.2 3568 (+9.59

3.3 Approche de Friedman, Maceyak et Weiss

Friedman, Maceyak et Weiss [Friedman 71] proposent une slralégie qui prend en
compte non seulement les termes se trouvant dans la requéte, mais aussi leurs "synonymes".
Ainsi, pour trouver les synonymes d'un terme donné, cet algorithme cherche tous les termes
qui semblent caractériser la requéte. Soit un terme #; et les mesures suivantes :

2 Wi
- Vdj, document pertinent
Nombre de documents pertinents

Z Wi

_ Vdj, document nen pertinent
Nombre de documents non pertinents extraits

i

H

D =R -,
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dans lesquelles D; indique la valeur discriminante pour le terme ¢, qui est la différence entre

l'importance moyenne du terme dans les documents pertinents (R;) et dans les documents non
pertinents (V;). Les termes pour lesquels D; > & sont considérés comme caractérisant le

besoin d'information auquel répond l'ensemble des documents pertinents. Ensuite, on calcule
le poids relatif du terme ¢; dans la requéte:

]

LWy
J
ot w,; est le poids du terme #; dans la requéte,

2 Wi > Wy
2= Vdj, document pertinent F3 Ydf, docunrent non pertinent
i ! f

> 2 W i 2 Wy

k=1 Ydj, document pertinent k=1 Vdj, docwnent non pertinent

Pour les termes se trouvant dans la requéte, dans les documents retournés ou
pertinents, on calcule :

si D; > & ousi le terme apparait dans la requéte :

T;=aiF; +ayF}

(9
si D; < 6 et si le terme n'apparait pas dans la requéte :
T; = —apF}
Le vecteur du document d; est modifié pour ces termes de la maniére suivante :
*  si d; est pertinent,
wy = wy; 1+T;) (10)

*  si dyestnon pertinent, son poids estmisa 0: w; =0 .

Les équations (9) et (10) nous disent que I'augmentation des poids est plus accentuée
pour les termes déja importants dans les documents.

En fait, les termes "discriminants” pour une requéte apparaissent avec des poids forts
dans les documents pertinents et avec des poids faibles ou nuls dans les documents non
pertinents. C'est la raison pour laquelle ils sont considérés comme synonymes des termes de
la requéte.
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Pour évaluer cet algorithme, les changements suivants ont été apportés :

T; est calculé seulement pour les termes discriminants ou apparaissant dans les

documents pertinents;

seuls ces termes sont modifiés dans les documents pertinents;

les documents non pertinents ne sont pas modifiés.

L'évaluation rétrospective de l'algorithme est présentée dans le tableau 11 :

Tab. 11 Evaluation rétrospective de l'algorithme de Friedman, Maceyak et Weiss

CACM CIST
| Eg. 10 Eq. 10

& al a2 Précision (%ch.) | & af a2 Précision (%ch.)
0.05 1.2 1.2 93.31 (+185.58) 0.01 0.2 0.2 46.74 (+132.32)

0.1 1.2 1.2 94.02 {+188.76) 0.05 0.8 0.8 86.71 (+330.95)
0.3 1.2 12 94.22 (+189.37) 0.1 1.2 1.2 89.19 (+343.31)

Les résultats de I'évaluation de cet algorithme selon les modifications décrites avec la

méthode leaving one out se trouvent dans le tableau 12 :

Tab. 12 L'algorithme de Friedman, Maceyak et Weiss selon la méthode leaving one out

CACM CIS1

Eq. 10 Eq. 10

) al a2 Précision (%ech.) |5 al a2 Précision (%ch.)

0.02 0.5 0.5 35.69  (+9.61) 0.01 0.1 0.1 20.67 (+2.73)

0.05 0.5 0.5 35.94  {+10.39) 0.2 0.2 20.86 (+3.7)
0.7 0.7 37.00  (+13.63) 0.2 0.5 20.69  (+2.84)
1 1 37.83 (+16.19) 0.5 0.2 20.36 _ (+1.18)
t.2 1.2 38.45 (+18.09) }§0.03 0.5 0.5 19.7t  (-2.03)

0.1 0.5 0.5 35.59  {+9.31) 0.05 0.5 0.5 19.81  (-1.54)

Le choix du paramétre & s'avére différent dans les deux collections.
valeurs discriminantes D; sont différentes, et I'une des raisons est le nombre moyen de
termes discriminants. Le tableau 13 démontre que le nombre moyen de termes ajoutés a la
requéte varie selon la collection et selon Ja valeur du paramétre 8. Pour la collection technique
CACM, une valeur de & = 0.05 permet d'ajouter, en moyenne, 14 termes mais, la valeur &
"idéale" pour la collection CISI s'éléve 4 0.01, ce qui apporte, en moyenne, 96 termes. Une

expansion plus forte semble utile 3 Ja collection CISIL.

En effet, les
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Les résultats de cet algorithme sont comparables @ la modification standard et &
l'algorithme de Brauen. Malgré ses bonnes performances, cet algorithme est défavorisé par le
temps de calcul, plus grand que celui des autres algorithmes.

Tab. 13 Nombre moyen de termes discriminants selon &

CACM CIS1

& nombre moven de termes | & nombre moven de termes
0.1 3.62 0.05 6.65714

0.05 14.12 0.03 16.0857

0.02 55.28 0.01 96.3714

Nous avons jugé intéressant de voir si cet algorithme trouve effectivement des
synonymes aux termes de la requéte. Pour cela, nous avons considéré la premiére requéte
correspondant & chaque collection et la valeur de & pour laquelle nous avons obtenu la
meilleure performance. Le tableau 14 montre la répartition de synonymes trouvés par
I'algorithme. Une présentation plus détaillée de cette analyse se trouve dans {Vrajitoru 95].

Tab. 14 Statistiques sur la premiére requéte des deux collections

Nombre de CACM CISI
termes € requéte 10 12
synonymes transmis par la machine 13 112
termes € requéte M synonymes i) 3
synonymes effectifs 0 7
termes € domaine 6 26
onymes qui n'ont rien 4 voir avec larequéte 7 76

Ce tableau semble suggérer que la bonne performance de cet algorithme vient surtout
des termes de la requéte, et non de leur synonymes.

3.4 Notre modéle

Dans cette section, nous proposons une autre stratégie d'apprentissage. Cette derniére
va modifier uniquement l'indexation des documents pertinents et va ienir compte de leur
classement dans la liste retournée par le systéme.

Comme d'autres auteurs, nous avons suivi le principe d'augmenter, dans la
description des documents pertinents, le poids des termes inclus dans la requéte. La
nouveauté de notre méthode consiste a traiter chaque document pertinent d'une maniére
quelque peu différente, car nous pensons que le poids associé 4 ces termes doit augmenter
plus fortement si le document est mal placé dans la liste retournée. Ainsi, il semble plus
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important d'augmenter le poids des termes de la requéte dans les documents pertinents ayant
un faible degré de similarité que dans ceux ayant un fort degré de similarité.

Notre modification va donc se baser sur la similarité du document avec la requéte.
L'application opérationnelle de cette idée est illustrée dans I'équation (11)

w’,-j = wjj +a g5 +f3: (Sim(dpremier'g) - sim(d,-,q) ()

Cette équation signifie que 1'augmentation du poids d'un terme dans un document
pertinent dépend directement de la différence entre la similarité de ce document et la similarité
du premier document retourné. Ainsi pour un document pertinent ayant un faible degré de
similarité avec la requéte, la troisiéme partie de 'équation (11) sera nettement plus forte.

Evaluation

L'évaluation rétrospective de l'algorithme a donné les résultats présentés dans le
tableau 15, et 1'évaluation selon 1a méthode du leaving one out dans le tableau 16.

Tab. 15 Résultats rétfospectz)& du modéle proposé

Collection CACM C1S1

Eq. 11 Précision (Zochanpgement)
Départ 32.56 20.12

a g

0.06 0.03 64.54 (+98.88) 57.0 (+183.31)
0.3 0.2 96.48 (+196.31) £9.31 (+34397)
0.4 0.5 98.90 {+203.7) 88.91 {+341.96)
0.6 0.5 98.85 (+203.55) 89.68 {+345.79)

Tab. 16 Résultats du modéle proposé sur les deux collections

CACM CIS1
Eg. 11 Précision (%ch.) Eq. 11 Précision (%ch.)
Départ 32.56 20.12
a £ a 3
0.2 0.3 39.1 (+20.09) 0.04 0.05 J 20.83 (+3.52)
0.4 39.26 (+20.57) 0.1 20.48 (+1.78)
0.3 0.1 39.0 (+19.78) 0.06 0.03 20.91 (+3.91)
0.2 | 39.38 (+20.95 o5 ] 20.84 (+3.56)
0.3 39.07 (+19.99) 0.1 20.51 (+1.93)
0.4 0.1 38.74 (+18.99) 0.08 0.02 20.79 (+3.31)
0.2 38.74 (+18.99)
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3.5 Commentaires des résultats

Pour terminer ce chapitre, nous allons étudier le classement des meilleyures
performances obtenues par chacune des quatre méthodes décrites précédemment. Ces résultats
sont regroupés dans le tableau 17.

Tab. 17 Classement des méthodes

CACM C15]
Méthode Précision (%ch.) | Méthode Précision (%ch.)
Départ 32.56 20,12
Vrajitoru, éq. 11 39.38 (+20.95) Ide et Saiton 2, éq. 5-6 a = 22.33 (+11.0)
a=103p3=02 0.1,8=0.0
Friedman, Maceyak et Weiss, | 38.45 (+18.09) Ide et Salton 1, &g 3-4,a=  120.92 (+3.99)
€q.10,6 =0.05, a1 =a2 = 0.1
1.2
Brauen, éq.7-8 36.65 (+12.57) Vrajitoru, éq. 11 20.91 (+3.91)
¥y=10.1,6=1.0 a=0.06p=0.03
1de et Salton 2, éq. 5-6,a = | 36.15 (+11.01) Friedman, Maceyak et Weiss, | 20.86 (+3.7)
0.3,8 = 0.46 éq.10,6=00]1, aj=az =

0.2
lde et Salton 1, éq 3-4, 35.4 (+8.72) Brauen, &q. 7-8 20.36 (+1.2)
a=0.3 y=0.05 6=09

Pour la collection CACM, la différence entre 1a méthode que nous avons proposée et
l'algorithme de Friedman, Maceyak et Weiss n'est pas significative (39.38 vs. 38.45
(+2.42)). Par contre, notre méthode est significativement meilleure que toutes les autres
(+7.45 par rapport & Brauen). La méthode de Friedman, Maceyak et Weiss est
significativement meilleure que 1a méthode 2 de Ide et Salton (+6.36), mais équivalente 3
l'algorithme de Brauen (+4.91). Dans cette collection, tous les algorithmes d'apprentissage
étudiés possédent des performances significativement meilleures que la solution de base.

Pour 1a collection CISI, la deuxiéme variante de l'algorithme de Ide et Salton s'avére
significativement meiileure que toutes les autres méthodes. Ainsi, la différence entre celle-ci et
la modification standard (Ide et Salton 1) s'éléve a +6.74 (22.33 vs. 20.92). La différence
entre les autres méthodes, par contre, n'est pas significative. Ainsi, par exemple, la méthode 1
de Ide et Salton et la méthode de Brauen donnent des performances similaires. Il n'y a que la
variante de la méthode 1 de Ide et Salton qui améliore 1a performance de départ de maniére
significative. Ceci semble suggérer que pour la collection CISI, on gagne a modifier la
représentation des documents non pertinents.

La figure 5 présente une synthése de ces commentaires. Les algorithmes sont
regroupés par classes d'équivalence. Ainsi, nous avens deux classes d'équivalence pour
chaque collection, dont une contient une seule stratégie (Ide et Salton 2, pour la collection
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CISI). L'ellipse marque le fait que la différence entre les deux classes d'équivalence pour la
collection CACM, est quasiment significative (4.9%).

Comme le modéle de Ide et Salton 2 (éq. 2) améliore de maniére significative la
performance dans les deux collections, nous pouvons soutenir la thése selon laquelle
l'apprentissage améliore la performance indépendamment de la collection.

Précision Précision p

. J Ide et Salton 2 :

Vrajitoru: 39.38 : 22.33 (+11.0)

Friedman et al. :

38.45 & ldeetSalton1:
20.92

Brauen: 36.65 Vragjitoru: 20.91

Ide et Salton 2 : . Friedman et al. :

36.15 (+11.01) : 20.86

Ide et Salton 1 : B Brauen: 20.36

354

Base: 32.56 Base: 20.12

CACM Cisl

Fig. 5 Classification des méthodes récurrentes

La différence de performance des algorithmes entre les collections a plusieurs sources,
telles que :
=  Pour la collection CISI, le nombre moyen de documents pertinents par requéte est
plus élevé (49.77 vs 15.84 pour la CACM) et ceci entraine le fait que le
repositionnement d'un document (pertinent ou non) a moins d'impact sur la
performance.

*  Pourla collection CISI, les requétes possédent plus de termes en commun que de
documents pertinents, comme le démontre le tableau 2, section 1.3. Par exemple,
un terme trés fréquent, "system", apparait dans 14 (28%) requétes pour la CACM
et dans 18 (51%) requétes pour la CISI. Parmi ces requétes, 4 ont au moins un
document commun pour les deux collections, ce qui représente respectivement
28.57% pour 1a CACM et 22.22% pour la CISL.

Les valeurs optimales pour les paramétres nécessaires aux algorithmes sont, selon le
tableau 17, trés différentes d'une collection a l'autre. Ceci entraine le fait que, pour une
nouvelle collection, on ne pourrait pas assigner une valeur sans essais préalables.

Nous avons trouvé ces valeurs par des recherches suivant deux principes : la
recherche dichotomique et la méthode du hill-climbing. Les deux méthodes sont des
adaptations naturelles des algorithmes connus dans la littérature sous le méme nom.
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Par exemple, si la valeur du paramétre o suggérée par les auteurs d'une stratégie est de
0.1, on peut d'abord essayer le Aill-climbing par pas de 0.1. Si, pour la valeur 0.2, on obtient
une plus petite performance que pour 0.1, on peut appliquer la recherche dichotomique dans
I'intervalle [0.05, 0.15]. Dans le cas contraire, on peut poursuivre notre recherche par hill-
climbing avec le méme pas jusqu'd obtenir une ou deux valeurs de a pour lesquelles la
performance n'augmente plus.
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4. Apprentissage transiant dans le modéle vectoriel

Au cours de la section 1.5, nous avons précisé que les algorithmes d'apprentissage
transiants s'appliquent uniquement a la requéte courante. La méthode du relevance feedback,
présentée ci-aprés, constitue une méthode classique de ce type d'apprentissage.

Dans ce cadre, on fait I'hypothése que les documents pertinents a une requéte donnée
possédent des termes d'indexation similaires et que, si ces termes sont judicieusement
sélectionnés et pondérés, leur addition d la requéte permet d'améliorer significativement la
performance. )

4.1 Présentation du relevance feedback

Beaucoup d'auteurs ont utilisé cette méthode efficace et simple, et il en résulte de
nombreuses variantes [Salton 90]. En principe, cet algorithme consiste & modifier la requéte
en tenant compte de certains jugements de pertinence donnés par l'usager, afin de mieux
cerner et représenter son besoin d'information.,

Une application de cette méthode pour des indexations binaires est possible [Dillon
80]. L'indexation pondérée représente le cas le plus souvent rencontré et c'est le type
d'indexation que nous avons utilisé. Parmt les variantes de l'algorithme, nous avons choisi
celle qui présente les meilleurs résultats dans [Salton 90], c'est-a-dire le dec-hi [Ide 711].

La méthode consiste & modifier les poids des termes de la requéte en

* ajoutant les poids des termes apparaissant dans les documents pertinents,

» soustrayant les poids des termes apparaissant dans le premier document non

pertinent retrouvé.

Plus précisément, 1a nouvelle requéte est obtenue selon I'équation (12) :

k+1 =49k + Zda‘ = d1er non pert
pertinenis (12)

4.2 Evaluation

Pour évaluer le relevance feedback de maniére rétrospective, les jugements de
pertinence sont entiérement utilisés, autant pour 1'apprentissage que pour le test. Le tableau 18
montre les résultats de cette évaluation.

Afin d'estimer le taux d'erreur d'une maniére plus réaliste, nous avons adopté une
évaluation résiduelle. Ainsi, les 5 & 30 documents les mieux classés par le systéme sont
considérés comme "vus par l'utilisateur™ et sont utilisés pour modifier la requéte. Par la suite,
ils sont supprimés, qu'ils soient pertinents ou non, de la seconde liste retournée. Cette
derniére est évaluée selon les jugements de pertinence résiduels. Les résultats de cette
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évaluation sont présentés dans le tableau 19. Dans ce tableau, la colonne sous I'étiquette
"Avant" indique la précision moyenne sans le relevance feedback et 1a colonne "Aprés"”,
désigne cette précision avec le relevance feedback.

Tab. 18 Relevance feedback selon I'évaluation rétrospective

Docs. jugés CACM CiSi

0 32.56 20.12

5 43.50 (+33.57) 26.12 (+29.87)
10 47.95 (+47.25) 28.60 (+42.16)
15 5123 (+57.3) 30.88 (+53.53)
20 54.01 (+65.84) 33.06 (+64.37)
30 58.77 (+80.47) 36.35 (+80.71)

Tab. 19 Relevance feedback en évaluation résiduelle

CACM C1S81
Docs. jupés Avant Aprés Avant Apres
5 19.19 25.50 (+32.88) 17.69 22.31 (+26.16)
10 16.67 23.85 (+43.05) 16.70 22.71 (+36.02)
15 15.57 2383 (+53.08) 16.34 23.24 (+42.28)
20 13.48 22.10 (+64.01) 14.62 22.83 (+56.14)
30 11.70 21.87 (+86.95) 13.07 23.73 (+81.62)

Parfois tous les documents pertinents se retrouvent parmi les documents utilisés pour
l'apprentissage. Ce phénoméne apparait lorsqu'il y a un petit nombre de documents pertinents
pour la requéte et que ceux-ci sont initialement trés bien placés. En conséquence, les
jugements de pertinence résiduels correspondent a2 un ensemble vide. Ces requétes sont
éliminées de I'évaluation résiduelle. Le tableau 20 présente les requétes dans cette situation
selon le nombre de documents utilisés pour l'apprentissage :

Tabh. 20 Requétes retirées selon le nombre de documents jugés par l'utilisateur

Docs. jugés

CACM

510

31, 33, 64

15, 20, 30

6, 31, 33, 64

Afin d'uniformiser les résultats, nous avons réalisé une demiére évaluation en retirant
les requétes 6, 31, 33 et 64, présentée par le tableau 21. Ces résultats sont synthétisés dans la
figure 6.
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Tab. 21 Relevance feedback avec les jugements de pertinence

résiduels
CACM
Docs. jugés Avant Aprés
5 19.34 25.95 (+34.19}
10 16.31 24.24 (+48.62)

Cette méthode ne doit pas étre comparée avec les algorithmes d'apprentissage
modifiant la représentation des documents car :

« le type d'apprentissage n'est pas le méme (récurrent - transiant)

* la performance de départ n'est pas la méme. .

Malgré ces contramntes, on peut remarquer que les pourcentages d'augmentation de la
performance s'avérent nettement plus significatifs pour le relevance feedback que pour les
méthodes récurrentes vues au chapitre précédent.

Précision p Précision p

301 25

251 I

20+ I I I 20 I I I

15 151

10+—+—+—+—+— 10+
5 10 15 20 30 5 10 15 20 30

CACM CISI

Fig. 6 Résultats selon l'évaluation résiduelle
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5. L'algorithme génétique en recherche d'informations

Des algorithmes complexes d'apprentissage développés en intelligence artificielle
peuvent étre appliqués en recherche d'informations et I'algorithme génétique (A.G.} en est un
exemple. Les applications que nous avons développées de 1'A.G. s'inscrivent dans plusieurs
des catégories présentées auparavant. Ce chapitre présente les traits principaux des A.G. ainsi
que leurs applications en recherche d'informations.

5.1 Présentation de I’algorithme génétique

L'algorithme génétique est généralement utilisé pour résoudre des problémes
d'optimisation. Soit P un ensemble dont les éléments seront nommeés individus et une
fonction f(i) (f: P -> R) associant une performance i chaque individu /. Par itération,
I'A.G. cherchera le{s) individu(s) i, offrant la meilleure performance, performance qui ne
représente pas forcément la solution optimale.

L'application de 1'A.G. requiert une codification des individus sous forme d'un
vecleur de longueur L dans lequel chaque élément i; représente un géne, et £ le locus.

i = (4.6, ip)

La codification binaire (la valeur d'un géne pouvant &tre Q ou 1), est la forme la plus
répandue voir recommandée par certains auteurs [Galdberg 89]. L'A.G. le plus simple,
consiste a itérer les trois opérations suivantes :

1. reproduction

2. croisement avec une probabilité p

3. mutation avec la probabilité py,

La population générée a chaque itération s'appelle génération, notée Pg,, ou k indique
le temps {(ou le numéro de I'itération). Reprenons ces trois opérations.

Etant donnée une population initiale P, la reproduction consiste, dans le schéma le
plus simple, & choisir d'une maniére aléatoire un nombre d'individus € P,, égal au
cardinal{P,), chaque individu ayant une chance d'étre sélectionné proportionnelle 4 sa
performance f{i).

Le croisement constitue la deuxiéme opération. Soient i; et />, deux individus choisis
aléatoirement, et &£ , une position aléatoire entre 1 et L -1, nommée le site de croisement. On

construit par croisement deux autres individus {3 etiy de ]la maniére suivante :
oy [al) osiojsk o [B2() s i<k
13(]) = ‘!4 (l) =19.

(/) si j>k q(f) si j>k



30 Apprentissage en recherche d'informations

Soit i; l'individu choisi lors de la phase de reproduction, et &, un nombre aléatoire
entre 1 et L indiquant le site de mutation. On construit /> par mutation en remplagant le géne
correspondant a cette position par sa négation :

BU)=al) s j=k
iy (k) = iy (k)

L'itération s'arréte aprés un nombre de générations fixé d'avance ou lorsque la
population converge selon un critére donné.

La population initiale est construite de différentes fagons qui varient selon la nature du
probléme i résoudre. Le plus souvent, les individus formant la population initiale sont choisis
de maniére aléatoire et couvrent uniformément l'ensemble des solutions possibles.

Illustration

Nous allons illustrer I'A.G. a l'aide d'un petit exemple. Supposons que nous
recherchons le maximum de la fonction f(x)=1+3-x-0.2 -x? sur l'intervalle [0..15]. La
figure 7 montre la partie du graphe de cette fonction qui nous intéresse.

124
104

54

1
T T

5 10 15V

Fig. 7 Graphe de la fonction
Pour codifier les individus, nous avons représenté les nombres entiers de l'intervalle
sur 4 bits. La fonction atteint son maximum (12.25) pour x = 7.5, qui ne se trouve pas parmi
les 16 individus. En tenant compte de la codification, le maximum (12.2) est atteint aux points
0111 =7 €t 1000 = 8, symétriques par rapport au point 7.5.
Prenons une population initiale formée de 4 individus tirés au hasard, que nous avons

triés par ordre décroissant de performance :

Tab. 22 Population initiale

individu nb. entier f(i) p{i)
0110 6 11.8 32.78%
0100 4 2.8 27.22%
1100 12 8.2 22.78%
1011 13 6.2 17.22%
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La construction de la nouvelle génération commence avec 4 tirages aléatoires pour
choisir 4 individus, la probabilité de chacun d'eux étant proportionnelle a sa fonction de
performance. Le tirage aléatoire a choisi les 4 individus suivants : 1011, 0110, 0110 et 1100.

Pour la phase de croisement ou celle de mutation, ces 4 individus sont groupés en
deux paires, soient (1011; 0110) et (0110; 1100). Supposons que le croisement s'effectue
avec une probabilité de 0.8 (p¢ ). .

Pour la premiére paire, le hasard décide que ces deux individus seront croisés. On
choisit aléatoirement une position de croisement entre 0 et 4 (soit 3) et les deux nouveaux

individus seront :
10111 1010

=
01140 0111

Pour la deuxiéme paire, le hasard n'indique pas de croisement.

Avec une probabilité fixée de mutation (p¢ = 0.01), chaque individu passe tour 3 tour
pour déterminer i un de ses génes est 4 modifier.

Pour I'individu 0110, une mutation s'opére sur le deuxiéme géne : 0110 -> 0010

et pour l'individu 1100, une mutation s'exerce sur le dernier géne : 1100 -> 1101

La nouvelle population est donc composée par :

Tab. 23 Nouvelle génération

individu nb. entier F{i)
1010 10 11
0111 7 12.2
0010 2 : 6.2
1101 13 6.2

On peut remarquer que l'un des deux individus de performance maximale (0111 = 7)

se trouve dans cette nouvelle génération. Cela illustre le fonctionnement de I'A.G.

5.2 Application en recherche d'informations

L'espace de recherche d'un A.G. appliqué en recherche d'informations est constitué
par 'ensemble de tous les descripteurs possibles des documents. Pour un document donné dj,
avecj = 1..m et un ensemble de termes #; avec k=1..n, le descripteur associé a d; posséde la
forme suivante :

dj =t tajre- sy

Le géne £;; correspond au terme ¢; dans le document d; . Les valeurs prises par ce
géne dépendent du type d'indexation utilisé, comme l'explique la section 2.1.
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Un individu s'obtient par concaténation des descripteurs de tous les documents dj,
pour j=1.m :

i= (d1=d2""'dm)=(tlll"'tnl’tlzv"tn2""rtlmr"'tnm)

Cette représentation est une généralisation par rapport & l'application décrite dans
[Gordon 88] et [Blair 90]. Dans ces recherches, un individu est un descripteur particulier d'un
seul document. En passant a une collection de plus grande taille, nous ne pouvons plus nous
permettre de traiter chaque document séparément, phénomeéne qui nous a conduit a cette
approche différente.

Pour réduire la taille des individus au strict nécessaire dans nos évaluations, nous
avons pris en compte uniquement les termes qui apparaissent dans les requétes. Ainsi, nous
avons gardé 313 termes pour la coliection CACM et 136 termes pour la collection CISI.

La performance d'un individu est représentée par la précision moyenne a 11 points
fixes de rappel (section 1.4). Les sections suivantes présentent les différentes maniéres
d'appliquer I'A.G.

Diverses exécutions de I'A.G. nous ont fait remarquer que 1a meilleure performance
peut décroitre d'une génération a l'autre. Comme le phénomeéne est courant, nous avons
développé une forme monotone d'A.G. qui ressemble 4 la sélection élitiste [De Jong 75].

Ainsi, si la meilleure performance des individus de la nouvelle génération s'avére plus
faible que la meilleure performance de ceux contenus dans l'ancienne génération, nous

remplagons le pire individu de la nouvelle génération par le meilleur individu de I'ancienne.
En d'autres termes, si 2 = (i},5,...,i;) est la population lors d'une génération telle que

OV EFACYESRENA (Y
et P'=(i",i'5.....i' ;) est la population lors de la génération suivante telle que
@) fleg) -2 fli)
etsi f (z"k) <f (ik), alors on remplace ' par i,. Au cours des chapitres suivants, tous les

résultats présentés sont obtenus en suivant ce principe de monotonie.
La différence entre notre méthode et celle développée par De Jong réside dans le fait
que le meilleur individu est préservé dans tous les cas lors de la sélection élitiste.

5.3 Indexation binaire ou pondérée

Nous avons appliqué 1I'A.G. avec une indexation binaire ou pondérée, selon les
indexations présentées au chapitre 1. Ainsi, pour les deux indexations, #; est égal a wy;,
défini selon l'équation (1) (binaire) ou (2} {pondérée).
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Dans le cas binaire, f;; est un géne. Mais, pour I'indexation pondérée, les génes
recouvrent plusieurs bits, et aucune coupure ne peut intervenir a l'intérieur d'un géne.

Pour réduire cette représentation, nous avons discrétisé les poids et ces valeurs réelles
sont remplacées par des entiers. Pour les deux collections, nous avons choisi 10 classes,
représentant le nombre minimal de classes qui altére le moins possible la performance de
I'individu.

Ces valeurs entiéres entre 0 et 10 sont représentées de maniére binaire 4 l'aide de 4
bits. Aucune précaution n'est prise pour éviter la coupure d'un géne parmi ces 4 bits.

Le croisement des valeurs entre 0 et 10 codifiées sur 4 bits peut donc engendrer des
valeurs supérieures & 10. Cela n'entraine aucun probléme, ni pour notre modéle théorique, ni
pour 1'évaluation. Par contre, si les génes représentaient 3 couleurs, codifiées sur 2 bits, le
croisement pourrait engendrer une 4¢ couleur, sans signification concréte.

5.4 Approche récurrente ou transiante

Conformément A la classification des algorithmes d'apprentissage, I'application de
I'A.G. peut se réaliser selon une approche récurrente ou une stratégie transiante {(section 1.5).
A cette distinction, nous ajoutons la constitution de la population de départ (section 5.5).

Dans le cas récurrent, un individu est composé par les termes apparaissant dans
I'ensemble des requétes. La fonction de performance est définie comme la précision moyenne
obtenue sur 'ensemble des requétes.

Dans le cadre de l'approche transiante, on travaille uniquement sur la requéte
courante. Dans ce cas, la population de départ considére seulement les termes de la requéte
courante et la fonction de performance est définie comme la précision moyenne obtenue par
l'individu sur la requéte courante.

Nous avons vu au chapitre 2 que si ]a performance d'un algorithme d'apprentissage est
faible selon une méthode rétrospective d'évaluation, il n'est pas nécessaire d'estimer sa
performance par d'autres méthodes, car ces derniéres produiront un taux d'erreur plus fort et
exigeront un temps de calcul nettement plus important. Ainsi, les résultats de I'A.G. récurrent
sont si peu concluants rétrospectivement que nous n'avons pas évalué cette approche au
moyen d'autres méthodes.

Par contre, dans le cas transiant, les résultats rétrospectifs nous ont poussé a estimer le
taux d'erreur de maniére moins biaisée. Pour cela, nous avons utilisé une méthode similaire &
celle décrite au chapitre 4. Elle consiste 4 "montrer  l'utilisateur" les 30 premiers documents
retournés par le systéme et a appliquer l'algorithme d'apprentissage a partir des documents
ainsi jugés pertinents. En fait, la liste des documents pertinents est modifiée 4 chaque
évaluation a partir des 30 documents les mieux classés. L'individu le plus performant selon



34 : Apprentissage en recherche d'informations

les jugements de pertinence partiels est évalué finalement avec l'ensemble des jugements de
pertinence, ce qui nous donne la performance de I'apprentissage (transiant - utilisateur).

5.5 Constitution de Ia population de départ

Le contenu de la population de départ constitue le troisiéme critére de classification des
apprentissages par A.G.. Les individus peuvent étre construits de plusieurs maniéres :

¢ par indexation automatique,

« aléatoirement,

*  par indexation automatique partielle,
* 3 partir des jugements de pertinence.

L'indexation automatique nous donne un individu dont la performance correspond i la
référence, c'est-a-dire que tous les résultats seront comparés a cette performance
correspondant au modeéle booléen ou vectoriel.

Généralement, lors de l'application de I'A.G., la population de base est souvent
constituée par des individus choisis aléatoirement. Pour suivre ce principe, nous avons utilisé
'opération de mutation que nous avons appliquée 80'000 fois pour la collection CACM et
40'000 fois pour la collection CISI. Le nombre de mutations & été choisi en fonction du
nombre de documents contenus dans chaque collection.

Une premiére population de départ est constituée de 7 individus construits
aléatoirement, notée "aléatoire™ (voir le tableau 24). En ajoutant l'individu indexé
automatiquement a cette population, on en obtient une deuxiéme (voir les tableaux 25-27 sous
l'étiquette "indexé").

Pour I'"apprentissage des autres requétes” (A.A.R.), la population de base
contient l'individu indexé et 7 autres individus construits 3 partir des jugements de pertinence
répartis de la maniére suivante :

identIndividu := 1;
pour chaque (requéte q)
pour chaque (termete q)
pour chaque (d, document pertinent pour q)
{ ajouter (t, d) & l'individu;
identIndividu : = {identIndividu mod 7} + 1;

}
Fig. 8 Construction de la population de départ A AR.
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Les indexations partielles sont construites uniquement a partir de la section lagique
d'un document soit

*  lefitre,
*  les mots-clés donnés par les auteurs (seulement pour CACM),
*  CR (Computer Review Abstract, seulement pour CACM).

Paur ces évaluations, notées par "titre"”, I'individu indexé par rapport au document
entier est aussi utilisé.

Une derniére maniére de construire la population de base utilise l'individu indexé et
des individus "vides", dont tous les génes ant la valeur 0. L'intérét de cette méthode consiste
dans le fait que le nombre de positions "1" attendues dans un individu est nettement inférieur a
celui de "0", et bien que les "bonnes positions de 1" font qu'un individu est performant, les
"bonnes positions de 0" aident a éliminer le bruit.

L'évaluation récurrente de I'A.G, ayant amélioré trés peu la performance, elle est
uniquement rétrospective. Pour une évaluation transiante, lors de la construction de la
population de base pour chaque requéte, les jugements de pertinence de la requéte courante ne
sont pas pris en compte. Ainsi, nous avons utilisé de nouveau la méthode du leaving one out
(section 2.4).

5.6 Evaluation

Les résultats des différentes expériences décrites dans ce chapitre sont présentés dans
les tableaux 24 - 27. La figure 9 présente une visualisation des résultats du tableau 28.

Tab. 24 Résultats de I'A.G. avec population de départ aléatoire selon
différentes méthodes d'application en 10 générations

CACM CIS1

Binaire Pondéré Binaire Pondéré
départ i.78 i.12 5.08 4.02
récurront 1.80 (+1.17) 1.26 (+12.6) 5.49(+8.02) 5.05 (+32.36)
Iransiani 2.37 (+33.24) [ 2.85 (+i54.81) 6.54 (+28.68) §9.02 (+124.75)
transiant -} 2.35 (+32.16) 2.59 (+31.17) 6.17 (+21.42) 8.41 {+109.34)
utilisateur

L'application récurrente de 'A.G. n'a montré de changement significatif de la
performance que dans un cas : 'apprentissage des autres requétes (A.A.R.). Ceci n'est pas du
a I'A.G., mais a la construction de la population de départ, qui suit le principe rétrospectif. La
performance obtenue apparait avant la premiére génération. L'application de la méthode du
leaving one out A cette population correspond au cas transiant.



36 Apprentissage en recherche d'informations

Tab. 25 Résultats de I'A.G. récurrent rétrospectif selon différentes
méthodes d'application en 10 générations

CACM C1S1

Binaire Pondéré Binaire Pondéré
départ 21.00 32.70 13.66 19.83
indexé 21.00 {0.0) 32.70 (0.0) 13.66  {0.0) 19.91  (+0.43)
AAR, 864 (+311.36) | 97.86 (+199.29) 63.90 (+367.91) 92.50  {+366.52)
titre 21.08 (+0.39) 32.78 (+0.25) 14.0  {+2.54) 19.83 0.0
vide 21.00 (0.0 32.70 (0.0) 14.31 (+4.75) 19.83 (0.0

Tab. 26 Résultats de I'A.G. transiant rétrospectif selon différentes
méthodes d'application en 10 générations

CACM C1S]

Binaire Pondéré Binaire Pondéré
départ 21.00 32.70 13.66 19.83
indexé 21.84 (+4.01) 34.41 (+5.24) 15.40 (+12.75) 21.72 (+9.54)
AAR. 22,09 (+5.18) 38.16 (+16.7) 16.73 (+22.43) 24.90 (+25.59)
titre 24.00 (+14.28) ]37.93 (+15.99) 17.20  (+25.95) ] 21.38 {+7.8)
vide 21.72 (+3.44) 36.00 (+10.11) 16.45 (+20.43) 22.88 (+15.38)

Tab. 27 Résultats de I'A.G. transiant utilisateur selon différentes
méthodes d'application en 10 générations

CACM CISI

Binaire Pondéré Binaire Pondéré
départ 21.00 32.70 13.66 19.83
indexé 21.24  (+1.14) 33.78  (+3.32) 13.61  (-0.37) 21.33  (+7.56)
A.AR. 21.76  (+3.62) 37.85 (+15.77) 15.36 (+12.46) J22.01 (+11.02)
litre 23.47 (+11.73) ] 37.92 (+15.97) | 1442 (+5.58) 20.00  (+0.87)
vide 21.05 (+0.22) 34.00  (+4.0) 13.95 (+2.15) 21,11 (+6.46)

Les résultats montrent que dans le cas transiant, on peut obtenir des augmentalions
significatives de la performance, méme avec l'intervention de l'utilisateur (tableau 28).
Cependant, la méthode du relevance feedback, présentée au chapitre 4, montre des différences
plus spectaculaires de la performance par rapport a Ja base. On peut supposer que I'A.G.
serait avantagé par un plus grand nombre de générations, mais le temps de calcul nécessaire
ne serait plus comparable aux autres algorithmes d'apprentissage.

Une conclusion qui s'impose & ce chapitre est que l'utilisation de la connaissance du
domaine est uiile, voir indispensable pour le bon fonctionnement de l'algorithme génétique
pour deux raisons:
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* la population de base "aléatoire" présente une trés faible performance dans tous les

cas, toutes les autres populations initiales étant donc, avantagées par l'inclusion de

l'individu obtenu par indexation automatique;

* la population présentant, dans chaque cas, la meilleure performance est soit celle

nommée "A.A.R.", soit celle nommée "“titre" (voir figure 7); ces deux populations

utilisent une connaissance supplémentaire du domaine, représentée par les

jugements de pertinence (A.A.R.), ou par les sections logiques du document

{titre).

Indexation binaire

20 \ . .
indexée A.A.R. titre vide

16 1

14 /\‘\.

i2 —— _______
10 +——————

indexée A.A.R. titre vide

Indexation pondérée

38
36

34
32
30

indexée A A.R titre  vide

- == - - -
indexée A.AR. ftitre vide

CACM

CISI

Baseg . — — — —

Fig. 9 Résultats transiants - utilisateur de I'A.G.
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6. Analyse et modification possible de l'algorithme génétique

Lors du chapitre précédent nous avons vu que I'A.G. n'est pas trés performant en
recherche d'informations. Ce chapitre propose une analyse des raisons de ces échecs et des
améliorations possibles de I'A.G.

Définition. Un pattern est un individu partiellement défini. Nous allons employer
cette notion pour désigner une partie d'un individu,

Définition. Soient [y et /, deux individus. Les patterns utiles réciproques Hy et H,
représentent l'intersection de J; et /, avec l'individu de performance maximale qui peut étre
obtenu par n'importe quelle séquence de croisements de /; et /,.

H,=1;®1,, k=12 ol

7, = max{f(fj)] VI, telquel; - (1 ® 1) =(0,0,...,0) = 6]

dans laquelle & et ® sont les opérateur booléens "ou" et "et" appliqués sur chaque gérne.
Notations :

C, (algorithme) = complexité en moyenne de I'algorithme;

Clalgorithme) =  complexité de l'algorithme dans le cas ol les fonctions de
complexité du pire cas, du cas moyen et du meilleur cas sont
identiques;

g(n) € B(h(n)) si dJe,c0€R telsque Vne N, ¢ -g(n) < h(n) < -g(n)

¥ pattern H,
o(H) est le nombre de positions (locus) fixées dans H (0 ou 1);
S6(H) est la longueur du pattern {demiére position définie - premiére position
définie);
Si 7 est un intervalle (un nombre fixé de locus), et H un pattern, on note I(H) Ila
longueur de I'intersection (nombre de locus communs) de 4 avec I :
I(H}=0(HNIT)

6.1 Relation entre la taille de l'individu et la performance de I'A.G.

Quelques chercheurs proposent de recourir a I'A.G. en recherche d'informations et
une partie de leurs résultats tendent 8 démontrer qu'il est efficace. Malgré I'optimisme qui peut
en découler, on peut remarquer que le paramétre nombre de génes est trés restreint dans la
plupart des études. En voici quelques exemples :

+ Goldberg [89] montre que I'A.G. fonctionne bien sur des individus de 30 génes;

* Gordon [91] essaye son modéle sur 18 documents et environ 200 termes (~ 3600
 génes);
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* Yang [92] utilise I'A.G. pour modifier les requétes de la conférence TREC'1, et
dans son article fait référence a 21 termes (génes) au plus;
* Chen [95] essaye I'A.G. sur des collections de documents contenant au plus 10
documents et 33 mots-clés (330 génes).
La question qui en résulte est de savoir si ces bons résultats obtenus avec de petits
exemples nous garantissent son efficacité dans des cas réels, c'est-d-dire sur des collections
de taille moyenne. Cette section essaie de répondre 2 cette question.

Recherches antérieures

Pour expliquer le bon fonctionnement de 1'A.G., Goldberg [89] s'est orienté vers la
structure des patterns qui survivent et a démontré que les chances de survie d'un pattern
dépendent de deux paramétres, a savoir :

*» sa performance : une meilleure performance entraine une meilleure chance de
survie;

* sa dispersion : des patterns dont les génes sont bien groupés ont plus de
chances de survie.

Parallélement, d'autres auteurs [Mitchell 91], [Forrest 93] ont étudié l'influence de
certaines caractéristiques de la fonction de performance sur la qualité de la solution trouvée par
I'A.G. comme, par exemple, les régions isolées de haute performance, solutions multiples
conflictuelles. En particulier, ces auteurs ont démontré que certaines catégories de fonctions
ménent I'A.G. vers de mauvais résultats comme, par exemple, f(x)={(x —0.5).

Pour évaluer la difficulté d'un probléme soumis & I'A.G., Koza [92] propose
d'estimer le nombre d'individus nécessaires pour trouver la solution optimale avec une
probabilité de 99%. Sa méthode combine le calcul probabiliste et I'expérimentation pratique.

Les résultats de nos recherches suggérent une direction complémentaire a ces
recherches précédentes. Nous avons étudié le comportement de I'approche génétique par
rapport 4 la longueur de lindividu (nombre de génes) et aux opérations appliquées,
notamment le croisement.

Etude de complexité

Pour évaluer l'efficacité de I'A.G., nous devons connaitre sa complexité étant donné la
taille de I'individu (L), la complexité du calcul de la fonction de la performance (B(f) ), le
nombre de générations (Rgg,zrarions) €t 1€ nombre d'individus par génération (2;,45i445)- Le
calcul complet de cette complexité moyenne se trouve dans [Vrajitoru 96). Il nous a permis

d'affirmer que
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Con (L) = Ngénérations " Mindividus Ind(L), ou Ind(L)€ G(f * Mindividus + L) (13)

Selon cette formule, 1a complexité moyenne de I'A.G. est de l'ordre du nombre total
d'individus générés (ngc—,,é,.m-o,u PRindividus) Multiplié par ia fonction de complexité de la
construction d'un nouvel individu, notée fnd(L}. Cette derniére est de I'ordre du plus grand
des trois termes suivants : Je calcul de la fonction de performance (8( f )). I'opération de

sélection (€ 6(:1,-,,4,-,,,-@5 )) et I'opération de croisement (linéaire sur L). Dans notre étude, le

nombre d'individus contenus dans une génération est plus petit que 1a taille d'un individu. On
peut également remarquer que la taille de l'individu peut éire réduite (représentation sous
forme de matrice rare, comme dans notre cas) et alors L est remplacé par la longueur
maximale effective d'une telle représentation.

Le premier terme, contenant le calcul de )a fonction de performance, n'est pas toujours
négligeable. Par exemple, dans notre cas, ce calcul savére cotiteux :

Ci (f) € 8((Plenn Ireq.” Mdoc/ terme )2) € G(Lz)

Ce que nous aimerions connaitre dans la formule (13) est le nombre d'individus dans
la population initiale et le nombre de générations nécessaires pour obtenir un individu trés
performant en fonction de L, la taille d’un individu. C'est un probléme complexe en raison
des nombreux facteurs qui influencent le déroulement de 1'A.G. Les expériences (voir
chapitre 5, tableaux 24-27) suggérent que ce nombre augmente fortement avec L. Les
paragraphes suivants tentent de démontrer qu'une grande valeur de £ diminue les chances de
trouver un individu performant. Nous allons commencer avec une analyse théorique suivie

d'expérimentations.

Relation entre la taille de l'individu et le nombre de générations

Dans ce paragraphe, nous allons analyser le nombre de croisements nécessaires pour
obtenir un individu performant & partir de deux individus donnés. De plus, notre analyse va
mettre en évidence le paramétre déterminant ce nombre.

Prenons le cas de deux individus /; et I, et de leurs patterns utiles réciproques H; et
H,. On voudrait garder ces patterns dans la populaticn résultant des générations suivantes et,
si possible, les regrouper dans un seul individu. Pour cela, on essaie de former, par une
séquence de croisements, un individu /5 contenant  la fois H, et H,.

Pour simplifier les choses et sans nuire & la généralité, considérons que H, ® H, =0.
Décomposons Hj et H, dans #, respectivement /7 groupes compacts intercalés les uns aux
autres. Graphiquement, les deux individus et leurs patterns se présentent de la maniére

suivante ;
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11 (n=4) w1
T m— . .
12 (m=5) ™

Fig. 10 Emplacement des groupes compacts des deux individus

Considérons le cas d'une opération de croisement. Dans le meilleur des cas, le site de
croisement tiré au hasard apparait entre deux groupes compacts consécutifs, 1'un appartenant a
H, et l'autre & H,. Suite a 'opération, les deux groupes compacts sont réunis et l'on obtient
deux nouveaux individus avec la somme totale des groupes compacts =n+m~1. Par
exemple, sur la base des deux individus de la figure 10, on peut obtenir

=4

HN  EEE < I =l

m=

\site de croisement

n=
F———___ L
~ T B
m=4

Fig. 11 Situation des groupes compacts apres un croisement

Dans le cas simple ou n=m =1 un seul croisement suffit, dans le meilleur des cas,
pour obtenir l'individu "idéal" recherché. Par induction, pour # et m quelconques, on a
besoin de n+m -1 croisements. Pour effectuer un tel nombre de croisements entre deux
individus, on a besoin d'un nombre de générations appartenant au moins a l'ordre du
logarithme de n + m — 1 {voir section 6.2, paragraphe emboitement des croisements).

On peut conclure que le ncmbre de générations nécessaires a une bonne performance
est lié & la compacité de l'individu le plus performant et & sa dispersion dans les individus de
la population de base, au sens de la figure 10. Ceci relie implicitement la performance de
I'A.G. a la taille de l'individu car plus l'individu est grand, plus il y a de chances que
l'information recherchée soit dispersée.

Une analyse de notre cas, présentée dans le tableau 28, nous montre que lz dispersion
de Hpqx est trés grande pour les deux collections, ce qui rend difficile I'amélioration de la
performance.
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Tab. 28 Analyse des deux collections

CACM ClIS1
L 1092564 . 207320
individus 51002852-1328894.5 | 2198560.1062409.5
o(Hmax) 8292 9961
o(bruit) 1084272 197359
S(Hmax) 1091285 206573
compacité faible faible
o(Hmax)/L 0.007589 ' 0.048
o(Hmax)/(Hmax) 0.007598 0.0482
o(Hmax)/otbruit 0.007647 00505
taille de la population 8 8

Petit exemple

Pour vérifier pratiquement que la taille de I'ensemble de recherche détermine le bon
fonctionnement de I'A.G., nous avons construit un exemple de petite taille & partir des deux
collections. Dans ce but, nous n'avons utilisé qu'une ou deux requétes par collection et un
nombre réduit de documents choisis tels que tous les documents pertinents soient
sélectionnés. L'indexation utilisée pour cet exemple est uniquement binaire.

Le tableau 29 indique le nombre de requétes, I'dentificateur des requétes, le nombre
de termes, le nombre de documents et le nombre de documents pertinents utilisés dans notre
exemple.

Les résultats présentés dans le tableau 30 démontrent une évolution spectaculaire de la

performance dans le cas d'un individu de petite taille.

Tab. 29 Structure de l'exemple réduit

CACM CISl
Nombre de requétes 2 1
ldentificaleurs des requéles 1+3 4
Nombre de termes 10+ 7 | 10
Nombre de documents 50 40
Nombre de documents 5+6 8

Pour mieux illustrer I'effet de I'augmentation de la taille de I'individu sur l'efficacité de
FA.G., le tableau 31 présente une comparaison des résultats des trois catégories d'évaluation
selon la taille : récurrent, transiant et avec un petit exemple. La population de base est indexée
pour les apprentissages récurrent set transiants, et est aléatoire pour le petit exemple. Ceci
souligne encore 'efficacité de I'A.G. sur un exemple restreint.
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Tab. 30 Evaluation des exemples réduits

CACM C151
#pénérations | Précision (%change) #pgénérations | Précision (%chaxlge)
0 22.96 0 21.72
2 22.97 (+0.03) 1 27.71 (+27.62)
3 32.04 (+39.52) 2 30.14 {+38.79)
11 41.10  (+78.97) 7 42.74 (+96.82)
10 47.59 (+119.14)
17 50.9C (+134.4)
20 56.31 (+159.32)

Tab. 31 Comparaison des différents résultats selon la taille de l'individu

Départ 10-11 gen. #docs #lermes L
CACM
récurrent 21.00 21.00 (0.0 3204 341 1092564
transiant 21.00 21.84 (+4.01) 3204 11.24 36013
petit ex. 22.96 41.10 (+78.97) 50 17 850
C181
récurrent 13.66 13.66 (0.9) 1460 142 207320
transiant 13.66 15.40 (+12.75) 1460 7.43 10846
pelit ex. 2172 42.74 (+96.82) 40 10 400

6.2 Grande population de départ ou beaucoup de générations ?

Le nombre d'individus contenus dans la population de base représente un paramétre
important pour tout A.G. Le choix de ce paramétre s'avére limité parfois par la mémoire
disponible, parfois par d'autres conditions. Dans cette section, nous analyserons l'influence
du nombre d'individus par génération sur la performance de l'algorithme. En d'autres termes,
il s'agit de savoir si, pour un temps de calcul donné, une population de départ importante mais
avec un nombre limilé de générations apporte de meilleurs résultats qu'une population plus
resireinte mais avec un nambre de générations plus important.

Expériences

Pour essayer de répondre objectivernent a cette question, deux contraintes doivent étre
respectées :

1. Le nombre d'individus générés doit &tre le méme dans chaque expérience

(R genérations * Pindividus - Avec un nombre de générations constant, il est évident
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que les expériences conduites avec une plus grande population de départ doivent

mener 4 une plus grande performance.

2. L'information contenue dans la population de base doit étre la méme. 11 serair

injuste de comparer des résultats obtenus & partir de données de départ différentes,

Pour respecter cette contrainte, nous pouvons créer la premiére génération, soit :

.

avec la population de départ nammée "vide" (voir section 5.5), en variant le
nombre d'individus composés urtiquement de "0",

par l'apprentissage a I'aide des autres requétes (A.A.R.), en variant le nombre
d'individus construits sur la base des jugements de pertinence (originellement
7 dans la figure 8, section 5.5).

Le tableau 32 montre les résultats des deux méthodes pour les deux collections selon le

nombre d'individus par génération et le nombre de générations.

Tab. 32 Résultats de la variation de la taille de la population de base

CACM C1S1

individus/ A.A.R. Vide A AR. Vide

pénérations

170 36.26 32.70 20.29 19.83

2/40 37.24 (+2.71) 33.05 (+1,09 22.15 (+9.17) 21.06 (+6.21}

4/20 3537 > 33.59 (+2.74) 20.01 > 21.86 (+10.24)
37.37 (+5.65) 2171 (+8.53)

6/13 3510 > 35.18 (+7.6) 20.80 -> 21.75 (+9.7)
37.96 (+8.15) 23.21 (+11.61)

B/10 3442 > 36.00 (+10.11) 20.52 -> 22.88 (+15.38)
38.16 (+10.84) 249 (+21.34)

10/8 3548 > 36.17 (+10.63) 20.48 -> 22.85 (+15.26)
39.43 (+11.15) 24.14 {+17.87)

1446 34.54 > 3671 (+12.28) 20.55 -> 23.73 (+19.68)
40.62 (+17.61) 24.77 (+20.5)

16/5 3472 > 37.65 (+15.16) 20.54 > 22.81 (+15.04)
37.96 (+9.34} 24 24 (+18 02}

20/4 34.36 > 38.30 (+17.13) 21.48 > 22.88 (+15.4)
41.61 (+21.11) 24.56 (+16.23)

Les résultats montrent un maximum de performance pour la collection CACM avec 20

individus / 4 générations. Pour la collection C1S], le maximum est atteint avec 8 individus / 10

générations pour I'apprentissage des atitres requétes (A.A.R.), et 14 individus / 6 générations

pour I'apprentissage débutant avec des individus vides.
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Le tableau 33 présente une comparaison entre les méthodes ayant la performance
maximale et minimale. Les deux premiéres lignes indiquent la taille de la population de base et
le nombre de générations (taille/générations) pour la performance minimale et maximale. La
troisiéme ligne contient le pourcentage de différence en faveur de I'application de performance
maximale. Les quatre lignes qui suivent montrent le nombre de requétes pour lesquelles le
modéle de performance maximale est respectivement, meilleur, significativement meilleur,
moins bon, significativement moins bon que le modéle ayant la performance minimale. Les
quatre derniéres lignes montrent le nombre de requétes pour lesquelles, lors de I'application
de performance minimale et maximale, il y a eu une amélioration et une amélioration
significative de la performance.

Cette analyse montre qu'un bon choix des paramétres peut influencer la performance
de I'A.G. et suggére qu'une population de départ (nombre d'individus par génération) plus
importante est avantageuse par rapport a un grand nombre de générations.

Tab. 33 Comparaison par requétes cntre les applications de
erformance maximale et minimale

CACM C1S1

A.A.R. Vide A.A.R. Vide
min {ind/gén) 2/40 2/40 4/20 2/40
max (ind/gén) 20/4 20/4 8/10 14/6
max/min - 100% +11.73% +15.87% +14.67% +12.69%
max - min > () 38 44 24 30
max - min > 5% 24 28 14 22
max - min < 0 10 ] 9 4
max - min < -5% 7 1 5 2
min > basc 10 9 23 18
min - base > 5% 7 5 16 8
max > base 48 45 33 33
max - base > 5% 32 30 24 27

Plusieurs facteurs agissent sur la performance de ['A.G. Dans les paragraphes
suivants, nous allons en analyser quelques uns.

Convergence

Le premier facteur est la convergence de I'algorithme vers l'individu de performance
maximale /. . La croissance exponentielle du nombre d'occurrences des bons individus

dans les générations est bien connue dans la littérature [Koza 92]. Nous allons étudier la
rapidité de cette croissance en fonction du nombre d'individus par génération.
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Prenons le cas simple d'une population contenant un individu de performance f,,.. et
n-1 individus de performance f...,avec f... > f . . Soit ¢, le nombre attendu d'individus
de performance f,,,, pour la génération k. Soit P(l} 1a probahilité que 'individu / apparaisse
dans la génération suivante (probabilité proportionnelle a f{1}). Nous avons :
ey = 1
& f max
€ 'fmax + (n — € 'fmin)

Si 1a suite e, converge, on peut alors calculer la limite avec I'équation

e+l =n'P(Imax)=n‘

€41 =€ =
n-e,- .
k" S max =€ = €;n =0, sinon (ek =0)
ek'fmax+(”_ek)'fmin
n* fmax

=]=> - = " + —e. ). .
ek'fmax+("_ek)'fmin " frnax i fma.x (n e&) fmm::'

n'(.fmax _fmjn) =6 (fmax _fmin) = 51 Smax ® [min  2JOIS € =1
elim] €t ey 2 sont les deux limites possibles de la suite. Nous allons étudier les conditions qui
ménent & chacun des deux cas. En fait, si 1a suite est monotone ascendante, la limite est 1, et
si elle est monotone décroissante, la limite est 0. La condition deviendrait :
n-e; 'frnax
e frnax + (1 _ek)'fmin
1 finax
€ *fmax * (1 =€) frnin
(n ‘ek)'fmax 2 (n —ek) “Smin Quiestvraisi  fo.0 2 fon
Pour résoudre l'inégalité, nous avons tenu compte du fait que ¢ >0 et que
n-e, >0.

ek+] 2ek (=) 2ek (=

2:l¢=="”'.fmax261&'fmt.m'*'("‘_ek)'frrliﬂ<=

Cette derniére inégalité veut dire que l'individu de performance minimale a tendance a
disparaitre et que la population converge au fil des générations vers !'individu le plus
performant. Cette tendance s'accentue plus fortement si n est petit. Par exemple, pour la
population "vide", nous avons

Tab. 34 CACM : [, =3270, [ =143

n eg e} e

2 1 1.92 (95.8%) 2.00 (99.8%)
4 1 3.64 (90.9%) 3.96 (99.1%)
20 1 10.88 (54.4%) 19.26 (96.3%)
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Tab. 35 CISI: fy.,,=19.83, f. . =4.65

n €p e] €2 €3

2 1 1.60 (80.2%) 1.87 (93.6%) 1.96 (98.0%)
4 1 2.34 (58.5%) 3.43 (85.7%) 3.84 (96.0%)
20 1 3.67 (18.3%) 9.26 (46.3%) 15.71 (78.5%)

En reprenant le tableau 33, on constate qu'un nombre restreint de requétes a une
performance qui s'améliore dans le modéle a performance minimale ("min", n = 2/4). Ce
nombre s'avére plus faible pour la collection CACM que pour le corpus CIS1. En effet, le
rapport entre £, ., €t fmin €St plus important dans le cadre de la CACM, ce qui entraine une

convergence plus rapide de la population.

Position de croisement

Nous avons vu, au cours de la section 6.1, que la position de croisement est
importante pour la performance de I'algorithme. Dans les conditions décrites lors de l'analyse
de la convergence, la probabilité d'avoir une position de croisement a une bonne place
augmente avec la taille de 1a population n. Pour deux individus quelconques, soit p; la
probabilité de tirer au sort une "bonne" position de croisement pour une opération. Alors,
pour deux croisements ayant comme parents les mémes individus, nous avons :

pr=p+p-pE=1-0-p)

De maniére générale, pour n >3

Praa =Py Pt = P17 P =1-(1-py) (- p,y) =
Pa=1-[-p)

Pour n — ¢ lasuite p, =1 car 1—p, ~:1=:-(1—p])'I - 0.

Ce deuxiéme facteur contribue  1a bonne performance des populations nombreuses.

Emboitement des croisements

Dans cette sous-section, nous allons montrer que, quelle que soit la taille de la
population de départ, le nombre minimal de générations nécessaires pour arriver au résultat
optimal est le méme.

Nous allons montrer que pour effectuer trois croisements, deux générations sont
nécessaires et suffisantes. La figure 12 monire le résultat des trois croisements appliqués
successivement, c'est-a-dire dans au moins trois générations. Chaque site (1, 2, 3) de
croisement correspond a un croisement différent, et l'ordre d'application des croisements n'a
pas d'importance. Ces croisement nécessitent la construction de trois générations.


file://{/-p/T

48 Apprenussage en recherche d'informations

A, \ . 3123
1 2 3

Fig. 12 Trois croisements a I site

Est-ce que Jes deux individus ainsi créés (@123 et b)23) peuvent aussi étre obtenus en
deux générations ? La réponse est affirmative et nous allons I'expliquer a I'aide de la figure
13. On applique d'abord les croisement 1 et 3 aux deux parents (sélectionnés ainsi chacun
deux fois dans la phase de reproduction) et I'on obtient les fils intermédiaires a1, b;, a3, et b3.
Ensuite, on applique Je croisement noté “2" aux individus 4 et a3, ce qui nous donne
I'individu a123 (et un deuxiéme sans intérét). Finalement on applique de nouveau le
croisement "2" , cette fois aux individus b et b3, dont en résulte b123. Comme les
croisements "1" et "3" peuvent s'appliquer indépendamment, ainsi que les deux croisements
de site “2", toutes ces opérations peuvent se faire par la construction de deux nouvelles

générations.
Ancienne Génération intermédiaire Génération finale
génération (temps 2) ' (temps 3)
(temps 1) a; 4123
. = R " "W
A 1 by 2
| —
_
a
\ 3—p 3 2 b123
b
R

Fig. 13 Emboitement des croisements

Supposons que nous ayons deux individus et que pour obtenir un individu maximal
nous ayons besoin d'effectuer m croisements successifs. En suivant le raisonnement
précédent, les m croisements peuvent étre organisés dans une structure d'arbre binaire ayant
m noeuds (figure 14). Chaque niveau de I'arbre représente une génération. II est bien connu
qu'un tel arbre posséde [ /2] feuilles et |—log2(|'m/2])-|+] =[log,m ]| niveaux. Cefte valeur

représente le nombre minimal de générations nécessaires pour obtenir I'individu optimal, quel
que soit le nombre d'individus par génération.

Si I'on garde constant le nombre de générations multiplié par la taille de la population
de départ, les considérations antérieures nous conduisent a conclure que la performance de

I'A.G. devrait diminuer face 4 un nombre trop restreint de générations.
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Fig. 14 Arbre binaire ¢ m noeuds

Les trois paramétres analysés nous indiquent que, dans les conditions énoncées pour
les expériences, la performance de I'A.G. devrait étre faible pour une population de départ de
petite taille, devrait augmenter avec ce parametre, atteindre un maximum et diminuer ensuite.
Cette courbe semble apparaitre pour I'évaluation avec la population de départ "vide" pour la
collection CISI (voir figure 15), méme si nous ne pouvons pas tirer une vraie conclusion dans

ce sens sur un si petit nombre d'individus par génération.

performance
25

24

performance
42
40
38
35 23
34 22
82 F—r——t—d——t— 7 L S S S S HO S

24 6810 1416 20 2 4 6 8 10 14 16 20
CACM #individus/génération CISI #individus/génération

AAR.

AAR

Fig. 15 Visualisation des courbes de performance pour les deux collections

6.3 Nouvelle méthode de croisement

Cette section est consacrée a I'analyse d'un certain phéncméne qui survient zu cours
du croisement et a la description d'une nouvelle méthode de croisement.

L'opération de croisement, telle que nous l'avons présentée et utilisée, constitue la
maniére la plus simple de considérer cette opération. 11 existe de nombreuses autres formes, et
dans les paragraphes suivants nous en présentons quelques-unes.

La premiére généralisation est le croisement généralisé [De Jong 75]. Pour cette
opération, on choisit au hasard un nombre de positions de croisement et on échange les parties
d'ordre pair ainsi obtenues, comme le montre la figure 16.

Cette opération est équivalente 4 l'application répétée du croisement d un site.

L'opération de croisement restreint est identique au croisement & un site, avec une

_ différence dans le choix du point de croisement. Ainsi, ¢e paint peut seulement étre choisi
entre la premiére et la demniére des positions ou les parents ont des génes différents. Si k est la-
position de croisement, alors R
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min[ijparent, () # parent, (1)] <k< max[zlparentl (i) # parent, (i)]

Parent A
Parent B

Filsa

“ Filsb

Fig. 16 Croisement a plusieurs positions

L'opérateur de croisement uniforme consiste a choisir chaque géne du fils  partir
du géne correspondant de 1'un ou l'autre des parents pris au hasard {Syswerda 89]. Pour
toute position i, telle que 1 < i< L, soit rand un nombre aléatoire de valeur 0 ou 1. Alors

fis(i) = {iﬂfena () si rand = 0

arent, (i) sirand =1

L'opérateur de fusion produit un seul fils a partir de deux parents [Beasley 95). Pour
chaque géne du fils, on choisit la valeur du géne de I'un cu l'autre des parents, avec la

probabilité de chaque parent proportionnelle a sa performance :

- ™ flparent; (1))
| parent, (i) de probabilité Tparent, ) + / (parent, ()
Vi, 1<i<l, fils(i)= It Q)
- L parent\i
parent, (i) de probabilité f(pgrent] (z')) n f(parentz B)

-Analyse du croisement

Lors du croisement, on espére qu'au moins l'un des fils présentera une meilleure
performance que celle de ses parents. En pratique, le contraire arrive assez souvent et ce
phénoméne nous a poussé vers cette analyse.

Pour un croisement des parents /j et I,, considérons les pattermns utiles réciproques de
ces individus et nommons les Hy < I} et H, < I,. Dans notre cas, ces patterns représentent la
présence des termes de la requéte dans la description des documents pertinents ou ['absence
de ces termes dans la description des documents non pertinents. On essaie de former, par une
suite de croisements, un individu /3 contenant a la fois H, et H,.

Considérons que o(H]) > o(Hz). Si la performance de chaque individu dépend de la
longueur de son pattern utile, (donc de O(Hi)si= 1,2}, nous avons intérét i obtenir par
croisement de H, et H,, un pattem Hy avec o(H3) >olH,).

Le point de croisement divise H, et //, en deux parties de longueur
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.

a -o(H;) et (1 - a) -o(Hl)

Brolth) et (1-p)-olt)
avec a et 3 deux constantes telles 0 < &, $< 1. Alors, on peut calculer que :
o(H3) = a-o(H)+(1-p)-o(t,)
et
olH,) = (1-a)-olth) +B-o(H,)
En essayant de remplir la condition o(H 3) > o(Hl), on cbtient :
o(H3] >0(H1)©
a-olH)+(1-B)-0(H,)>0(H )} =
1-8)-o(H,)>(1-a)olH) o

(1-5) S olH,)
1-a)” olH,)

Cette équation nous indique que la chance d'obtenir un meilleur individu que ses
parents augmente avec la différence entre et 3. Nous avons considéré le nombre de termes
communs aux requétes et aux documents pertinents dans l'individu indexé (H;) en rapport

avec le méme nombre dans les individus aléatoires (/) pour les deux collections.

CACM CISI

1588 _ o(H,) (1588 2699 o(H,) £ 2699

458 ~ o(H,) ~ 384 1151 ~ o(H,) ~ 1083

346 2 413 2345 2 L5 40
O(HZ) O(Hz)

Généralement, 1a population de base pour un A.G. est créée d'une maniére aléatoire
(par exemple, par un nombre de mutations). C'est I'uniformité de la population qui rend
parfois I'A.G. inefficace, comme nous allons l'expliquer.

Imaginons H,,, le patiern ayant la performance maximale. Nous savons que H) et

H, sont inclus dans H,, . L'uniformité de la population fait que 1'on s'attend a avoir dans

un intervalle J approximativement

I(H1)=I(Hmax)‘o?[S—H])i et I(H2)=I(Hmax)-%;{2)—) (14)

ce qui veut dire que la proportion entre deux individus est approximativement égale a la
proportion des intersections avec l'intervalle :
o(H) olHnNI)
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Cette observation nous permet de calculer

. ](H]) — I(Hmax) — I(HZ) -
“o(H)  olHny) olHy)

a=p

Comme les coefficients & et Ssont presque égaux, le rapport {(1-a)/(1-f3) est proche de

fe

1 et, selon la loi des grands nombres, la probabilité d'avoir un tel comportement augmente
avec L . Dans ce cas, il n'est plus possible de surpasser.le rapport entre o(H,) et o(H,),

indépendamment de la position de croisement choisie.

L'hypothése sous-jacente & l'équation (14) s'avére difficile d vérifier. Pour s'assurer
que cette hypothése demeure plausible, nous avons analysé la fréquence des paires (terme
appartenant 3 la requéte, document pertinent pour la requéte) classées dans des intervalles
définis selon le nombre du document et qui forment une partition de chaque collection. Pour
cela, nous avons effectué des histogrammes des ces paires (terme, document), en considérant
I'indexation automatique et une indexation aléatoire pour les deux collections. Afin de
travailler avec un nombre presque identique d'intervalles (classes) pour les deux collections,
nous avons groupé les documents en classes de 300 documents & numéros consécutifs pour la
CACM et de 150 documents a numéros consécutifs pour la CISI. Quelques résultats sont
présentés dans le tableau 36 et dans la figure 17.

'La colonne "#paires" représente le nombre total de paires (terme occurant dans une
requéte, document pertinent pour cette requéte) trouvés dans chaque classe, pour toute requéte
R. La moyenne, notée u représente l'identificateur moyen de classe et o l'écart type :

S (nombre de paires e c!asse,-) *]
_ Vclasse,

> nombre de paires € classe;
Yclasse,

Y ((nombre de paires & classe;) * (i - p))z

Velasse,

> nombre de paires e classe;
Yelasse,

On rernarque que la classe moyenne est pratiquement la méme pour les trois individus,
que l'écart type est stable, et que les graphiques des histogrammes se ressemblent beaucoup.
Par conséquent, les coefficients a et 3 ont des valeurs similaires. De plus, le nombre de
documents dans chaque classe correspond en général a la proportion respective de H_,,.

Ceci confirme I'hypothése émise (équation 14) et explique le fait que, dans une grande
majorité des croisements observés, la performance des fils est généralement plus grande que
la performance du pire parent mais souvent, plus petite que la performance du meilleur parent.
11 est alors évident qu'un accroissement de la performance s'avére difficile.
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Tabh. 36 Moyenne et écart-type
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CACM C1S1
individu #Apaires U g #paires N g
Hmax 8292 8.14 2.45 9961 484 | 3.53
Aléatoire 422 7.91 3.43 1112 4.81 3.48
Indexé 1588 8.13 1.93 2669 487 3.54
2000 b 2000 b
0 0
CACM Hinax CISI  Hpax
100 M 200 K
0 0
CACM Aléatoire CISI  Aléatoire
500 M 500 M
0 oh“.“.l.mlm
CACM Indexé CI1Sl  Indexé

Fig. 17 Histogrammes

Description de notre méthode

L'analyse décrite 4 la section précédente nous a conduit vers une nouvelle méthode de
croisement, que nous avons appelée croisement dissocié. Elle consiste & dissocier les
paramétres a et 3 indépendamment de la nature des individus. Pour cela on choisit non pas
une position de croisement, mais deux.

Soient [, et I, deux individus, et 1</ <L et I >/ <L deux positions de
croisement. Les nouveaux individus /3 et /4 sont créés de la maniére suivante :

1 (k) si k< Li{k) si k<i
Lk)={Lk)oul,(k) si i<k<j L) =10 si i<k<j)
I, (k) si k> Ik) si k>

La performance des individus engendrés par I'A.G. modifié au cours des générations
montrent une plus grande diversité. Les résultats de la nouvelle méthode de croisement
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montrent une amélioration presque systématique par rapport d la performance de I'A.G.
classique. Les tableaux 37 - 39 présentent une comparaison entre les deux méthodes.

Tab. 37 Comparaison entre les deux méthodes pour la population de départ
aléatoire en 10 générations

CACM : C1SI

Classique Dissocié Classique Dissocié
rétrospectif 2.85 6.14 (+115.44) 9.02 10.85 {+20.29)
utilisateur 2.59 4.28 (+165.25) 8.41 10.84 (+28.89)

Tab. 38 Résultats de I'A.G. rétrospectif transiant en 10 générations

CACM Cl1S81

Cilassique Dissocié Classigue Dissoci¢
indexé 34.41 41.17 (+19.65) 21.72 24.15 (+21.77)
A.AR, 38.16 43.95 (+15.17) 2490 25.74 (+29.82)
litre 37.93 42.01 (+10.76) 21.38 23.18 (+16.88)
vide 36.00 42 .46 (+17.94) 22.88 23.75 (+19.75)

Tab. 39 Résultats de I'A.G. transiant utilisateur en 10 générations

CACM CIS]

Classique Dissocid Classique Dissoejé
indexé 33.78 40.12 (+18.76) 21.33 23.14 (+8.49)
A AR, 37.85 42.90 (+13.37) 22.01 24.57 (+11.63)
lire 37.92 41.49 (+9.41) 20.00 21.82 (+9.1)
vide 34.00 41.38 (+21.71) 21.11 22.00 (+4.22)

Comparaison avec le relevance feedback

Afin d'évaluer la performance de I'A.G. en apprentissage transiant, nous l'avons
comparé avec le relevance feedback. Pour chaque collection, nous avons choisi les deux
meilleures évaluations de I'A.G. Ensuite, nous avons fait varier le nombre de documents
"jugés par l'utilisateur" (voir la section 5.4, suivant le méme nombre de documents que pour
le relevance feedback). Les tableaux 40 et 41 présentént la comparaison entre I'A.G.
traditionnel, le croisement dissocié en 10 générations, et le relevance feedback en évaluation
résiduelle.

A cause de 1'évaluation résiduelle du relevance feedback, les méthodes comparées
n'ant pas la méme perfarmance de départ. On ne peut donc pas les comparer directement. Par
contre, en regardant les pourcentages d'augmentation par rapport a la performance de départ
de chaque méthode, on peut dire que, malgré 1'amélioration de performance apportée a I'A.G.
par la nouvelle opération de croisement, la méthode du refevance feedback reste meilleure,
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Tab. 40 Comparaison entre les méthodes pour la collection CACM
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5 10 15 20 30
titre 36.01 (+10.59) | 36.58 (+12.35) | 37.03 {(+13.74) | 36.89 (+13.31) | 37.92 (+15.97)
AAR. 38.14 (+16.65) | 37.15 (+14.08) | 38.67 (+18.26) | 38.13 (+17.09} | 37.85 (+15.77)
litre diss, 38.95 (+19.62) | 42.57 (+30.74) | 41.14 (+26.34) | 42.0 (+29.0) 41.49 (+26.89)
A.AR. diss. | 4157 (+27.67) | 44.78 (+37.53) | 44.07 (+35.36) | 44.64 (+37.1) | 429 (+31.2)
Rel FB - 25.50 (+32.88) | 23.85 (+43.05) | 23.83 (+53.08) | 22.1 (+64.01) | 21.87 (+B6.95}
utilisateur

Tab. 41 Comparaison entre les méthodes pour la collection CISI

5 10 15 290 30
indexé 19.27 (4.23) 19.82 (-1.5) 20.67 (+2.71) | 20.89 (+3.83) 21.33 (+7.56)
A.AR. 21.19 (+6.88) 22.03 {+9.48) 22.45 (+11.56) | 22.08 (+9.73) | 22.01 {+11.02)
indexé diss. 20.86 (+3.69) 21.85 (+8,58) 23.79 (+18.22) | 23.16 {(+15.09) | 23.14 (+16.71)
A.AR. diss. } 22.55 (+12.08) | 24.81 (+23.3) 25.44 (+26.46) | 25.24 (+25.44) | 24.57 (+23.9)
Rel FB - 22.31 (+26.16) | 22.71 (+36.02) | 23.24 (+42.28) | 22.83 (+56.14) | 23.73 (+81.62)
utilisateur

En conclusion, le nombre de documents utilisés dans I'apprentissage influence moins
I'A.G. que le relevance feedback. Ainsi, on peut imaginer une application de I'A.G. méme si
l'usager juge peu de documents ("loi du moindre effort").
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Conclusion

Au cours de cette thése, nous nous sommes proposé d'analyser différents algorithmes

d'apprentissage automatique appliqués en recherche d'informations. Plus précisément,

comment peut-on tirer profit des jugements de pertinence pour améliorer la réponse aux

besoins de I'utilisateur ?

Les chapitres de la thése présentent, tour & tour, des algorithmes qui opérent sur la

représentation des documents ou sur celle de la requéte, utilisant les jugements de pertinence

passés ou uniquement ceux de la requéte courante. Dans les chapitres 5 et 6, nous avons

présenté I'A.G. nous permettant d'effectuer différents types d'apprentissage.

Dans la catégorie des algorithmes récurrents, utilisant les jugements de pertinence des

requétes passées pour améliorer la réponse a des requétes futures, nous avons

évalué une série de méthodes existantes dans la littérature, pour lesquelles nous

avons proposé :

- une évaluation plus réaliste, en utilisant la méthode du leaving one out,

- des collections de test de plus grande taille {81 et 425 documents pour les
recherches antérieures vs. 1460 et 3204 documents dans cette thése),

développé une nouvelle siratégie d'apprentissage récurrent bien située du point de

vue de la performance par rapport aux autres {meilleure performance pour la

CACM et de performance équivalente 4 1a majorité pour la CISI),

une application de l'algorithme génétique

- sur des collections de plus grande taille, contrairement aux collections
expérimentales de petite taille pour les recherches antérieures,

- avec l'indexation pondérée en plus de I'indexation binaire.

Dans la catégorie des algorithmes transiants, améliorant uniquement la réponse a la

requéte courante, nous avons proposé

une application transiante de l'algorithme génétique, dans les conditions déja
décrites pour son application récurrente,
une évaluation de la méthode du relevance feedback de maniére cohérente avec les
autres stratégies du point de vue des collections utilisées et de la mesure de
performance, a des fins de comparaison.

L'évaluation de toutes ces stratégies a donné les classifications illustrées dans la figure

18 pour les évaluations rétrospectives et dans la figure 19 pour les autres évaluations (leaving

one out, collection résiduelle, utilisateur).
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Pour synthétiser ces résultats, on peut conclure que :
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* les algorithmes transiants sont plus performants que les algorithmes récurrents,

avec la réserve que cette forme d'apprentissage n'a pas d'impacte sur le long

terme;

* l'algorithme génétique est moins performant que les autres algorithmes

d'apprentissage, conclusion qui suggére qu'il n'est pas pertinent de l'utiliser pour

modifier l'indexation des documents pour des collections de taille moyenne ou

grande.

Précision u

Relevance
58.77 = feedback

Précision p

>85.0 M ~—Modification de —m1f8 >85.0
I'espace vectoriel

AG.
/ récurren\
32.56 i Base ﬁ
CACM

Fig. 18 Classification des algorithmes en évaluation rétrospective

Précision p ' Précision p

42.9 -=—— A.G. dissocié 24.57
1 AAR.

‘;f;a ggom Ide et Salton 2

' m | 2233
Base Modificatiori de
32.56 I'espace vectoriel Base

20.12
21.87 Relevance
& feedback ~— ™
Base Base
i1.7 A 13.07
CACM Cisl

Fig. 19 Classification des algorithmes selon d'autres méthodes d'évaluation

En plus de ces apports en recherche d'informations, cette thése propose une

contribution a la théorie de 1'algorithme génétique, a savoir :

«  une analyse des mécanismes de fonctionnement de I'algonthme génétique, comme

l'influence des paramétres taille de l'individu, nombre d'individus par génération

et nombre de générations sur sa performance,
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* une nouvelle opération de croisement, appelée croisement dissocié, qui s'est
avérée plus performante que l'opération classique autant pour des raisons
théoriques qu'expérimentales.

La conclusion la plus importante que l'on peut tirer de nos recherches est que

l'apprentissage en recherche d'informations s'avére une approche possible et performante au
point de vue précision/rappel.
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