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Abstract

The aim of a multi-source retrieval system (also called a distributed information retrie-
val system) is to retrieve documents from a set of distributed sources through a centralized
broker. The multi-source retrieval system encompasses a body of research investigating
solutions for searching online content that cannot be discovered using standard Web craw-
ling techniques and is often referred to as the "deep Web" or "hidden Web". To enable
retrieval, the broker maintains a representative description of the content held in each
source. A critical issue in multi-source search is source selection. Because a multi-source
retrieval system may consist of a large number of sources, the only way to ensure timely
and economic retrieval is to search a small number of sources which are likely to contain
relevant documents for a query. Source selection is also critical for information retrieval
accuracy (relevance- efficiency- effectiveness ) for the simple reason that searching the
wrong sources containing few or no relevant documents will result in retrieval failure for
a query.

There are a plethora of information sources available on the Internet in recent years,
what makes that the conventional information retrieval methods cannot meet the current
needs of users with different profiles. The same query results are not satisfactory for all
users with different interests, therefore, personalized query results are needed. This is the
well-known problem of personalized search.

On the other hand, social networks are now the network of users’ interests and their
relationships with each other. Information retrieval should consider this social community
in the information retrieval process to satisfy different users with personalized results.

In multi-source information retrieval, there is a whole body of literature on source
selection problem, various solutions have been proposed which use different models and
techniques. In this thesis, we address the problem of source selection from the perspective
of personalization. The objective is to satisfy the user with results close to his interests
when this user is included in social relationships with other users and when the search
environment includes a wide number of information sources. At first, we formulized the
problem of sources selection as a combinatorial optimization problem, which invoves fin-
ding the near-optimal combination (a selection of sources) in a prohibitive search space
containing a huge number of possible solutions (combinations). This problem is solved by
the use of an intelligent approach, in particular the genetic algorithm. Then, we proposed
to exploit social data to improve the intelligent approach proposed for source selection.
The improvement of selection accuracy is assured based on the user’s track through the
use of sources, to say that source description is enriched with tags from the tagging history.
And to solve the problem of lack of user data, we proposed an approach for analysising
a large amount of data contained in the log files of a multi-source retrieval system using
data mining techniques. The goal is to capture, model and analyze the behavioral patterns
and profiles of users who interact with the system. The main contribution of this thesis
is to provide a solution to the source selection problem to personalize the multi-source
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search. We have proposed a multidimensional approach based on LDA (Latent Dirichlet
Allocation) topic modeling, which considers both the social dimension and the intelligence
dimension in order to adapt the source selection to the user’s topics of interest. We com-
bine bio-inspired methods based on genetic algorithms and LDA topic modeling methods
to find the "optimal" and "personalized" source selection based on a user’s profile in social
networks. LDA-based topic modeling method is used to analyze user behavior in social
networks and discover users’ latent topics of interest from a large collection of data from
social tagging systems, which is very effective in personalizing search in a multi-source
environment.

All the contributions of this thesis are evaluated on real datasets extracted from a
multi-source retrieval system and social tagging networks and the results showed the
effectiveness of our proposals compared to state-of-the-art approaches using precision-
based performance evaluation metrics.

Keywords : source selection, distributed information retrieval, bio-inspired methods,
genetic algorithm, social tagging, topic modeling, Latent Dirichlet Allocation, knowledge
extraction



Résumé

L’objectif d’un systéme de recherche multi-sources (également appelé systéme de re-
cherche d’information distribuée) est de récupérer des documents a partir d’'un ensemble
de sources distribuées via un courtier centralisé. Le systeme de recherche multi-sources
englobe un ensemble de recherches portant sur des solutions pour rechercher du contenu
en ligne qui ne peut pas étre découvert a l'aide de techniques d’exploration Web standard
et qui est souvent appelé "Web profond" ou "Web caché'. Pour permettre la recherche, le
courtier conserve une description représentative du contenu présent dans chaque source.
Un probléme critique dans la recherche multi-sources est la sélection des sources. Etant
donné qu'un systeme de recherche multi-sources peut étre constitué d’'un grand nombre
de sources, la seule fagon d’assurer une recherche rapide et économique est de rechercher
un petit nombre de sources susceptibles de contenir des documents pertinents pour une
requéte. La sélection des sources est également essentielle pour la précision de la recherche
d’information (pertinence-efficience-efficacité) pour la simple raison que la recherche de
sources erronées contenant peu ou pas de documents pertinents entrainera un échec de la
recherche pour une requéte.

Il existe depuis quelques années une pléthore de sources d’information disponibles sur
Internet, ce qui fait que les méthodes classiques de recherche d’information ne peuvent
répondre aux besoins actuels des utilisateurs aux profils différents. Les mémes résultats
de requéte ne sont pas satisfaisants pour tous les utilisateurs ayant des intéréts différents,
par conséquent, des résultats de requéte personnalisés sont nécessaires. C’est le probleme
bien connu de la recherche personnalisée.

D’autre part, les réseaux sociaux sont désormais le réseau d’intéréts des utilisateurs
et de leurs relations les uns avec les autres. La recherche d’information doit prendre
en compte cette communauté sociale dans le processus de recherche d’information pour
satisfaire les différents utilisateurs avec des résultats personnalisés.

Dans la recherche d’information multi-sources, il existe toute une littérature sur le
probleme de sélection des sources, diverses solutions ont été proposées qui utilisent diffé-
rents modeles et techniques. Dans cette these, nous abordons le probleme de la sélection
des sources sous 'angle de la personnalisation. L’objectif est de satisfaire 'utilisateur avec
des résultats proches de ses intéréts lorsque cet utilisateur est inclus dans des relations
sociales avec d’autres utilisateurs et que ’environnement de recherche comprend un grand
nombre de sources d’information. Pour commencer, nous avons formulé le probléeme de
la sélection des sources comme un probleme d’optimisation combinatoire, qui consiste a
trouver la combinaison (une sélection des sources) quasi-optimale dans un espace de re-
cherche prohibitif contenant un grand nombre de solutions possibles (combinaisons). Ce
probléme est résolu par I'utilisation d’une approche intelligente, notamment 1’algorithme
génétique. Ensuite, nous avons proposé d’exploiter les données sociales pour améliorer
I’approche intelligente proposée pour la sélection des sources. L’amélioration de la préci-
sion de la sélection est assurée en fonction de la trace de 'utilisateur lors de 'utilisation de

vii
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sources, ¢’est-a-dire que la description de la source est enrichie de balises issues de I’histo-
rique de marquage. Et pour résoudre le probléeme de manque de données utilisateurs, nous
avons proposé une approche d’analyse d'une grande quantité de données contenues dans
les fichiers journaux d’un systéme de recherche multi-sources en utilisant des techniques
de fouille de données (Data Mining). L’objectif est de capturer, modéliser et analyser
les schémas comportementaux et les profils des utilisateurs qui interagissent avec le sys-
teme. La principale contribution de cette theése est de fournir une solution au probleme de
sélection des sources pour personnaliser la recherche multi-sources. Nous avons proposé
une approche multidimensionnelle basée sur la modélisation des sujets LDA (Latent Diri-
chlet Allocation), qui considére a la fois la dimension sociale et la dimension intelligence
afin d’adapter la sélection des sources aux themes d’intérét de 'utilisateur. Nous combi-
nons des méthodes bio-inspirées basées sur des algorithmes génétiques et des méthodes
de modélisation des sujets LDA pour trouver la sélection des sources "optimale" et "per-
sonnalisée" en fonction du profil d’'un utilisateur dans les réseaux sociaux. La méthode
de modélisation de sujets basée sur LDA est utilisée pour analyser le comportement des
utilisateurs dans les réseaux sociaux et pour découvrir les themes d’intérét (topics of in-
terest) latents des utilisateurs a partir d'une grande collection de données provenant de
systemes de marquage social, ce qui est tres efficace pour personnaliser la recherche dans
un environnement multi-sources.

Toutes les contributions de cette theése sont évaluées sur des ensembles de données réels
extraits d'un systeme de recherche multi-sources et de réseaux de marquage social et les
résultats ont montré 'efficacité de nos propositions par rapport aux approches de 1’état
de l'art en utilisant des métriques d’évaluation des performances basées sur la précision.

Mots clés : sélection des sources, recherche d’information distribuée, méthodes bio-
inspirées, algorithme génétique, tagging social, modélisation de sujets, allocation latente
de Dirichlet, extraction de connaissances
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Trouver l’information est un art, pas une science.

Jean-Pierre Lardy
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Introduction

1 Contexte général et problématique

La recherche d’information (RI) sur Internet est 'une des activités les plus populaires
sur le Web. Plus de 80% des chercheurs sur Internet utilisent des moteurs de recherche pour
satisfaire leurs besoins en information [146]. Ces moteurs utilisent des programmes appelés
robots (ou araignées) pour indexer les documents de différentes sources d’information, afin
de faciliter ultérieurement la recherche de contenu sur ces sources. La croissance intense
du volume d’informations disponibles sur le Web rend difficile, voire impossible, leur
indexation complete. Il y a aussi une partie importante du web qui est cachée et qui est
tout a fait non accessible par les moteurs de recherche traditionnels. Cette partie de web
est connue sous le nom du web caché (hidden web) [18, 126] ou Web profond (Deep
Web) [104]. La recherche d’information distribuée [29, 139] ou la recherche d’information
multi-sources (RIMS) !, aussi connue comme la recherche fédérée (Federated Search) [142]
offre une solution pour les problemes cités ci-dessus. Elle offre aux utilisateurs la possibilité
de rechercher simultanément plusieurs sources d’information via une interface unifiée.

Dans les systemes de recherche d’information multi-sources, les sources sont différentes
et leur contenu est de type multimodal dans le sens ou nous pouvons avoir un serveur
de base de données comme une source, un site web comme une autre source, un site
intranet, etc. Le processus de recherche d’information multi-sources comprend trois étapes
importantes, a savoir la description de la source, la sélection de la source et la fusion des
résultats [29, 139]. La premiere étape consiste a acquérir une description du contenu
de chaque source. La description de la source fournit des informations utiles pour les
algorithmes de sélection des sources. La deuxiéme étape est la sélection des sources, son
but est de déterminer quelles sources sont les plus susceptibles de contenir des informations
pertinentes pour une requéte d’utilisateur donnée. L’idée est que I'information pertinente
n’est pas nécessairement contenue dans chaque source, ce qui rend inutile et cotiteux ’envoi
de la requéte de 1'utilisateur a toutes les sources. En général, le nombre de sources choisies
est prédéterminé et est bien inférieur au nombre total de sources. Plusieurs algorithmes de
sélection des sources sont proposés dans la littérature, nous citerons les plus connus dans
les chapitres suivants. Enfin, dans la troisieme étape, le systeme agrege ou fusionne les
résultats renvoyés par les sources sélectionnées en une seule liste unifiée et classée avant
de la présenter a l'utilisateur final.

Dans les systémes classiques de recherche d’information, I'utilisateur est généralement
représenté par sa requéte seule; le systeme répond avec la méme liste de résultats pour
deux utilisateurs qui ont envoyé la méme requéte et qui ont pourtant des besoins d’infor-
mation différents. Les requétes peuvent étre ambigués, car les utilisateurs peuvent utiliser

1. L’expression "recherche d’information multi-sources" est utilisée dans ce manuscript pour faire ré-
férence a la recherche d’information distribuée.
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la méme requéte méme s’ils s’attendent a des ressources pertinentes différentes [132].

Récemment, avec I'explosion de la quantité d’informations sur Internet, d’une part,
qui a conduit a une grave surcharge d’informations, rendant difficile pour les utilisateurs
d’identifier les informations qu’ils recherchent, et avec I’émergence des réseaux sociaux et
des relations sociales entre les utilisateurs, d’autre part, ont fait que la recherche tradi-
tionnelle ne peut pas satisfaire tous les utilisateurs aux profils différents. Pour faire face
au probléme de la surcharge d’information et pour mieux se rapprocher des besoins expri-
més par 1'utilisateur, des systémes de personnalisation ont été proposés et déployés pour
le domaine de la recherche d’information. La recherche d’information personnalisée tend
a modéliser 'utilisateur selon un profil (ensemble de préférences et d’intéréts, relations
sociales, etc.) puis a I'intégrer dans la chaine d’acces a l'information. La recherche d’in-
formation personnalisée, en tant qu’outil efficace pour résoudre les problémes ci-dessus,
est devenue 'un des services Web les plus importants dans un environnement de réseau
moderne [158].

Dans la recherche d’information multi-sources, la personnalisation de la recherche est
un enjeu important et une tache difficile a réaliser. Dans ce travail, nous nous concentrons
sur I’étape la plus importante de la recherche multi-sources, qui est la sélection des sources.
Nous considérerons des sources différentes et géographiquement distribuées telles que des
bases ou des banques de données, des sites de Web invisible, des moteurs de recherche a
usage général ou autres. L’objectif est d’adapter la sélection des sources en fonction du
profil de l'utilisateur engagé dans une relation sociale. Le choix de la source doit sans
doute tenir compte du profil de la source elle-méme représenté par des statistiques du
contenu de la source (par exemple le nombre de documents que contient la source et la
fréquence des documents pour chaque mot) et de la requéte de 'utilisateur représentée
par une liste de termes ou de mots-clés, qui seront mis en correspondance avec le profil
de l'utilisateur ou ses relations sociales.

Nous proposons dans un premier temps d’utiliser des algorithmes génétiques pour trou-
ver la sélection "optimale" des sources a interroger en considérant un espace de recherche
tres large des solutions potentielles. Ensuite, nous nous concentrons sur I’amélioration des
performances et de l'efficacité de I'algorithme génétique proposé en intégrant des données
extraites des systémes de marquage social, ces dernieres étant utilisées pour enrichir la des-
cription des sources, ce qui améliore la précision et 1'efficacité de la sélection des sources.
Puis nous abordons le probleme de personnalisation de la recherche multi-sources en pro-
posant d’adapter la sélection des sources a interroger en fonction des themes d’intérét
de chaque utilisateur. L’objectif est d’améliorer la recherche d’information multi-sources
en assurant la satisfaction des utilisateurs en fournissant des résultats plus pertinents et
plus proches de leurs intéréts. Les themes d’intérét général pour chaque utilisateur sont
générés a partir d’'une grande collection de balises (tags) a l'aide de la modélisation de
sujets LDA [22]. La sélection personnalisée des sources qui maximise la similarité entre
la solution et la requéte de l'utilisateur et ses themes d’intérét est ensuite générée par
un algorithme génétique. Et enfin nous proposons d’exploiter les fichiers journaux d’un
systeme de recherche multi-sources pour extraire de nouvelles connaissances sur les utilisa-
teurs qui interagissent avec le systéme. Pour cela, nous proposons une méthode d’analyse
des fichiers journaux basée sur un nettoyage en profondeur. Les données analysées sont
principalement utilisées pour améliorer I'expérience de recherche des utilisateurs.
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2 Contributions de cette thése

Notre contribution dans le cadre de la recherche d’information multi-sources se situe
au niveau de la phase de sélection des sources d’information afin de répondre aux pro-
blématiques présentées dans la section précédente. La contribution est répartie selon les
quatre points importants suivants :

1. Approche intelligente pour la sélection des sources [93] :

Nous considérons la recherche d’information a grande échelle ot un tres grand
nombre de sources d’information sont disponibles. Nous avons modélisé le pro-
bleme de sélection des sources comme un probleme d’optimisation combinatoire,
qui consiste a trouver la combinaison quasi-optimale parmi plusieurs solutions pos-
sibles. La combinaison représente "une sélection”, composée d’'un nombre prédéfini
de sources d’information. Pour résoudre ce probleme, nous avons proposé d’utiliser
des algorithmes naturels et bio-inspirés, en particulier des algorithmes génétiques.
Un algorithme génétique est utilisé pour trouver la solution quasi-optimale (solu-
tion approchée de bonne qualité) en explorant un espace de recherche prohibitif
contenant un grand nombre de solutions possibles (le nombre de combinaisons est
faramineux lorsque le nombre de sources disponibles est tres élevé). La solution trou-
vée doit maximiser la similarité entre la requéte de 'utilisateur et la description des
sources qui constituent la solution. Cette contribution est expliquée plus en détail
au chapitre 4.

2. Approche intelligente enrichie de données sociales pour améliorer la sé-
lection des sources [94] :

Notre objectif est d’intégrer les données extraites des réseaux sociaux dans la sélec-
tion des sources afin d’améliorer la précision de la méthode de sélection des sources
intelligente proposée (contribution 1) en considérant la trace des utilisateurs lors de
I'utilisation des sources. Les données de marquage social peuvent contribuer a amé-
liorer la qualité de la description des sources par les tags associés par les utilisateurs
aux sources. La pertinence de la solution de I'algorithme génétique proposé prend
en compte a la fois le contenu de la source et les balises attribuées a cette source.
La meilleure sélection des sources maximise la fonction de fitness adaptée, ce qui
augmente les performances de la recherche. La contribution est expliquée plus en
détail au chapitre 5.

3. Une approche multidimensionnelle pour adapter la sélection des sources
aux thémes d’intérét de I'utilisateur [96] :

Nous abordons ici le probleme de la sélection des sources sous ’angle de la person-
nalisation. L’objectif est de personnaliser les résultats de la recherche multi-sources
en fonction du profil social de I'utilisateur. Une approche multidimensionnelle pour
la sélection des sources est proposée qui intégre la dimension sociale et la dimension
intelligence. L’approche proposée s’appuie sur les techniques de modélisation des
sujets LDA (Latent Dirichlet Allocation) pour personnaliser la sélection des sources
en fonction des thémes (sujets) d’intérét de 1'utilisateur.

L’utilisation de techniques de modélisation de sujets (telles que LDA) peut jouer un
role important dans la découverte de structures cachées liées au comportement des
utilisateurs dans les réseaux sociaux. Nous avons utilisé le modele LDA pour décou-
vrir la structure thématique latente présente dans un corpus de données de tagging
social. Les tags sont regroupés en theémes ce qui élimine le bruit, 'ambiguité et la
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redondance dans la collection de tags. Nous construisons alors un profil d’utilisateur
concis de dimensions z (ou z est le nombre de thémes). Les themes d’intérét décou-
verts sont ensuite utilisés pour comprendre les besoins réels des utilisateurs et pour
trouver la sélection des sources "optimale" et "sur mesure' pour chaque utilisateur
en utilisant un algorithme génétique. La contribution est expliquée plus en détail
au chapitre 6.

4. Découverte de connaissances a partir de analyse des fichiers journaux

d’un systéme de recherche multi-sources basée sur un nettoyage en pro-
fondeur [95] :
Nous avons proposé une méthode d’analyse approfondie des fichiers journaux pour
un systeme de recherche multi-sources afin de découvrir des informations pertinentes
sur les caractéristiques des utilisateurs interagissant avec le systeme. La méthode
proposée utilise des techniques de fouille de I'utilisation du Web (web usage mining)
et est composée de plusieurs étapes, dont une étape importante est le nettoyage en
profondeur. Le nettoyage en profondeur nettoie les fichiers journaux et élimine les
lignes inutiles et ce en analysant la structure des requétes des sources disponibles
sur la base d'un dictionnaire de motifs. L’étape de nettoyage en profondeur accé-
lere considérablement 'étape de traitement et génere des résultats plus précis. Les
données générées peuvent étre utilisées a diverses fins, y compris la création d’'un
profil d’utilisateur précis nécessaire pour améliorer les performances de la recherche
multi-sources. Cette contribution est expliquée plus en détail au chapitre 7.

Toutes ces contributions sont évaluées sur des ensembles de données réels extraits d’un
systeme de recherche multi-sources et de réseaux de marquage social et les résultats ont
montré I'efficacité de nos propositions par rapport aux approches de sélection des sources
de I'état de I'art en utilisant des métriques d’évaluation des performances basées sur la
précision.

3 Travaux publiés

Les contributions de cette theése ont fait I'objet d’articles publiés dans les conférences
et revues internationales suivantes :

— Fatma Zohra Lebib, Habiba Drias, Hakima Mellah : Selection of Information Sources
Using a Genetic Algorithm (2017). WorldCIST (1 :60-70.

— Fatma Zohra Lebib, Hakima Mellah, Habiba Drias (2017). Enhancing information
source selection using a genetic algorithm and social tagging. Int. J. Inf. Manag.
37(6) :741-749.

— Fatma Zohra Lebib, Hakima Mellah, Abdelkrim Meziane (2019). Knowledge Dis-

covery from Log Data Analysis in a Multi-source Search System based on Deep
Cleaning. WEBIST 2019 : 257-264.

— Fatma Zohra Lebib, Hakima Mellah, Abdelkrim Meziane : A Multi-Dimensional
Source Selection Based on Topic Modelling. J. Inf. Sci. Eng. 38(3) : 619-644 (2022).

4 Organisation de la these

Cette these est organisée en deux parties. L’objectif de la premiere partie est de présen-
ter un apercu de la littérature sur le contexte de la recherche d’information multi-sources
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selon les chapitres suivants.

Dans le chapitre 1, nous commengons par décrire la recherche multi-sources et ses
différentes étapes, puis nous présentons les différentes catégories de méthodes qui sont
proposées pour la sélection des sources d’information. Enfin, nous présenterons les mé-
triques utilisées pour I’évaluation des performance des systémes de recherche d’information
multi-sources.

Le chapitre 2 présente la recherche d’information qui prend en compte la dimension
sociale des utilisateurs. Nous commencons par définir la recherche d’information sociale,
puis nous montrons comment la dimension sociale est intégrée dans le processus de re-
cherche d’information. Enfin, nous présenterons les mesures utilisées pour 1’évaluation de
la performance des systemes qui considerent ’aspect social dans la recherche d’informa-
tion.

Le chapitre 3 présente ’aspect intelligence dans la recherche d’information. Nous com-
mencons par introduire I'utilisation de méthodes d’intelligence artificielle pour résoudre
des problemes liés a la recherche d’information, puis nous décrivons les algorithmes gé-
nétiques qui représentent une classe de technologies intelligentes utilisées pour résoudre
de nombreux problemes complexes. Enfin, nous discutons des domaines d’application des
algorithmes génétiques et de quelques travaux de recherche intéressants pour chacun de
ces domaines.

La seconde partie décrit les différentes approches adoptées pour la recherche d’infor-
mation dans un environnement multi-sources :

Dans le chapitre 4, nous présentons ’approche de sélection des sources basée sur un
algorithme génétique. Nous définissons le probleme de sélection des sources comme un pro-
bleme d’optimisation combinatoire, qui consiste a trouver la meilleure combinaison dans
un espace de recherche prohibitif. Pour résoudre ce probleme, nous proposons d’utiliser
des algorithmes bio-inspirés, en particulier des algorithmes génétiques. Nous expliquons
I’algorithme proposé, que nous appelons GASS, et nous le comparons aux algorithmes de
sélection des sources de 1’état de l'art.

Dans le chapitre 5, nous présentons ’approche de sélection des sources basée sur
un algorithme génétique amélioré appelé IGASS. Nous considérons le comportement des
utilisateurs dans les réseaux de tagging social pour enrichir la description des sources ce qui
améliore la précision de I'algorithme de sélection des sources. Nous présentons les résultats
de la comparaison de l'algorithme IGASS avec 'algorithme GASS et les algorithmes de
sélection des sources de 1’état de 'art.

Dans le chapitre 6, nous proposons une approche de sélection des sources multidi-
mensionnelle basée sur des techniques de modélisation de sujets LDA et des algorithmes
génétiques. L’algorithme de sélection des sources proposé est appelé PGASS-based-LDA.
L’objectif est de personnaliser la recherche multi-sources en combinant ’aspect social et
I’aspect intelligence. Nous comparons PGASS-based-LDA aux algorithmes de sélection
des sources personnalisés et non-personnalisés de 1’état de I'art.

Dans le chapitre 7, nous présentons une méthode basée sur les techniques de Data
Mining pour l'analyse des fichiers journaux du systeme de recherche multi-sources afin
de découvrir de nouvelles connaissances sur les utilisateurs du systeme. Nous expliquons
les différentes étapes de la méthode proposée et nous présentons la mise en ceuvre de la
méthode et les résultats d’analyse obtenus par les tests.
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1 Introduction

Un systeme de recherche d’information multi-sources permet aux utilisateurs d’ac-
céder efficacement a des informations provenant de plusieurs sources d’information. Le
systeme recoit la demande d’un utilisateur et I’envoie aux sources appropriées. La requéte
est traitée dans chacune des sources, produisant des listes avec un ensemble de résultats
individuels. Ces listes de résultats sont fusionnées en une seule liste de documents per-
tinents qui est ensuite retournée a l'utilisateur. La sélection des sources est une étape
essentielle d'un systeme de recherche d’information multi-sources, dans laquelle le sys-
teme sélectionne parmi les sources disponibles que celles qui contiennent des informations
pertinentes pour une requéte donnée. En général, le nombre de sources choisies est bien
inférieur a ’ensemble total de sources, de sorte que le systeme peut bénéficier des cofits
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réduits de ne pas avoir a accéder a toutes les sources. Plusieurs algorithmes de sélection
des sources sont proposés dans la littérature, nous citerons ci-apres les plus connus.

Dans la premiere partie de ce chapitre, nous présentons une description détaillée de la
recherche d’information multi-sources. En particulier, nous décrivons les différentes étapes
du processus de recherche d’information multi-sources. Dans la deuxiéme partie, nous
passerons en revue les approches de sélection des sources d’information. La derniere partie
de ce chapitre présente des méthodes d’évaluation des systemes de recherche d’information
multi-sources.

2 La recherche d’information multi-sources

2.1 Définition

La Recherche d’Information Multi-Sources (RIMS) ou la recherche d’information dis-
tribuée [29, 139], offre aux utilisateurs la possibilité de rechercher simultanément plusieurs
sources d’information (bibliotheques de recherche universitaires, sites d’achat en ligne,
bases de données, etc.) via une interface unique. Le contenu de ces sources d’information
est souvent généré dynamiquement en réponse aux requétes des utilisateurs, ce qui rend
leur recherche via les moteurs de recherche conventionnels difficile, voire impossible.

Le processus de RIMS comprend les phases suivantes : (i) la représentation (descrip-
tion/résumé) de la source d’information [30, 142], ou une description précise est créée
pour chaque source. (i) Sélection des sources [31, 142], ot, compte tenu de la requéte
d’un utilisateur, un sous-ensemble de sources pertinentes est sélectionné pour repondre a
la requéte. (7i7) Fusion de résultats [117, 141], ou les résultats obtenus a partir des sources
sélectionnées sont combinés en une seule liste de résultats qui est renvoyée a l'utilisateur.
Un schéma général d'un systeme RIMS est illustré a la Figure 1.1.

2.2 Différentes phases de la recherche d’information multi-sources

Dans cette section, nous discutons brievement des principales phases de la recherche
d’information multi-sources, a savoir la description de la source, la sélection de la source
et la fusion des résultats.

2.2.1 Description de la source

Dans la phase hors ligne de la recherche d’information multi-sources, une description
représentative est construite pour chaque source d’information disponible (Figure 1.2). La,
description peut inclure un contenu complet d’une source (ou seulement un échantillon
de ses documents dans des environnements non coopératifs [30]), des métadonnées de
statistiques de termes et de documents (si disponibles) et d’autres descripteurs du contenu
de la source.

Le protocole STARTS (Stanford Protocol for Internet Retrieval and Search) [66] est
une des solutions d’acquisition des descriptions de sources. Cela necessite une coopération
explicite de toutes les sources d’information. Bien que STARTS soit une bonne solution
dans des environnements ou la coopération peut étre garantie, il ne fonctionne pas dans
les environnements multipartites tels qu’Internet ou les grands réseaux d’entreprise, ou
une coopération totale est peu probable. L’échantillonnage basé sur des requétes (Query
Based Sampling -QBC) [29, 30] est une solution alternative pour acquérir des descriptions
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Uitilisateur

2- Sélection des Sources |
3- Fusion des résultats |
- Ty, -
.
o
Systéme de Recherche
d’'Information

Distribué

Plusieurs sources d'information (BDD, Sites web, Partails, moteurs de recherche._.)

FI1GURE 1.1 — Systéme de recherche d’information multi-sources.

de sources car elle ne nécessite pas la coopération explicite des sources d’information. QBS
utilise uniquement le processus normal d’exécution de requétes et de récupération d'une
liste de documents téléchargeables pour créer des descriptions de sources.

[’échantillonnage basé sur des requétes QBC est mis en ceuvre avec un algorithme
simple, décrit ci-dessous [30].

1. Sélectionner un terme de la requéte initial.

2. Exécuter la requéte a terme unique sur la source.

3. Récupérer les N premiers documents renvoyés par la source.

4

. Mettre a jour la description de la source en fonction des caractéristiques des docu-
ments récupérés.
a) Extraire les mots et les fréquences des N premiers documents renvoyés par la
source ; et

(b) Ajouter les mots et leurs fréquences a la description de cette source.

5. Si un critere d’arrét n’est pas encore atteint,
(a) Sélectionner un nouveau terme de la requéte; et
(b) Passer a I’étape 2.

L’algorithme implique plusieurs choix, par exemple, comment les termes de la requéte
sont sélectionnés, combien de documents sont examinés par requéte et quand arréter
I’échantillonnage.

Les requétes utilisées par 1'algorithme QBS sont généralement des mots simples échan-
tillonnés a partir de la représentation actuelle de la source [30]. Une autre approche
consiste a sélectionner ces requétes a partir d’'une ressource externe. Cette approche peut
produire des échantillons plus représentatifs, mais elle est moins efficace car certaines
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requétes peuvent ne renvoyer aucun résultat. Concernant le nombre de documents a ana-
lyser, il a été suggéré que 300 a 500 documents suffisent pour échantillonner une source
[30]. Des extraits peuvent étre utilisés a la place des documents, afin d’éliminer le besoin
de télécharger des documents a partir de la source[153].

00 00

Sourcel Source 2 Source N-1 Source N

Lo oo
0 00O B

Systeme RIMS

FI1GURE 1.2 — La phase de description des sources.

Les descriptions de toutes les sources disponibles sont gérées de maniere centralisée
par un courtier (systeme de RIMS) et sont utilisées pour les phases suivantes, telles que
la sélection des sources et la fusion des résultats.

2.2.2 Sélection de la source

Compte tenu de la requéte d'un utilisateur et des descriptions des sources, le courtier
RIMS sélectionne les sources les plus pertinentes pour la requéte (Figure 1.3). Evidem-
ment, ignorer cette étape et envoyer la requéte a toutes les sources connues est une solution
possible, mais cette méthode est tres cotiteuse en termes de ressources et peut augmenter
la latence de l'utilisateur. Ainsi, I'objectif de la sélection des sources est de réduire au
maximum le nombre de sources a interroger, sans diminuer 'efficacité de la recherche
[54].

Afin de sélectionner un sous-ensemble de sources susceptibles de contenir des docu-
ments pertinents pour une requéte donnée, la plupart des techniques de sélection des
sources calculent un score pour chacune des sources, en fonction de leur pertinence (ou
utilité) pour la requéte soumise. Les sources sont ensuite classées par ordre décroissant de
leurs scores de pertinence. Enfin, le systeme peut sélectionner soit K sources les mieux
classées, soit les sources dont les scores de pertinence dépassent un certain seuil de perti-
nence. Ce type de sélection des sources implique la collecte d’informations sur les sources



2. LA RECHERCHE D’INFORMATION MULTI-SOURCES 11

disponibles afin de calculer les scores de pertinence de chaque source pour une requéte
d’utilisateur. Ainsi, les approches de sélection des sources existantes different dans la
nature de ces informations ou la maniere dont elles sont acquises, et dans la méthode
utilisée pour estimer 1'utilité des sources d’information disponibles pour la requéte d'un
utilisateur.

Sourcel Source 2 Source N-1 Source N

Requéte ”- ;
Systeme RIMS < |-

Utilisateur

F1GURE 1.3 — La phase de sélection des sources.

Une variété d’approches différentes de la sélection des sources ont été proposées et
évaluées au cours des dernieres décennies [37, 68, 79, 124, 137, 142, 152]. Ces approches
peuvent étre divisées en trois grandes familles en fonction de leur stratégie de sélection.
Ces trois grandes familles d’approches seront décrites dans la Section 3.

2.2.3 Fusion des résultats

La requéte de I'utilisateur est transmise aux sources sélectionnées et les résultats récu-
pérés a partir des sources spécifiques sont fusionnés en une seule liste a I'aide des méthodes
de fusion et de normalisation des scores. La liste finale des résultats est présentée a 1'uti-
lisateur (Figure 1.4).

Les sources d’information utilisent des statistiques et des modeles de recherche diffé-
rents, ce qui rend les scores des documents, calculés par ces sources, non comparables et
qui doivent étre normalisés pour pouvoir fusionner les différents résultats [106].

Les méthodes de normalisation des scores exigent que les scores de pertinence des
documents soient fournis par les sources. Si les scores ne sont pas disponibles, ou si les
scores des sources ne sont pas fiables, ce qui est souvent le cas dans les applications de
recherche réelles, la fusion peut étre basée sur les rangs des documents récupérés [141].
Dans ce cas, les documents échantillonnés peuvent étre utilisés pour recalculer le score
localement, mais cela nécessite un échantillon significatif de chaque source.

Les techniques de fusion des résultats qui utilisent des descriptions de sources fournies
soit implicitement, par exemple CORI [107], soit explicitement, telles que SSL [141] et
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SAFE [140].
Source l Source 2 Source N-1 Source N

| ]

\ /

Systeme RIMS —» 1_-] j

Utilisateur

FI1GURE 1.4 — La phase de fusion des résultats.

3 Approches de sélection des sources

Un certain nombre de solutions ont été proposées pour la sélection des sources, qui
peuvent étre regroupées en trois grandes catégories, a savoir les approches grand-document(Big
document approaches), les approches petit-document (Small-document approaches) et les
approches basées sur la classification (Classification based approaches).

3.1 Approches grand-document

La premiere catégorie est ainsi appelée car les sources d’information sont représentées
par un grand document virtuel qui est la concaténation de tous les documents repré-
sentatifs des sources disponibles. Dans les environnements non coopératifs ou les sources
ne partagent pas leur contenu, des documents échantillonnés sont utilsés pour construire
des descriptions de sources (voir la technique d’échantillonnage a la section 2.2.1). Les
algorithmes de recherche de document standard sont adaptés pour classer les sources
d’information par rapport a une requéte donnée. Par conséquent, les approches grand-
document different essentiellement par la maniere dont les descriptions des sources sont
classées, par exemple, en utilisant un réseau d’inférence bayésien (CORI) [31], le modele
d’espace vectoriel (vGIOSS) [68], ou des modeles de langage [143, 160].

CORI. CORI (collection retrieval inference network) [31] utilise un réseau d’inférence
bayésien. Les feuilles dans un réseau CORI représentent les sources et elles sont
connectées a un groupe de nceuds pour les ensembles de représentations des sources
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au deuxieme niveau du graphe. Le nceud de représentation de chaque source contient
les termes qui apparaissent dans cette source.

La similarité entre les ensembles de représentation et une requéte est mesurée par le
systeme de recherche INQUERY [5]. INQUERY a été congu a 'origine pour classer
les documents, mais dans CORI, il est 1égerement modifié pour devenir applicable a
la sélection des sources. Dans INQUERY, la fréquence du terme est remplacée par
la fréquence du document, et la fréquence inverse du document est remplacée par
la fréquence inverse de la source.

Dans CORI, la croyance de la ¢ collection associée au mot ¢, se calcule comme

suit :
dfyi

T= : 1.1
dfs + 50 + 150 + 25 (11)

Ne40.5
_ ool (1.2)

log(N. + 1.0) '

p(t\¢)=b+(1—-0)xT x1I (1.3)

Ou df;; est le nombre de documents de la i®m¢ collection contenant ¢, cf; est le
nombre de collections qui contiennent ¢, N, est le nombre total de collections dispo-
nibles, cw; est le nombre total de mots dans la i collection, et avg., est le moyen
de cw de toutes les collections. Enfin, b est la croyance par défaut, qui est généra-
lement fixée a 0.4. La croyance P(Q \ ¢;) est utilisée par I'algorithme CORI pour
classer les collections. La fagon la plus courante de calculer la croyance P(Q \ ¢;) est

d’utiliser la valeur moyenne des croyances de tous les termes de la requéte.

vGIOSS. vGIOSS est la version espace vectoriel de GIOSS(glossary of servers server)
[68]. Dans vGIOSS, les sources sont classées en fonction de leurs valeurs de qualité
(goodness). la valeur goodness d'une source pour une requéte est calculée en addi-
tionnant les valeurs de similarité de ses documents avec la requéte (Equation 1.4

).

Goodness(q,l,c) = > sim(g,d) (1.4)

deRank(g,l,c)

Ou sim(q,d) est la similarité cosinus [129, 130] des vecteurs pour le document d
et la requéte ¢q. Pour éviter un éventuel bruit produit par des documents a faible
similarité, vG1OSS utilise un seuil de similarité [.

KL. Xu and Croft [160] proposent une méthode de sélection des sources basée sur la
classification des documents et la modélisation du langage. La classification des
documents est utilisée pour organiser les sources autour de themes. La modélisation
du langage est utilisée pour la représentation des thémes et pour sélectionner les
themes appropriés pour une requéte donnée. La mesure de divergence Kullback-
Leibler (KL) est utilisée pour prédire les themes pour une requéte donnée.

La formule KL suivante est utilisée pour mesurer comment un modele de sujet pour
le sujet T" predit une requéte Q.

‘ f(Qwi)
KkLQ) = ¥ I, (15)
F(Quwi)#0 pi
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Ou f(Q,w;) est le nombre d’occurrences du mot w; dans la requéte @ et | @ | est
la longueur de () en mots. w; est un mot dans I’ensemble de vocabulaire du modele
de langage. p; est la fréquence a laquelle un mot w; est utilisé dans le texte de T
lorsqu’il est observé avec une quantité illimitée de données. Pour un ensemble de
documents disponibles D sur T, p; est estimé comme suit :

F(D,w;) +0.01
P = 1.6
P D 0.0t (16)

Ou f(D,w;) est le nombre d’occurrences de w; dans D, | D | est la taille de D en
mots et n est la taille du vocabulaire. La petite valeur 0.01 empéche les probabilités
nulles car la divergence KL décrite ci-dessus implique des logarithmes.

Si et al. [143] ont proposé une méthode de sélection des sources qui construit des
modeles de langage a partir des ensembles de représentation des sources disponibles,
et il classe les sources en calculant la divergence de Kullback-Leibler (KL)entre le
modele de requéte et les modeles de source.

Taily. Taily [6] modélise la distribution des scores d’une requéte dans chaque fragment en
tant qu’'une distribution Gamma, et il sélectionne les fragments avec des scores de
document élevés dans la queue de la distribution. Taily pré-calcule deux parametres
de mise a I’échelle 0 et K de la distribution gamma pour ajuster le score du document
pour chaque requéte a terme unique par rapport a chaque fragment. En stockant
la distribution de score d'une requéte a terme unique sur chaque fragment, il peut
estimer la distribution de score d’'une requéte utilisateur avec plusieurs termes.

Ces parametres sont calculés en fonction de la moyenne et de la variance des fonc-
tionnalités de la fonction de score dans les collections et dans les fragments.

Les méthodes de grand-document ne tiennent pas compte des frontieres des documents
dans les sources et peuvent donc sous-estimer une source volumineuse contenant de nom-
breux documents pertinents [75]. La modélisation thématique a été proposée par des
travaux plus récents pour pallier cette limitation [12].

3.2 Approches petit-document

La décision de supprimer les limites des documents dans l’ensemble de représenta-
tions de documents peut avoir un impact sur les performances de la sélection des sources
[160], un certain nombre d’études empiriques ont soutenu cette affirmation[71, 142, 151].
En conséquence, des approches petit-document ont été proposées pour conserver les li-
mites des documents. Les approches petit-document sont généralement concues pour les
environnements non coopératifs ou les informations completes du lexique des sources ne
sont pas disponibles. Cependant, ces approches pourraient également étre appliquées dans
des environnements coopératifs [139]. Les documents échantillonnés obtenus a partir de
chaque source sont indexés au niveau d’un courtier pour former un index centralisé par-
tiel, qui représente une approximation de I'index virtuel global de la source. Ainsi, étant
donné une requéte utilisateur, les documents de I'index centralisé sont classés en premier.
Ce classement des documents est ensuite utilisé pour prédire quelles sources ont le plus
grand nombre de documents pertinents, cela aide a guider le processus de décision pour
sélectionner un sous-ensemble de sources pertinentes pour la recherche. Une étude fournie
par Markov et Crestani [109] présente une analyse détaillée des approches petit-document.
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Des algorithmes tels que ReDDE [142], DTF [55], CRCS [137], SUSHI [152] et [91] ont été
proposés, ils utilisent différentes méthodes pour pondérer les documents les mieux classés
et pour estimer la probabilité de pertinence.

ReDDE. L’algorithme ReDDE (relevant document distribution estimation) [142] a été
congu pour sélectionner un petit nombre de sources avec le plus grand nombre de
documents pertinents. Pour atteindre cet objectif, ReDDE estime explicitement la
distribution des documents pertinents dans toutes les sources et classe les sources en
conséquence. Pour estimer le nombre de documents pertinents dans chaque source,
ReDDE utilise un index d’échantillon centralisé, composé de tous les documents qui
sont échantillonnés dans la phase d’échantillonnage. Chaque requéte est comparée
a cet index avant d’étre soumise aux sources. Le nombre de documents pertinents
dans chaque collection est estimé en fonction de la contribution des sources dans les
documents les mieux classés de I'index central, et la valeur de goodness de chaque
source (collection) est calculée comme suit :

—

(g, ci
goodness(q, ¢;) = Lﬂﬂ (1.7)

>irel(q, ¢i)

—

rel(q, ¢;) est le nombre estimé de documents pertinents dans la collection ¢ pour la
requéte g et est calculé comme suit :

rel(g.c) = 3. Plrel,d) x |'§" '|
de|Se; | ¢

(1.8)

Ou, P(rel,d) est la probabilité de pertinence du document d dans la collection ¢;,
| Se, | est le nombre de documents échantillonnés téléchargés par QBS a partir de
la collection ¢;, et | ¢; | est le nombre estimé de documents dans ¢;.

Différentes variantes des algorithmes ReDDE ont émergé qui pondérent les docu-
ments les mieux classés et estiment la probabilité de pertinence de différentes ma-
niéres, telles que CRCS [137] et SUSHI [152] qui sont décrits plus en détail plus loin
dans cette section.

DTF. Le DTF (decision-theoretic framework) [55] vise & minimiser le coiit total de la
recherche, y compris les cotlits de recherche de chaque source, de récupération des
résultats et de présentation des documents.

Dans DTF, l'efficacité de la recherche de sources peut étre apprise en utilisant
a 'avance un ensemble de requétes d’apprentissage. La méthode DTF nécessite
un grand nombre de requétes d’apprentissage, mais elle possede I'un des modeles
théoriques les plus solides parmi les techniques de sélection des sources disponibles.
Elle combine coiits (monétaires, réseau) et pertinence dans un cadre théorique de
décision. La principale limite de DTF dans les applications pratiques est la nécessité
de spécifier a 'avance les fonctions de cofit.

CRCS. Comme dans ReDDE [142], CRCS (central-rank-based collection selection) [137]
exécute la requéte sur un index centralisé de tous les documents échantillonnés et
classe les sources en fonction des rangs de ses documents échantillonnés qui sont dans
les premiers résultats 7. Les documents classés apres les premiers résultats v sont
considérés comme moins pertinents et n’auront aucun impact sur les pondérations
des sources. L’impact d'un document échantillonné sur le poids de sa source originale
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est calculé en fonction de la position de ce document dans les premiers résultats ~.
Dans sa forme la plus simple, cela peut étre calculé linéairement comme suit :

N_gY—J  sig<y
R(d;) =1, sinon (1.9)
Ou R(d;) représente I'impact du document d au rang j des résultats retournés par
un modele de recherche appliqué a I'index de tous les documents échantillonnés des
collections.

CRCS calcule goodness (poids) de chaque collection comme suit :
| ci |

Goodness(c;) = T [ % | S x > R(d;) (1.10)
ci des.,

O, | ¢ | est la taille de la collection i estimée par la méthode de I’historique
des captures (capture-history method). Les tailles de collection sont normalisées
en divisant la taille de chaque collection par la taille de la plus grande collection
impliquée (| ¢ ||). La taille du résumé de la collection i, ¢’est-a-dire le nombre
de documents téléchargés par échantillonnage basé sur une requéte a partir de cette
collection, est représentée par | S, |. Le poids de chaque collection est calculé en
additionnant les valeurs d’impact de ses documents échantillonnés.

SUSHI. La plupart des techniques de sélection des sources supposent des valeurs de
coupure fixes. En d’autres termes, le nombre de sources sélectionnées pour toutes
les requétes est le méme. Thomas et Shokouhi [152] ont assoupli cette hypothese
dans SUSHI (Scoring Scaled Samples for Server Selection). Les auteurs ont ajusté
plusieurs courbes a la distribution des scores des documents échantillonnés afin de
vérifier le nombre de sources a sélectionner pour une requéte. Les auteurs ont montré
que SUSHI peut atteindre des performances comparables a ReDDE et CRCS, tout
en sélectionnant moins de sources.

Ces approches considerent que les sources sont comparables a travers les scores attribués
en fonction de la correspondance des termes. Cette hypothese peut étre problématique
lorsque les sources contiennent des informations sur différents supports (par exemple image
ou vidéo), appartenant a des thémes différentes. Le modeéle de sélection des sources doit
également tenir compte des informations incompletes et de la désambiguisation des termes.
(C’était une motivation clé pour 'introduction de techniques supervisées plus sophistiquées
pour la sélection des sources, dont nous parlerons dans la section suivante.

3.3 Approches basées sur la classification

Les approches basées sur la classification considerent la sélection des sources comme
un probleme de classification [8, 37, 42, 43, 75, 78, 84]. Un modele de classification peut
étre appris a partir d’'un ensemble de requétes d’apprentissage et est utilisé pour prédire
I’adéquation d’une source pour des requétes de test.

Dans une série d’articles, Ipeirotis et Gravano [77-79] ont proposé une technique basée
sur la classification pour la sélection des sources en exploitant la relation thématique entre
les sources. Les auteurs attribuent les sources aux branches d’un arbre de classification
hiérarchique selon les termes de leurs documents échantillonnés. Chaque branche repré-
sente une catégorie de theme qui peut étre liée a plusieurs sources. Les statistiques de
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terme des ensembles de représentation source sont propagées pour générer des résumés de
catégorie. Pour la sélection des sources, la requéte est comparée aux résumés de catégories,
la requéte est envoyée aux sources de catégories ayant les scores les plus élevés.

Arguello et al. ont proposé une approche basée sur la classification pour la sélection
des sources pour la recherche fédérée [8] ou la recherche verticale [9]. Un modele de
classification est appris a partir d'un ensemble de requétes d’apprentissage et est utilisé
pour prédire la pertinence d’une source pour des requétes de test. Les auteurs ont considéré
que les sources ont une pertinence binaire, c’est-a-dire pertinente ou non pertinente par
rapport a chaque requéte. Dans leur algorithme, des fonctionnalités telles que la similarité
des sources, la requéte de l'utilisateur, la description des ressources des sources et la
relation entre les sources sont utilisées pour classer les sources comme pertinentes ou non
pertinentes.

Cetintas et al.[37] ont montré que 'utilisation des résultats de recherche des requétes
précédentes améliore 'efficacité de la sélection des sources. Chaque requéte est comparée
a l’ensemble de toutes les requétes précédentes. Les sources sont classées en fonction
de la moyenne pondérée de leurs performances pour les requétes précédentes les plus
similaires. La valeur de similarité pour chaque paire de requétes est calculée par rapport
a un index centralisé des documents échantillonnés. Les requétes qui renvoient des listes
classées similaires sont considérées comme similaires. De plus, les performances des sources
pour les requétes précédentes sont estimées en fonction de la position de leurs documents
dans un classement centralisé des documents échantillonnés. Par conséquent, I’approche
proposée ne repose pas sur des jugements de pertinence pour les requétes de formation.

Dans le travail de Hong et al. [75], les auteurs proposent un nouveau modele de clas-
sification probabiliste conjoint pour la sélection des sources dans la recherche textuelle
fédérée. Leur I'hypothese est qu'une source d’information a tendance a étre pertinente
pour une requéte d’utilisateur, si elle est similaire & une autre source avec une forte pro-
babilité d’étre pertinente. Ainsi, le modele proposé estime les probabilités de pertinence
de maniere conjointe en combinant a la fois les données des sources individuelles et la
relation entre les sources d’information.

Pour la recherche verticale, Kang et al. [84] ont proposé une nouvelle formulation de
pertinence multi-aspect, qui calcule la pertinence entre une requéte et un document selon
plusieurs aspects de pertinence, tels que la correspondance du texte, la réputation et la
distance. Afin d’apprendre une fonction de classement en utilisant la pertinence multi-
aspects, les auteurs ont étudié deux types d’approches basées sur l'apprentissage pour
estimer le compromis entre ces aspects de pertinence, a savoir une méthode d’agrégation
d’étiquettes (labels) et une méthode d’agrégation de modeles. les résultats expérimentaux
ont montré que la formulation de pertinence multi-aspects est prometteuse et que les
approches d’agrégation proposées sont tres efficaces pour apprendre le compromis entre
les différents aspects.

Des techniques d’apprentissage supervisé basées sur des méthodes d’apprentissage
d’ordonnancement (learning to rank)ont également été exploitées pour la sélection et le
classement de sources dans la recherche distribuée. Xu et Li [161] ont proposé de nouvelles
fonctionnalités qui sont utilisées pour apprendre a classer les sources en utilisant deux al-
gorithmes de classeemnt SVM (Support Vector Machine) et RankingSVM. Dai et al. [42]
ont étudié I'application de I'approche d’apprentissage d’ordonnancement pour classer les
sources dans la recherche sélective. Ils ont développé de nouvelles fonctionnalités pour le
classement des sources et ils ont proposé une approche d’apprentissage qui ne nécessite
pas de jugements de pertinence humains. ils entrainent le modele SVMrank pour classer
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les sources en combinant des fonctionnalités indépendantes des requétes, des fonction-
nalités basées sur des termes et des fonctionnalités d’échantillons de documents (I'index
d’échantillons centralisé). Des résultats des expériences ont montré que I’approche propo-
sée est efficace pour classer des centaines de fragments produits par la recherche sélective
et qu’il s’agit d'une amélioration par rapport aux approches de sélection des sources de
I’état de I'art. Ils ont également montré aussi que 'algorithme de sélection des sources
appris produit une précision de recherche comparable a une recherche exhaustive jusqu’au
rang 1000. Wu et al. [157] proposent un algorithme de sélection des sources basé sur I’ap-
prentissage d’ordonnancement appelé LTRRS. Leur modéle combine trois fonctionnalités,
la fonctionnalité de correspondance des termes, la fonctionnalité de pertinence du sujet
(theme) et les fonctionnalités basées sur l'index central des échantillons (CSI : Central
Sample Index). Ils sont utilisé le modele LambdaMART comme modeéle d’apprentissage
d’ordonnancement dans ’algorithme proposé LTRRS.

3.4 Autres approches de sélection des sources

La plupart des recherches précédentes se sont concentrées sur I’évaluation de la per-
tinence d’'une source en analysant des informations statiques de cette source[75]. Des
travaux plus récents prennent en compte d’autres informations importantes telles que :
les résultats des requétes précédentes [37], la diversification des résultats [74], 'importance
et la fiabilité des sources et des résultats [13-15], la pertinence et la nouveauté [127], la
qualité de la source [45, 46, 98-100], le contexte de la requéte [36], et la représentation
sémantique de la source et la distance sémantique entre la requéte et la source [16].

Dans [13-15], les auteurs ont considérés 'importance et la fiabilité (confiance) des
sources et des résultats pour la sélection des sources dans le web invisible. Ils ont estimé
que la concordance entre les réponses est utile pour évaluer 'importance et la fiabilité
des sources et des résultats. Pour évaluer la qualité de la source, la concordance entre
les sources est calculée a partir de la concordance des réponses renvoyées par ces sources.
Cet accord est modélisé par un graphe ou les sommets représentent les sources. Sur ce
graphique d’accord, un score de qualité de source, appelé SourceRank, est calculé comme
la probabilité de visite stationnaire d’'une marche aléatoire. SourceRank est calculé hors
ligne et peut étre combiné avec une mesure de pertinence de la source pour une requéte
donnée pour le classement final de la source. Rehatsinas et al. [127] ont étudié le probleme
de la sélection des sources en considérant des sources de données dynamiques dont le
contenu évolue dans le temps. Ils ont défini un ensemble de mesures dépendant du temps,
y compris la couverture, la fraicheur et la précision, pour estimer la qualité de I'intégration
des données. Leur approche permet de sélectionner un sous-ensemble optimal de sources
qui a la fois maximise la qualité de 'intégration et dont leur fréquence de mise a jour
est optimale. Dong et al. [46] ont proposé une approche pour sélectionner des sources de
données de bonne qualité pour une intégration a faible cotit. Une nouvelle source n’est
intégrée que si son gain marginal, souvent lié¢ a I’'amélioration de la qualité de I'intégration,
est supérieur au cotit marginal associé aux cotits d’achat de données et aux ressources
d’intégration. Dans [45], les auteurs ont proposé une méthode de sélection des sources de
données multimédia basée sur les commentaires des utilisateurs (feedbacks). Ils ont pris
en compte les dimensions de la qualité de la source de données qui peuvent étre calculées
objectivement, telles que l'efficacité ou la précision des requétes, la taille de la source, la
convergence des résultats et le délai correspondant a l'intervalle de temps entre 1’envoi
d’une requéte et le retour des résultats. Lin et al. [99, 100] ont étudié le probleme de



4. EVALUATION DES METHODES DE SELECTION DES SOURCES 19

sélection des sources dans le Big Data, pour I'intégration d’une grande masse de sources
de données. Les auteurs ont proposé une méthode de sélection des sources qui tient compte
a la fois 'efficacité et 1'efficience. La méthode proposée permet d’obtenir des résultats de
bonne qualité a partir d'une petite partie des sources de données sélectionnées et permet de
garantir une évolutivité vers des sources de données massives. Ils ont proposé un modele de
couverture probabiliste pour évaluer la qualité de la source de données et ils ont formulé
le probleme de sélection des sources comme un probleme d’optimisation qui maximise
la contribution et minimise les cotits. L’algorithme greedy est utilisé pour trouver la
solution a ce probleme. Catania et al. [36] ont considéré la qualité de données dépendant
du contexte selon plusieurs dimensions telles que la précision, la fraicheur et I’exhaustivité
pour sélectionner la source de qualité élevée. L’approche proposée est basée sur 'utilisation
de graphes nommés imbriqués pour associer des méta-données de qualité a une source de
données selon différents contextes et a différents niveaux de granularité. Les auteurs de
[16] ont proposé une méthode de sélection des sources basée sur les connaissances pour
améliorer la représentation de la source et la métrique de calcule de la similarité source-
requéte. Les auteurs ont ont pris en compte la structure et les relations entre les mots
dans I'index de I’échantillon central pour modéliser la source comme un ensemble d’entités
pondérées. Ils ont proposé une mesure de similarité source-requéte qui agrege les distances
sémantiques en fonction du contexte et de la structure entre les entités de requéte et les
entités source.

De plus, certaines méthodes de sélection des sources [87, 90] visent a améliorer 'ef-
ficacité de la sélection des sources en utilisant des stratégies appropriées telles que des
méthodes d’équilibrage de charge (load balancing methods). Ces méthodes accordent plus
d’attention a lefficacité du systéeme. Récemment, les auteurs de [57] proposent un modele
de sélection des sources basé sur le word embedding en utilisant I'approche Word2Vec
qui apprend la similarité (syntaxique et sémantique) entre les requétes actuelles et les
requétes passées. Nous résumons dans Table 1.1 les différentes approches de sélection des
sources.

4 Evaluation des méthodes de sélection des sources

La performance d'un systéme de recherche multi-sources dépend de la performance
des trois étapes qui le constituent. Les techniques de description de source sont souvent
évaluées sur 'exhaustivité de leurs ensembles de représentation, et les méthodes de sélec-
tion des sources et de fusion des résultats peuvent étre évaluées sur la qualité des résultats
finaux fusionnés. Cependant, 'efficacité de chaque étape dépend également de la perfor-
mance des étapes précédentes. Par exemple, il n’est pas possible de comparer 'efficacité
de différentes méthodes de fusion lorsque les sources sélectionnées ne contiennent pas de
documents pertinents [139].

Pour évaluer la performance des méthodes de selection des sources, plusieurs mesures
ont été proposées qui sont generalement orientées rappel et précision. Autrement dit, les
techniques de sélection des sources sont comparées en fonction du nombre de documents
pertinents disponibles dans les sources sélectionnées [142]. Le résultat de la recherche doit
contenir moins de bruit en évitant de sélectionner des sources contenant des documents
non pertinents. De plus, assurer moins de silence dans le résultat final si des sources
contenant des documents pertinents sont sélectionnés. L’objectif est de sélectionner un
petit ensemble de sources contenant autant de documents pertinents que possible (rappel
élevé), et d’assurer la précision dans la liste finale des documents fusionnés (précision
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TABLE 1.1 — Différentes approches de sélection des sources.
Approches Principe Références
Grand document  Traiter les sources comme un gros sac de CORI [31],
mots et les classer en fonction de leur simila-  GIOSS [68], Taily
rité lexicale avec la requéte. [6], KL [160]
Petit document Utiliser un index de documents échantillon- ReDDE [142],
nés de chaque source et classer les sources en  DTF [55], CRCS
fonction du classement de leurs documents [137], SUSHI
échantillonnés pour la requéte. [152]
Basées sur la clas-  Classer les requétes/sources en catégo- [8, 37, 42, 43, 75,
sification ries/sujets et utiliser 'apprentissage automa- 78, 84]
tique pour prédire la pertinence d’une source
pour une requéte donnée.
Autres Considérer la qualité des documents/sources.  [45, 46, 98-100]
Utiliser la modélisation des theémes de source. [12]
Considérer la confiance (Trust) des sources.  [13-15]
Tenir compte du contexte de la requéte. [36]
S’intéresser aux sources de données dyna- [127]
miques dont le contenu évolue dans le temps.
Utiliser la  description sémantique des [16]
sources.
Considérer I'importance de efficacité du sys-  [87, 90]
teme de recherche sélective.
Apprendre a partir des requétes passées en [57]
utilisant des techniques de word embedding.
élevée).

Rappel : La précision de la sélection de la source peut étre mesurée a l'aide de la
métrique Ry basée sur le rappel [123, 142]. Ry est une mesure du pourcentage global de
documents pertinents contenus dans les k premieres sources consultées [30].

k
Y E;
R, = 7;;1
iz Bi

(1.11)

Ou FE; est le nombre de documents pertinents de la source ¢ classés selon un algorithme
de sélection des sources, tandis que B; est le nombre de documents pertinents de la source
i classés selon un classement parfait (optimal) basé sur la pertinence (c’est-a-dire classer
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la source en fonction du nombre réel de documents pertinents qu’elle contient). Pour une
valeur fixe de k, par exemple k = 20 [12, 137, 142]), une valeur plus grande de R}, indique
un meilleur classement.

Précision : La précision Py est la proportion de sources sélectionnées qui sont perti-
nentes.

Gravano et al. [67] supposent que toute source s contenant au moins un document
correspondant a une requéte g est une source appropriée pour cette requéte. Ils ont défini
Goodness(1,q, s) comme le nombre de documents pertinents dans s, qui présentent une
similarité avec la requéte ¢ au-dessus d’un seuil donné [. En supposant que k est le nombre
de sources a sélectionner, la valeur de précision pour la sélection des sources est calculée
par la formule suivante.

_|s € Topy(E)/Goodness(l, q, s) > 0
[Topi(E)]

Cela représente la fraction des meilleures sources k du classement qui ont un nombre
non nul de documents pertinents.

P, (1.12)

Sogrine et al. [144] a combiné les valeurs de précision Py et de rappel Ry dans une
seule métrique appelée maxF), comme suit :

2
mazrFy, = mav,——-—

- (1.13)
R TR
Les auteurs ont comparé les méthodes de sélection des sources en fonction de leurs

valeurs max F}, pour toutes les valeurs possibles de k.

MSE (Mean square error) : Callan et al. [31] ont mesuré l'erreur quadratique
moyenne (MSE) des méthodes de sélection des sources par rapport & une base de référence
optimale. Pour une requéte ¢ donnée, l'efficacité d’un classement de sélection des sources
Q) peut étre calculé comme suit :

1

Ns.z;(oi — ;)2 (1.14)

Ou,

N, est le nombre total de sources, €2; et O; représentent les positions de la i™¢ source
respectivement dans les classements d’une méthode de sélection des sources et d’une base
de référence optimale. Dans le classement optimal, les sources sont classées en fonction du
nombre de documents pertinents qu’elles contiennent. Les classements avec des valeurs
MSE faibles sont considérés comme efficaces.

SRCC (Spearman rank correlation coefficient) : Le coefficient de corrélation
des rangs de Spearman SRCC est utilisé pour mesurer la qualité des échantillons de
sources [30]. Une version simplifiée du coefficient de corrélation des rangs de Spearman
a été proposée pour comparer les classements produits par les méthodes de sélection des
sources a celui d’une base de référence optimale [54], donnée par la formule suivante :

6510 (Qi — )2

SRCC =1— (1.15)
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N, est le nombre total de sources, €2; et O; sont respectivement les positions de la "¢
source dans les classements d’une technique de sélection des sources, et d’'une méthode de
référence.

5 Conclusion

A travers les travaux de la littérature, nous avons présenté dans ce chapitre les princi-
pales catégories d’approches de sélection des sources dans un environnement de recherche
multi-sources, a savoir les approches grand-document, approches petit-document et les
approches basées sur la classification. La sélection des sources est une fonction essentielle
d’un systéme de recherche multi-sources, dans laquelle le systéme essaie d’envoyer des
requétes uniquement aux sources qui contiennent (potentiellement)des informations per-
tinentes afin d’assurer de bonnes performances de recherche en évitant d’interroger des
sources qui ne contiennent pas de documents pertinents. La performance d’un systeme de
recherche multi-sources mesure la capacité du systéme a satisfaire le besoin d’information
de T'utilisateur, c’est a dire la pertinence des résultats de la recherche. Cette performance
est évaluée selon deux facteurs importants que sont le rappel et la précision. Le rappel
mesure la capacité du systeme a sélectionner tous les documents pertinents et la précision
mesure la capacité du systeme a rejeter tous les documents non pertinents.
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1 Introduction

Les systemes traditionnels de recherche d’information sont basés sur la recherche par
mot-clés, qui vise a fournir des ressources pertinentes a l'utilisateur en fonction de son
besoin d’information représenté par sa requéte seule, généralement composée de quelques
mots-clés. Cependant, il a été démontré que les requétes peuvent étre ambigués car des uti-
lisateurs ayant des besoins différents peuvent utiliser la méme requéte méme s’ils attendent
des ressources pertinentes différentes [132]. Les systémes conventionnels sont incapables
de traiter efficacement de telles requétes, ce qui diminue l'efficacité de la recherche. La
recherche d’information personnalisée est une solution au probléme cité ci-dessus, elle
améliore la recherche sans changer la facon dont les utilisateurs spécifient leurs besoins.

23
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La recherche personnalisée prend en compte non seulement la requéte, mais également
d’autres informations fournies directement ou non par 'utilisateur [3]. Ces systémes néces-
sitent des informations sur les utilisateurs afin d’apprendre et de répondre a leurs besoins
réels en information. Chaque systéme modélise et construit indépendamment le profil de
I'utilisateur. Le profil d’utilisateur est une représentation des informations connues sur
cette personne, y compris les données démographiques, les intéréts, les préférences, les
objectifs et I'historique des recherches passées. Le profil de I'utilisateur est alors utilisé
pour étoffer ou reformuler la requéte, réordonner les résultats, ou pour recommander un
document ou un lien, afin d’améliorer 1'efficacité de 'acces a 'information et de satisfaire
tous les utilisateurs.

L’explosion du web 2.0 et des réseaux sociaux a crée une source d’information énorme
et enrichissante qui a motivé les chercheurs de différents domaines a 1’exploiter. Dans le
domaine de la recherche d’information, les informations générées par les réseaux sociaux
sont utilisées dans la construction d’un profil d’utilisateur enrichi d’une dimension so-
ciale, qui est exploité dans un processus de personnalisation et de recommandation [65].
La recherche d’information sociale est alors devenue un domaine émergent et une voie
prometteuse pour la conception et la mise en ceuvre d’une nouvelle génération de sys-
temes de recherche d’information, permettant aux utilisateurs d’obtenir des informations
répondant a leurs besoins d’information spécifiques en exploitant les connaissances et les
expériences de recherche de la communauté sociale.

2 Recherche d’information sociale

L’avenement des plateformes communautaires sociales en ligne telles que Flickr, del.icio.

Facebook, LinkedIn, etc. a changé la facon dont les utilisateurs interagissent avec Inter-
net. Alors que la plupart des utilisateurs étaient auparavant de simples consommateurs
d’information, ces plateformes offrent aux utilisateurs un moyen simple et facile de publier
également leur propre contenu, ce qui permet également aux utilisateurs de produire de
I'information [17]. Sur ces plateformes sociales, les utilisateurs sont invités a partager des
photos, des vidéos, des opinions, a évaluer le contenu, mais aussi a explorer la communauté
en ligne et a rechercher des personnes ayant des profils d’intérét similaires. En ce sens,
les plateformes communautaires sociales en ligne modifient non seulement la fagon dont
les gens interagissent avec Internet, mais aussi la facon dont les utilisateurs interagissent
entre eux en constituant un réseau social.

La grande quantité de données pertinentes générées par les utilisateurs des résaux
sociaux conduit a profiter de cette précieuse source de connaissances pour identifier et
classer les contenus sur le web (Figure 2.1). Cependant, les systemes traditionnels de re-
cherche sur le Web ne sont pas efficaces sur les réseaux sociaux, car ils ne prennent pas
compte de la composante sociale et se concentrent uniquement sur la qualité du contenu.
La recherche d’information sociale [24] est apparue comme un prolongement de la re-
cherche d’information traditionnelle en prenant en compte le profil social de I'utilisateur.
Le profil social de l'utilisateur est intégré dans le processus de recherche, par exemple
dans la reformulation de la requéte et/ou dans le reclassement des documents. Le classe-
ment d'un document dépend non seulement de la correspondance entre le document et
la requéte, mais aussi de la correspondance entre les intéréts de 'utilisateur et le docu-
ment. La recherche d’information sociale exploite les différentes entités présentes dans les
réseaux sociaux (utilisateur, document, etc.) et leurs relations mutuelles afin de person-
naliser les résultats de la recherche [34, 154, 167, 168], découvrir des groupes (clusters) ou

us,
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des communautés [89, 125, 165] et recommander des items [83, 164].
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FIGURE 2.1 — Recherche d’information sociale.

En effet, 'exploitation des informations sociales présente un certain nombre d’avan-
tages pour la recherche d’information [24] :

— Les commentaires (feedbacks) sur les réseaux sociaux sont fournis directement par
I'utilisateur, de sorte que des informations précises peuvent étre collectées lorsque
les utilisateurs expriment leurs opinions sur les plateformes sociales.

— Une quantité considérable d’informations sociales est publiée et disponible avec
l’accord des éditeurs. L’exploitation de ces informations ne doit pas violer la vie
privée des utilisateurs, en particulier les informations de marquage social, qui ne
contiennent pas d’informations sensibles sur les utilisateurs.

— Les ressources sociales sont souvent accessibles, car la plupart des réseaux sociaux
fournissent des APIs pour accéder a leurs données (méme si souvent un contrat
monétisé doit étre établi avant toute utilisation a grande échelle).

3 Le modele utilisateur

3.1 Définition

Un modele d’utilisateur (aussi appelé "profil d’utilisateur") est une structure de don-
nées qui représente les intéréts, les objectifs et les comportements des utilisateurs. Les
profils qui peuvent étre modifiés ou améliorés sont considérés comme dynamiques, contrai-
rement aux profils statiques qui conservent les mémes informations au fil du temps. Les
profils dynamiques prenant en compte le temps permettent de distinguer les intéréts a
court terme des intéréts a long terme. Les profils a court terme représentent les intéréts
actuels de l'utilisateur, tandis que les profils a long terme indiquent des intéréts qui ne
sont pas soumis a des changements fréquents dans le temps [58].
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3.2 Création d’un modele utilisateur

La Figure 2.2 illustre les principales étapes de la construction de profils d'utilisateurs,
a savoir la collecte de données d’utilisateurs a partir de différentes sources d’information,
et la construction du profil ou les intéréts des utilisateurs seront extraits et représentés
a l'aide de différentes méthodes. Le profil utilisateur est ensuite utilisé par différentes
applications basées sur la personnalisation, telles que les systémes de recommandation,

les systemes de recherche d’information et le commerce électronique.

Implicite Profil basé
information mots clés

Construction
du profil

Collectede

Application
données PP

Profil basé réseau
sémantique ou basé
concepts

Explicite
information

User Service Personnalisé

FIGURE 2.2 — Processus de construction du profil utilisateur [58].

3.2.1 Acquisition et collecte de données utilisateur

Deux techniques principales peuvent étre utilisées pour l'acquisition des données et
préférences des utilisateurs, a savoir I'approche explicite et 'approche implicite [58, 113].

L’approche explicite : l'utilisateur est invité a communiquer ses données et préfé-

rences directement au systéme, par le biais d’un questionnaire ou d'un texte des-
criptif. Ces informations comprennent des informations démographiques, telles que
le nom, I’age, 'adresse, la situation familiale, le travail ou les intéréts personnels.
En plus des simples cases a cocher et des champs de texte, I'utilisateur peut aussi
exprimer son opinion en sélectionnant une valeur dans une plage. La principale li-
mite de cette approche est que I'utilisateur ne souhaite généralement pas participer
a de tels formulaires ou évaluations. Ainsi, un tel profil construit peut ne pas fournir
d’informations précises [116]. De plus, comme l'utilisateur exprime généralement ces
informations lors de la premiere interaction avec le systéme, le profil créé est sta-
tique. Cependant, il est nécessaire de disposer d’informations a jour sur 'utilisateur
afin d’améliorer son expérience de recherche actuelle.

L’approche implicite : consiste a analyser le comportement de I'utilisateur interagis-

sant avec un systéme, en exploitant I'historique de recherche [145], les journaux de
requétes [70], ou les données des réseaux sociaux [34, 154, 166]. L’avantage de cette
approche par rapport a la méthode explicite est qu’aucun effort n’est requis de la
part de I'utilisateur.

Selon le domaine d’application, différent types de retours utilisateurs implicites
peuvent étre analysés :

— Sites web : pages web visitées, temps passé sur une page, date et heure de la
visite, etc.

— Sites de commerce et de recommandation : achats, avis et articles recomman-
dés, etc.
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— Moteurs de recherche : requétes, résultats de recherche correspondants, histo-
rique de navigation Web, etc.

— Applications sociales (réseaux sociaux, applications de social tagging, blogs,
etc.) : annotations, messages, signaux sociaux (like, partager, retweet, favori,
etc.)

Des études ont été menées pour trouver la source d’information la plus efficace sur
laquelle construire des profils. Ces études montrent qu’il n’y a pas de réponse claire quant
a savoir si les profils créés implicitement sont plus ou moins précis que ceux créés explicite-
ment [58]. Etant donné que 'approche implicite impose moins de charge & I'utilisateur et
se met a jour automatiquement lorsque 'utilisateur interagit avec le systeme, cela semble
étre la méthode préférable pour collecter des informations sur les utilisateurs.

3.2.2 Représentation du profil utilisateur

Il existe généralement deux groupes de techniques de représentation des profils utili-
sateurs : les modeles basés sur des mots-clés pondérés et les modeles basés sur un ré-
seau sémantique riche [169]. Dans le premier groupe, le profil est représenté par des
termes automatiquement extraits des documents et informations fournies par les utili-
sateurs [39]. Ces mots-clés sont souvent associés a des pondérations pour représenter les
intéréts de recherche de I'utilisateur. Ces mots-clés peuvent également étre des termes
conceptuels/catégoriels tirés d'une sorte de source de connaissances [28]. Dans ce cas, des
ressources externes doivent étre incluses dans I’ensemble du processus.

Le profil de T'utilisateur peut également étre représenté a l’aide d’une structure de
réseau sémantique riche [166]. En plus des mots-clés pondérés, ce type de profil utilisateur
peut représenter des relations pondérées entre des termes et/ou des concepts pour décrire
avec précision les intéréts de l'utilisateur. Dans ce cas, le profil utilisateur utilise des
neeuds et des noeuds associés qui capturent les termes et leurs termes sémantiquement
associés, respectivement. Des pondérations peuvent étre attribuées aux nceuds, aux nceuds
associés et aux liens entre eux. Cependant, comparées aux méthodes basées sur des mots
clés pondérés, les méthodes basées sur des réseaux sémantiques sont souvent complexes
et difficiles a mettre en ceuvre.

Selon la représentation souhaitée du profil utilisateur , différentes techniques peuvent
étre utilisées pour construire le profil utilisateur. Ces techniques sont basées sur ’appren-
tissage automatique ou sur la recherche d’information.

Les différents types de modeles de profil utilisateur pouvant étre créés sont :

Modele basé sur des vecteurs : le profil est représenté sous la forme d’un vecteur
pondéré de mots clés. Les mots-clés sont pondérés avec le schéma de pondération
TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) largement utilisé dans la
recherche d’information [129]. Les vecteurs créés de cette maniere peuvent étre com-
parés a I’aide d’une mesure de similarité, par exemple, la formule cosinus [129]. L'un
des principaux inconvénients des profils basés sur des mots clés est que de nombreux
mots ont plusieurs significations. En raison de cette polysémie, les mots clés du profil
utilisateur sont ambigus, ce qui rend le profil inexact.

Modele a base d’un réseau sémantique : afin de résoudre le probléeme de polysémie
inhérent aux profils basés sur des vecteurs de mots-clés, les profils peuvent étre
représentés par un réseau sémantique pondéré dans lequel chaque nceud représente
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un concept, ce qui permet de mettre en évidence les relations sémantiques entre les
informations de l'utilisateur.

Modele basé sur des concepts : les profils basés sur le concept sont similaires au
profil basé sur le réseau sémantique dans le sens ou les deux sont représentés par
des noeuds conceptuels et des relations entre ces nceuds. Cependant, dans les profils
basés sur des concepts, les noeuds représentent des sujets abstraits considérés comme
intéressants pour l'utilisateur, plutét que des mots spécifiques ou des ensembles
de mots apparentés. Les profils de concept sont également similaires aux profils
de mots-clés dans la mesure ou ils sont souvent représentés comme des vecteurs
de caractéristiques pondérées, mais les caractéristiques représentent des concepts
plutot que des mots ou des ensembles de mots. Divers mécanismes sont appliqués
pour exprimer l'intérét de I'utilisateur pour chaque sujet. La technique la plus simple
est une valeur numérique, ou pondération, associée a chaque sujet.

Les concepts sont tirés d'une source de connaissances, telle que Wikipedia ' , ODP 2
, SUMO? |, WordNet 4.

4 Acces personnalisé a l'information dans un envi-
ronnement multi-sources

Les systemes classiques de recherche d’information sont basés sur la recherche par mot-
clé, étant donné un ensemble de ressources et un besoin d’information de 'utilisateur, ces
systemes visent a fournir des ressources pertinentes a l'utilisateur. Le plus souvent, ce
besoin d’information est exprimé par une requéte composée de quelques mots clés (en
général, moins de trois mots). Cependant, il a été démontré que les requétes peuvent étre
ambigués puisque des utilisateurs ayant des besoins différents peuvent utiliser la méme
requéte méme s’ils attendent des ressources pertinentes différentes [132].

D’autre part, avec ’explosion continue de la quantité d’informations sur Internet, le
probléeme de la surcharge d’information est devenu de plus en plus grave, ce qui rend
difficile pour les utilisateurs d’identifier I'information souhaitée [32].

Par conséquent, la recherche d’information personnalisée est considérée comme 1'un
des outils les plus importants pour résoudre les problemes cités ci-dessus. La recherche
d’information personnalisée, tenant compte des besoins réels des utilisateurs, peut ai-
der les utilisateurs a obtenir leurs données cibles avec précision et efficacité a partir des
informations massives sur Internet, basées sur les mots-clés fournis par les utilisateurs,
combinés avec d’autres informations fournies, directement ou non, par l'utilisateur [27].

Le systeme de recherche d’information personnalisée peut contenir une grande quan-
tité d’informations sur les profils d’intéréts, les préférences, la localisation et les relations
sociales des utilisateurs. Ces informations de 1'utilisateur sont intégrées dans le processus
de recherche d’informations afin d’adapter les résultats de recherche aux profils des utilisa-
teurs, par exemple lors de I'expansion/reformulation de la requéte, ou lors de I'indexation
et de la classification de documents [27]. L’efficacité du systeme de recherche personnalisé
dépend fortement de la quantité et de la qualité des informations disponibles sur I'utili-

1. http ://www.wikipedia.org/.

2. Open Directory Project : http ://www.dmoz.org.

3. Suggested Upper Merged Ontology : http ://www.ontologyportal.org/.
4. http ://wordnet.princeton.edu/.
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sateur. Plus les informations de I'utilisateur sont précises, plus la réponse personnalisée
peut étre efficace [119].

De nombreuses recherches ont abordé le probleme de la personnalisation de la re-
cherche, dans le but de prendre en compte le profil de l'utilisateur dans le processus
d’évaluation de la pertinence des requétes de I'utilisateur afin d’améliorer 'efficacité de
I’acces a 'information et de fournir a I'utilisateur des résultats proches de ses intéréts et
de ses préférences.

Cependant, dans un environnement de recherche multi-sources, comme il existe de tres
nombreuses sources d’information distribuées appartenant a des themes variés et avec un
vocabulaire tres riche, la tache de personnaliser la recherche pour un utilisateur spécifique
devient de plus en plus difficile. Dans la section suivante, nous décrivons comment le
probleme de personnalisation de la recherche multi-sources peut étre abordé dans un tel
environnement.

4.1 Utilisation du profil utilisateur pour personnaliser la re-
cherche d’information multi-sources

Le profil de I'utilisateur peut étre intégré a chacune des trois phases de la recherche
multi-sources afin de personnaliser la recherche selon les intéréts et les préférences de
I'utilisateur. Dans la phase de description de la source, les informations du profil de
I'utilisateur peuvent étre utilisées pour construire une représentation de la source. Les
termes de requétes de sonde nécessaires a l’algorithme d’échantillonnage sont extraits des
données de profil. Dans ce cas, les documents échantillonnés seront proches des centres
d’intéréts de 'utilisateur, ce qui peut influencer la performance de la sélection des sources.
Dans la sélection de la source, les données du profil de 1'utilisateur peuvent étre utilisées
pour calculer le degré de correspondance entre la requéte de 1'utilisateur et les sources
consultées par cet utilisateur, afin de générer un score personnalisé pour chaque source
qui peut étre combiné avec le score non personnalisé pour le calcule finale de la pertinence
d’une source par rapport a la requéte de 1'utilisateur. De cette maniere, les préférences de
I'utilisateur pour certaines sources par rapport a d’autres peuvent étre capturées. Dans la
fusion des résultats, I’historique d’utilisation des sources par un utilisateur peut étre utilisé
pour donner de I'importance aux documents provenant de sources fiables, par exemple en
reclassant les documents en fonction de la similitude de leur contenu avec la distribution
des termes dans le profil de I'utilisateur.

4.2 Approches de personnalisation de la recherche d’informa-
tion multi-sources

Il existe toute une littérature sur la personnalisation de la recherche [4, 25, 48, 159, 170],
mais peu qui considerent la recherche dans un environnement multi-sources, peut-étre en
raison de la difficulté (le cotit) de mettre en place un tel systeme qui gere plusieurs sources
d’information distribuées en ’'absence d’autorité centrale. Nous citons ci-dessous les plus
en rapport avec nos travaux de recherche.

Carman et Crestani [33] ont proposé quelques idées préliminaires sur la recherche
fédérée personnalisée. Leur objectif est de personnaliser les trois phases du processus de
recherche multi-sources pour d’abord déterminer quelles phases sont les mieux adaptées
a la personnalisation. Par exemple, une approche d’échantillonnage personnalisé permet
d’échantillonner des documents plus proches des domaines d’intérét de 1'utilisateur.
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Lu et Callan [103] ont proposé une approche qui modélise les intéréts des utilisateurs
pour améliorer 'efficacité de la recherche fédérée en texte intégral dans les réseaux peer-
to-peer. Leur objectif est d’améliorer la qualité de sélection des hubs® dans les réseaux
Peer-to- Peer afin de lancer la recherche dans le bon voisinage, c¢’est a dire, avec un rayon de
recherche plus petit. Pour cela ils ont modélisé les intéréts a long terme de 'utilisateur en
fonction des requétes précédentes. Ce modele est utilisé pour guider la sélection des hubs
pour les nouvelles requétes qui représentent des intéréts similaires aux requétes passées.

Dans [85], les auteurs ont proposé une approche de personnalisation de la recherche
d’information dans un environnement distribué basée sur la technologie multi-agents. Leur
approche consiste a intégrer a la fois le profil de I'utilisateur et le profil de la source dans
le processus de sélection de la source et dans les étapes de fusion des résultats. Le profil
d’utilisateur est construit a partir de données spécifiées explicitement par 1'utilisateur
lui-méme, consistant en données personnelles, historique de recherche et préférences. Les
résultats des expérimentations ont montré que ’approche proposée améliore la pertinence
des résultats, réduit le temps de réponse et améliore 'extensibilité du systeme.

Dans [133], le profil utilisateur constitué de données sociales est utilisé pour person-
naliser et améliorer la recherche d’information distribuée. Une structure de folksonomy
entre les trois entités (utilisateur, document, balise) est exploitée pour améliorer 1’expan-
sion des requétes et pour personnaliser la sélection des sources et la fusion des résultats.
Les auteurs ont considéré le profil a court terme de 'utilisateur en exploitant la requéte
actuelle et les relations freres dans le marquage social.

Ces dernieres années, les auteurs de [1] ont proposé une approche centrée sur 1'utilisa-
teur qui aborde la sélection des sources comme un probleme multicritere. Leur approche
utilise une méthodologie d’aide a la décision pour permettre aux utilisateurs de formaliser
leurs préférences en précisant I'importance relative des différents criteres. Les préférences
de l'utilisateur sont ensuite utilisées dans un cadre d’optimisation pour trouver les sources
les plus appropriées pour I'utilisateur.

5 Evaluation des méthodes de recherche d’informa-
tion personnalisée

Afin d’évaluer un systeme de recherche d’information personnalisée, nous avons besoin
d’un banc d’essai avec deux propriétés : premierement, I’ensemble de documents doivent
étre répartis sur (ou séparés en) plusieurs sources. Deuxiémement, nous avons besoin d'un
flux de requétes d’utilisateurs et de jugements de pertinence personnelle correspondants.
Les moteurs de recherche commerciaux stockent les données personnelles des utilisateurs
sous la forme de journaux de requétes et de données de clic [70] qui sont inaccessible au
public. Ces données représentent 1’historique de recherche des utilisateurs qui peut étre
utilisé pour construire des jugements de pertinence personnelle [35] nécessaires a ’évalua-
tion des systeémes de recherche d’information personnalisés. Chaque clic sur une URL d’un
document est considéré comme un vote implicite d’un utilisateur confirmant la pertinence
de ce document pour sa requéte. En absence ou l'indisponibilité de ces données qui sont
privées et personnelles, la communauté de la recherche d’information a cherché d’exploiter
d’autres données qui sont accessibles au public, et qui peuvent remplacer les données de
clics et les journaux de requétes. Les informations contenues dans les systémes de réseaux

5. Hub : service d’annuaire, qui se charge d’acheminer les requétes et les réponses entre les consom-
mateurs et les fournisseurs
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sociaux ont été utilisées pour évaluer les systemes de recherche d’information personnali-
sée et pour améliorer les résultats de recherche [34]. Les services de Crowdsourcing (par
exemple, Amazon Mechanical turk , Crowdflower ) se sont révélés étre un outil impor-
tant pour optimiser les ressources nécessaires a l’évaluation des systémes de recherche
d’information [155]. Les notes, représentées par les degrés de préférence des résultats de
recherche ou par le classement des résultats selon un ensemble prédéfini de catégories ou
de thémes, fournies par les utilisateurs des services de Crowdsourcing sont utilisées pour
mesurer la précision des méthodes de personnalisation par rapport aux intéréts réels des
utilisateurs [155].

5.1 Meétriques d’évaluation basées sur des ensembles

En regle générale, les mesures d’évaluation des systémes de recherche d’information
nécessitent une collection de documents et une requéte, alors que chaque document est
soit pertinent, soit non pertinent pour une requéte particuliere.

Selon la Figure 2.3, soit P le sous-ensemble de documents pertinents par rapport a
une requéte ¢, et R ’ensemble de documents récupérés. En utilisant ces fonctionnalités,
nous introduisons ci-dessous les métriques Précision, Rappel et F-Mesure.

Collection de documents

P PR R
Documents Pertinents Documents Pertinents Documents Récupérés
Récupéres

FIGURE 2.3 — Relation entre les documents pertinents et les documents récupérés.

— Précision : La précision est la partie des documents récupérés qui sont pertinents
pour le besoin d’information de I'utilisateur. En fait, cela montre la capacité d’un
systeme a sélectionner tous les documents pertinents dans la collection. Elle est
donnée par le nombre de documents récupérés pertinents divisé par le nombre total
de documents récupérés :

Précision = —— (2.1)
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— Rappel : Le rappel dans la recherche d’information est la partie des documents
récupérés avec succes qui sont pertinents pour la requéte. En effet, elle met ’accent
sur la capacité d’un systeme a ne sélectionner que les documents pertinents. Il
est donné par le ratio de documents récupérés pertinents divisé par le nombre de
documents pertinents pour la requéte :

|PR|

T (2.2)

Rappel =

— F-Mesure : Habituellement, il y a un compromis entre la précision et le rappel,
c’est-a-dire que plus le rappel est élevé, plus la précision a tendance a étre faible.
Ainsi, un systeme de recherche d’information se distingue par le rapport de la pré-
cision au rappel appelé F-Mesure ou F-Score, estimé par la formule suivante.

2.Précision. Rappel

F —mesure = (2.3)

Précision + Rappel

5.2 Meétriques d’évaluation basées sur le classement

Plusieurs mesures de classement ont été proposées dans le domaine de la recherche
d’information afin d’évaluer les systémes de recherche basés sur le classement. Nous pré-
sentons celles couramment utilisées, a savoir MAP, NDCG et MRR.

— MAPAQr : La précision moyenne MAP (Mean Average Precision) au rang r mesure,
pour une requéte d’évaluation ¢;, la moyenne sur les valeurs de précision calculées
a chaque point du classement ou un document pertinent apparait.

En utilisant un ensemble de requétes d’évaluation @), la précision moyenne est esti-
mée par I'expression suivante :

MAP = 22 > ! > Précision(q;)QR (2.4)
r

qiEeQ reER

Ou @ est le nombre de requétes, r représente le nombre de documents pertinents
pour une requéte ¢; et R est le rang d'un document pertinent.

— NDCGAQ@r : Le NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain) au rang r évalue
la capacité d'un systéme a retourner des documents pertinents par degré de perti-
nence [81]. Le DCG (Discounted Cumulative Gain) est une mesure qui donne plus de
poids aux mieux classés documents et permet l'incorporation de différents niveaux
de pertinence. Le DCG est mesuré pour chaque requéte g; a la n®"® position :

n

DCG" =rely + .
J ! g log, @

rel;

(2.5)

Ou rel; est une fonction de pertinence affectée au ¢ document. Le NDCG peut étre
estimé a partir du DCG appliqué au classement parfait des jugements de pertinence
selon leur degré, noté IDCG? :

> g DCGY

NDCG@n =
Zq]'GQ ]DCG?

(2.6)
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— MRRAQ@r : Le rang inverse moyen MRR (Mean Reciprocal Rank) au rang r favorise
I’hypothese que les documents pertinents doivent étre retournés en premier dans
la liste d’ordonnancement par rapport aux r premiers documents retournés. Ainsi,
cette métrique estime le rang moyen Rang(l,)@r du premier document pertinent
dans les listes de résultats [; € L de r documents retournés en réponse a la requéte

qi :
M= T1g] r@| 2 2 Rang(l)or

q€Q l;EL

2.7
Rang (27)

6 Conclusion

Nous avons abordé dans ce chapitre 'intégration de I'aspect social dans la recherche
d’information afin d’aider 1'utilisateur a obtenir des informations qui répondent a ses
besoins réels d’information. Les réseaux sociaux sont devenus une source d’information
importante permettant de créer des modeles d’utilisateurs précis nécessaires a la person-
nalisation de ’acces a I'information.

Pour la recherche multi-sources, la personnalisation de I'acces a I'information reste un
enjeu majeur, compte tenu du nombre prohibitif de sources d’information disponibles sur
Internet et de la diversité des informations susceptibles d’intéresser les différents profils
d’utilisateurs.

Notons enfin que I’évaluation des performances des méthodes de personnalisation de
la recherche d’information est confrontée au probleme de I'acquisition de jugements per-
sonnels pour évaluer la pertinence des résultats fournis par ces méthodes.
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1 Introduction

Le calcul évolutionnaire (evolutionary computation, en anglais) [11] est I'un des do-
maines de l'intelligence artificielle (ou, plus précisément, de l'intelligence computation-
nelle) qui a connu une croissance fulgurante ces derniéres années. Le calcul évolutionnaire
est basé sur I'utilisation de modeles de processus évolutionnaires pour la conception et la
mise en ceuvre de systémes informatiques de résolution de probléemes. Il s’applique prin-
cipalement aux problemes d’optimisation, il s’inspire des mécanismes biologiques tels que
la reproduction, la mutation, la recombinaison, la sélection naturelle et le comportement
animal collectif. Les différents modeles proposés dans cette philosophie sont appelés d'une
manieére générique algorithmes évolutionnaires (evolutionary algorithms, en anglais)[11].

34



2. LES ALGORITHMES GENETIQUES 35

Divers algorithmes évolutionnaires ont été proposés et étudiés, principalement les algo-
rithmes génétiques (en anglais, genetic algorithms) [62], les stratégies d’évolution (en an-
glais, evolution strategies) [60], la programmation génétique (en anglais, genetic program-
ming) [88] et la programmation évolutionnaire (en anglais, evolutionary programming)
[53].

L’application des algorithmes génétiques a beaucoup attiré I'attention de la commu-
nauté de la recherche d’information. Abu Kausar et al. [2] ont montré que les méta-
heuristiques telles que les algorithmes génétiques peuvent étre des méthodes appropriées
pour résoudre de nombreux problemes liés a la recherche d’information. En effet, plusieurs
travaux de recherche ont prouvé que l'utilisation de ces algorithmes améliore 1'efficacité
de la recherche, selon différents domaines de leur application.

Dans ce chapitre, nous présentons d’abord une breve description des algorithmes gé-
nétiques, puis nous donnons un apercu de leur application pour résoudre divers problemes
dans le domaine de la recherche d’information.

2 Les algorithmes génétiques

2.1 Définition

Les algorithmes génétiques (AGs), inventés par John Holland [73], puis développés
par David Goldberg [62], sont une variante d’algorithmes évolutionnaires. Ces techniques
sont basées sur le principe de "la survie du meilleur', qui modélisent des phénomenes
naturels liés a la génétique darwinienne [44]. Les algorithmes génétiques sont considérés
comme des algorithmes de recherche et d’optimisation robustes et efficaces [49], largement
utilisé et tres réussis pour trouver des solutions optimales a de nombreux probléemes
difficiles en s’appuyant sur des opérateurs bio-inspirés tels que la mutation, le croisement
et la sélection.

2.2 Fonctionnement d’un algorithme génétique

Le fonctionnement d’un algorithme génétique est extrémement simple. On part d’une
population de solutions initiales (représentées par des chromosomes ou des individus)
choisie aléatoirement. La performance de chaque individu de la population est évaluée
a l'aide d’une fonction d’évaluation spécifique appelée fonction de fitness. Sur la base
de ces performances, une nouvelle population de solutions est créée a 'aide d’opérateurs
évolutionnaires simples : sélection, croisement et mutation. On répete ce cycle jusqu’a
trouver une solution satisfaisante [59] (Figure 3.1).

L’algorithme 1 décrit les principales étapes d’un algorithme génétique.
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FIGURE 3.1 — Structure générale d’un algorithme génétique.

Algorithm 1 Algorithme Génétique

1:
2:

Générer une population initiale d’individus de taille fixe

Evaluation de la population courante : calcule les chances de survie (ou de fitness) de
chaque individu dans la population

Reproduction : Appliquer les opérateurs génétiques (sélection, croisement et mutation)

Selon les probabilités associées a chaque opérateur de croisement et de mutation,
appliquez ces opérateurs
Placer les individus produits dans la nouvelle population

6: Remplacer I’ancienne population d’individus par la nouvelle (favoriser les meilleurs

individus)
Vérifier si le critere de terminaison est atteint. Si oui, terminer, sinon retourner a
I’étape 2
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Les principaux éléments sont a considérer lors de la conception d’algorithmes géné-
tiques, a savoir le codage des parametres, la fonction d’évaluation, les opérateurs géné-
tiques et d’autres parametres nécessaires a l'exécution de 'algorithme génétique.

2.2.1 Le codage

L’application d'un algorithme génétique a un probléme commence par le codage. Le
codage spécifie une mise en correspondance qui transforme une solution possible du pro-
bléeme en une structure contenant un ensemble de variables de décision pertinentes pour
le probleme a résoudre. Une solution particuliere au probleme peut ensuite étre repré-
sentée par une affectation spécifique de valeurs aux variables de décision. L’ensemble de
toutes les solutions possibles est appelé 'espace de recherche et une solution particuliere
représente un point dans cet espace de recherche. En pratique, ces structures peuvent
étre représentées sous différentes formes, notamment des chaines, des arbres et des gra-
phiques. Il existe également une variété de valeurs possibles qui peuvent étre attribuées
aux variables de décision, y compris les valeurs binaires, k-aires, réelles et de permutation.

Traditionnellement, les algorithmes génétiques utilisent principalement des structures
de chaines contenant des variables de décision binaires (Figure 3.2). La structure qui
encode une solution s’appelle un chromosome ou un individu. Une variable de décision
est appelée un gene et sa valeur est appelée un allele.

c:hrom1|1|1|o|0|0|1|0|1|

Chrom2| o [ 1 | 1t | o [ 1 [ 1| 1] o |

F1GURE 3.2 — Technique de codage binaire.

2.2.2 La fonction d’évaluation (ou d’adaptation)

La fonction d’adaptation, ou de fitness, associe une valeur numérique (habituellement
réelle)a chaque individu. Cette valeur a pour but d’évaluer si un individu est mieux adapté
qu’un autre a son environnement. Ce qui signifie qu’elle quantifie la réponse apportée au
probleme pour une solution potentielle donnée. Ainsi les individus peuvent étre comparés
entre eux.

2.2.3 Les opérateurs génétiques

ce sont les opérateurs de reproduction permettant 1’évolution des individus de la gé-
nération actuelle a la suivante. Les algorithmes génétiques exploitent principalement trois
types d’opérateurs visant chacun un objectif spécifique relatif a la couverture de I'espace
des solutions. Ces opérateurs sont la sélection, le croisement et la mutation. Alors que
Iopérateur de sélection favorise la propagation des meilleurs chromosomes, les opérateurs
de croisement et de mutation se préoccupent de favoriser I’exploration de nouvelles régions
de l'espace de recherche qui constitue les solutions possibles.

L’opérateur de sélection. L’opérateur de sélection mime le processus de la sélection
naturelle, c’est-a-dire que les individus les mieux adaptés ont tendance a se repro-
duire plus fréquemment.
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Il existe différents mécanismes pour mettre en ceuvre cet opérateur, appartenant
essentiellement a quatre types de méthodes de sélection :

— Méthode de "loterie biaisée" (roulette wheel) de Goldberg [62],
— La méthode "élitiste",
— Sélection par tournois,

— Sélection universelle stochastique.

L’opérateur de croisement. C’est un opérateur de combinaison qui agit généralement
par paires en déterminant un ou plusieurs points de coupure, délimitant les frontieres
des parties a échanger. La paire d’individus d’origine s’appelle les parents et la paire
d’individus résultante s’appelle les enfants. Cet opérateur est un processus appliqué
aléatoirement avec une forte probabilité. La Figure 3.3 illustre un opérateur de
croisement couramment utilisé : le croisement en un point.

La littérature définit plusieurs opérateurs de croisement. Ils différent selon le type
de codage adapté et la nature du probleme traité.

10110110 101100101
—
01100101 01100110
2 parents 2 enfants

FIGURE 3.3 — Croisement en un point de deux individus (point de coupure a la 5%m¢
position).

L’opérateur de mutation. La mutation modifie au hasard la valeur du gene d’un indi-
vidu. Pour un codage binaire des individus, cela revient a changer un 0 en un 1 ou
inversement. La mutation est généralement utilisée avec une tres faible probabilité.
Elle garantit que la diversité n’est jamais perdue, quelle que soit la position du gene.
La Figure 3.4 montre un exemple de mutation.

parent 6 0 O e o o e O

enfant 0|1(0(0(1]0(1|1[{0[0[0]|1]0]1|1[{0]0]1

FIGURE 3.4 — Mutation d'un individu (10 génes sont modifiés).

2.2.4 Autres parametres

Les opérateurs de I'algorithme génétique sont guidés par un certain nombre de pa-
rametres fixés a 'avance. La valeur de ces parametres influe sur la réussite ou non d’un
algorithme génétique. Ces parametres sont :
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— La taille de la population, N. Si N est trop grand le temps de calcul de I’algo-
rithme peut étre tres long, et si IV est trop petit, il peut converger trop rapidement
sur le mauvais chromosome.

— La probabilité de croisement p.. Cela dépend de la forme de la fonction de
fitness. Son choix est généralement heuristique. Plus elle est élevée, plus les change-
ments subis par la population sont importants. Les valeurs généralement acceptées
se situent entre 0,5 et 0, 9.

— La probabilité de mutation p,,. Ce taux est généralement faible car un taux
élevé risque de conduire a une solution sous-optimale.

— Le nombre maximum de génération. Généralement, un algorithme génétique se
termine apres un certain nombre de générations ou une fois une convergence satisfai-
sante est atteinte. Il est également possible de terminer 1’exécution de I'algorithme
lorsqu’une certaine condition est atteinte, par exemple lorsque la qualité (fitness)
d’un individu dépasse un certain seuil.

3 Application des algorithmes génétiques a la recherche
d’information

Depuis plusieurs années, il y avait un intérét croissant pour l'application des algo-
rithmes génétiques dans différents domaines de la recherche d’information [56]. Les al-
gorithmes génétiques ont été utilisés avec succes pour I'indexation des documents [64],
I'extension ou la reformulation de la requéte utiliateur [110, 134], 'adaptation des fonc-
tions d’appariement [19], 'optimisation des parametres de recherche [56], 'optimisation
de exploration Web [38, 50, 114, 138], etc. Drias et. al. [47] ont montré, & travers des
expérimentations faites pour deux algorithmes génétiques proposés, que les techniques de
recherche heuristiques surpassent les approches traditionnelles en termes de qualité et de
temps d’exécution pour la recherche d’information a grande échelle.

Nous présentons dans ce qui suite les différents domaines de la recherche d’information
ou les algorithmes génétiques ont été utilisés avec succes.

3.1 Description des documents et indexation

Gordon [64] a proposé l'utilisation des algorithmes génétiques pour déduire la des-
cription d'un document. Les documents sont représentés par un ensemble de mots-clés.
Il a choisi un schéma de codage binaire ou chaque description est un vecteur binaire de
longueur fixe qui évolue dans le temps par la sélection naturelle et les opérateurs géné-
tiques. La population génétique est composée de différentes descriptions pour un méme
document. La fonction de fitness est basée sur le calcul de la similarité entre la description
courante du document et chacune des requétes. Le résultat final est la meilleure chaine
décrivant le document.

3.2 La description de la requéte

Ce groupe est le plus étendu des applications des AGs dans la recherche d’information.
Il consiste a modifier requéte précédente (ajout et suppression des termes ou modification
des poids des termes existants de la requéte) en tenant compte des jugements de pertinence
des documents récupérés par cette requéte.
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Lourdes Araujo et Joaquin Perez-Iglesias [7] ont développé un classificateur pour 'ex-
pansion des requétes courtes ou non spécifiques. Dans leur travail, les jugements de per-
tinence de l'utilisateur sur un ensemble de documents sont utilisés comme fonction de
fitness. La requéte est prolongée par un ensemble de termes appropriés tirés a partir des
meilleurs documents de la liste de classement initiale.

Le travail proposé par Sathya and Simon [134] consiste & récupérer les documents
pertinents en utilisant la meilleure combinaison de la liste de termes (mots clés). Les
auteurs ont utilisé le robot d’exploration de documents pour collecter et extraire des
informations a partir de documents accessibles a partir de bases de données en ligne
et d’autres bases de données. L’algorithme génétique est ensuite utilisé pour générer la
meilleure combinaison de termes, qui est ensuite utilisée dans un systeme de recherche
d’information. les auteurs ont montré que le systeme de recherche proposé est plus efficace
dans un domaine spécifique.

Al Mashagba et al. [110] ont mené une étude comparative de différentes approches
basées sur les algorithmes génétiques pour 'optimisation de la requéte de I'utilisateur pour
la recherche d’information basée sur le modele vectoriel. Différentes stratégies (fonctions de
fitness, mesures de similarité, opérateurs de mutation et de croisement) ont été comparées
sur une collection de données en langue arabe. Les résultats des expérimentations ont
montré que la meilleure approche est celle utilisant ’opérateur de croisement en un point,
la mutation en un point et la similarité basée sur le produit scalaire.

Dans [76], les auteurs ont présenté un modele hybride GA-Particle Swarm Optimiza-
tion (HGAPSO), qui combine I'algorithme génétique avec la méthode d’optimisation par
essaims de particules pour 'optimisation des requétes dans la recherche d’information sur
le Web. Les mots clés sont utilisés pour générer de nouveaux mots-clés liés a la recherche
de I'utilisateur.

3.3 Adaptation de la fonction d’appariement

L’objectif de 'apprentissage de la fonction d’appariement est d’utiliser un algorithme
génétique pour générer une mesure de similarité qui améliore la performance de recherche
d’un systéme de recherche d’information. Ceci constitue une nouvelle philosophie de retour
de pertinence puisque ce sont les fonctions de matching qui sont adaptées a la place des
requétes.

Dans [121], les auteurs ont proposé une nouvelle fonction d’appariement pondérée, qui
est la combinaison linéaire des différentes fonctions de similarité existantes (Dice, Jaccard,
Cosinus, etc.). Un sous-ensemble de documents de pertinence connue a été utilisé comme
entrée dans l'algorithme génétique pour trouver la meilleure combinaison de poids pour
la fonction d’appariement finale.

Dans [19], 'algorithme génétique a été utilisé pour trouver un ensemble optimal de
poids des composants de la mesure de similarité. Cette derniere combine les différentes
mesures de similarité standard qui sont utilisées pour la classification des documents.

Dans [80], Les auteurs ont proposé une mesure de similarité sensible a la requéte
(Query-Sensitive Similarity Measure), qui consiste a mesurer la similarité de deux docu-
ments pour une requéte donnée. Cette mesure permet 'utilisation simultanée du produit
et de la somme pondérée pour fusionner les informations provenant des sources identifiées
au préalable. Un algorithme génétique est utilisé pour apprendre les valeurs optimales des
parametres de cette mesure pour une collection spécifique.
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3.4 Optimisation des parametres de recherche

Certaines études ont optimisé les parametres indépendamment des modeles de re-
cherche, permettant a I’ensemble de parametres optimisés d’illustrer les caractéristiques
des collections de test.

Fan et al. [51, 52] ont proposé une approche basée sur la programmation génétique
pour générer automatiquement des stratégies de pondération des termes pour différents
contextes a des fins de classification des documents. L’algorithme proposé utilise la ré-
troaction de la pertinence de l'utilisateur. Les auteurs ont montré que chaque contexte
spécifique nécessite une stratégie de pondération des termes différente. Le nouveau cadre
proposé a été testé sur des données TREC ! et les résultats ont été trés prometteurs.

Dans [56], un algorithme génétique a été utilisé pour estimer et optimiser les para-
metres de recherche pour la recherche en langue japonaise. L’approche proposée optimise
les parametres de retour (feedback) et les parametres de base de notation (scoring) in-
dépendamment du modele de recherche. Quatre collections de test ont été utilisées pour
valider la proposition.

3.5 Construire des robots d’exploration

L’algorithme génétique est utilisé pour optimiser I'exploration du Web et sélectionner
les pages Web les plus appropriées a récupérer par le robot d’indexation [38, 50, 114, 138].

Dans [38], Chen a comparé un crawler basé sur le meilleur-premier avec un autre
basé sur ’algorithme génétique. Sur la base de la liste initiale des pages d’accueil fournie
par l'utilisateur, le robot utilisant ces deux méthodes parcourt Internet et rapporte les
résultats correspondant aux intéréts de 'utilisateur. Les expérimentations ont montré que
le robot basé sur l'algorithme génétique atteint la valeur de rappel la plus élevé, tandis
que les valeurs de précision des deux robots sont presque égales.

Dans [138], les mots clés initiaux utilisés dans 1’exploration du web sont prolongés par
des termes pertinents générés par ’algorithme génétique.

Dans [114], Nhan et al. ont proposé un system d’indexation des pages web vietna-
miennes basé sur l’algorithme génétique pour estimer le meilleur chemin a suivre. Partant
d’un ensemble initial de mots-clés, le robot élargit I'ensemble de mots-clés en ajoutant les
termes les plus appropriés qui sont intelligemment sélectionnés lors du processus d’explo-
ration par ’algorithme génétique.

Dans [50], les auteurs ont proposé une nouvelle stratégie d’exploration du web basée
sur I'algorithme génétique et une technique de niche. Leur stratégie considere a la fois le
contenu des pages Web visitées ainsi que la structure des liens hypertextes des pages ex-
plorées. L’approche proposée utilise des hyperliens (URL) en tant qu’individus génétiques
et le modele d’espace vectoriel pour évaluer la fitness de ces individus. La technique de
niche est utilisée pour éliminer les URL non pertinents pour des thémes prédéfinis.

3.6 Amélioration du profil utilisateur

La génération de profil de I'utilisateur peut étre considéré comme un probleme d’op-
timisation. Les algorithmes évolutionnaires peuvent étre considérés comme une approche
appropriée pour construire le profil de I'utilisateur.

1. http ://trec.nist.gov/
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Dans la recherche d’images [136], les auteurs ont proposé un systeéme de requéte adap-
tatif composé de deux composants principaux, a savoir un systeme de requéte personnalisé
(en ligne) et un mécanisme d’apprentissage basé sur 1'algorithme génétique (hors ligne).
L’algorithme génétique est utilisé pour améliorer la précision du profil de 'utilisateur grace
a la rétroaction de l'utilisateur. Les chromosomes représentent les profils possibles d’un
utilisateur. La fonction de fitness utilise les commentaires des utilisateurs pour la perti-
nence. Ces commentaires ne sont fournis qu’au stade initial de 1’évolution. Le meilleur
chromosome est décodé dans un profil utilisateur pour remplacer le profil actuel dans
la base de données. Les résultats expérimentaux ont indiqué que la précision de la re-
cherche est augmentée de fagon significative par le mécanisme d’apprentissage basé sur
I’algorithme génétique.

Dans [105], un systéme de recherche d’information adaptatif basé sur le paradigme
multi-agent est proposé. La modélisation de 'utilisateur pour la recherche d’information
est réalisée grace a un algorithme génétique permettant de faire évoluer et adapter les
vecteurs requétes qui sont des modeles représentatifs des besoins d’information de 1'uti-
lisateur. Le profil utilisateur (chromosome) est représenté par un vecteur de mots-clés et
leurs poids associés. La fonction de fitness est basée sur la combinaison de deux mesures
de pertinence, a savoir la mesure quantitative (algorithmique) et la mesure qualitative
(subjective). La mesure quantitative est donnée par la similarité entre le chromosome
du modele de l'utilisateur et les documents récupérés. Chaque document récupéré fait
I'objet d’une évaluation qualitative, de maniere interactive avec l'utilisateur. Les résul-
tats ont montré que 'apprentissage par renforcement interactif améliore les performances
du systeme proposé par rapport a la rétroaction de pertinence traditionnelle, et ce avec
I'utilisation d’'une approche évolutive pour la modélisation des utilisateurs.

Dans le cadre du filtrage de l'information, Bouchachia et al. [26] ont proposé une
approche évolutionnaire pour générer et adapter des profils d’utilisateurs. L’algorithme
proposé est incrémental et met a jour le profil & mesure que de nouveaux commentaires
deviennent disponibles. Afin d’améliorer la précision du systeéme de filtrage, les auteurs
ont proposé une stratégie multi-profils qui génere plusieurs profils distincts pour un méme
utilisateur, chacun correspond & un théme (sport, politique, science). Un individu de la
population est considéré comme un profil possible. Un individu ou un chromosome est
constitué d’un ensemble de geénes, chaque gene représente un terme et le poids qui lui est
associé.

4 Conclusion

L’aspect intelligence est un facteur important qui a été considéré dans le domaine de la
recherche d’information depuis plusieurs années. Les techniques d’algorithmes évolution-
naires ont suscité une attention considérable en raison du potentiel qu’elles offrent pour
résoudre des problemes complexes. Ces techniques basées sur le principe puissant de "la
survie des meilleurs", qui modélisent les phénomenes naturels liés a la génétique darwi-
nienne. Elles constituent une catégorie intéressante d’heuristiques modernes de recherche
et d’optimisation.

L’application des méthodes intelligentes, telles que les algorithmes génétiques, a saisi
beaucoup l'attention de la communauté de la recherche d’information pour résoudre di-
vers problemes d’optimisation et de recherche. En effet plusieurs travaux de recherche ont
prouvé que l'utilisation de ces algorithmes améliore 'efficacité de la recherche en fonction
de leurs applications, comme pour la construction des indexes des documents, I’expan-
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sion de la requéte utilisateur, pour 'optimisation des parametres de recherche ou pour
I'exploration du Web.
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Chapitre 4

Approche intelligente pour la
sélection des sources d’information
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1 Introduction

Une phase importante dans la recherche d’information multi-sources est la phase de
sélection des sources d’information qui sont généralement réparties géographiquement.
Pour une requéte utilisateur donnée, les sources susceptibles de contenir les informations
pertinentes sont sélectionnées pour étre interrogées. Les résultats de chacune de ces sources
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sont fusionnés et envoyés a l'utilisateur. Avec le nombre important de sources qui existent,
il est important de sélectionner un nombre optimal de sources les plus pertinentes pour
satisfaire au mieux l'utilisateur.

Dans ce chapitre, nous abordons le probleme de la sélection des sources dans ce
contexte, ott le nombre de sources d’information est trés élevé. Etant donné que la dimen-
sion de l'espace de recherche, définie par le nombre de sources d’information disponibles,
est élevée, le chalenge est de trouver 'approche qui peut explorer cet espace de recherche
de maniére intelligente afin de trouver la solution quasi-optimale, ou a défaut une solution
approximative de bonne qualité. L’objectif est d’optimiser la sélection des sources d’infor-
mation afin de restreindre ’envoi de la requéte a un nombre limité de sources susceptibles
de contenir I'information désirée par 'utilisateur. L’approche que nous proposons dans ce
travail consiste a utiliser une méthode intelligente pour répondre au probléeme d’optimi-
sation combinatoire que nous définirons ci-dessous.

De nos jours, il existe une pléthore d’outils intelligents pour faire face a ce type de
probléme, y compris les algorithmes nature et bio-inspirés. Premierement, nous abordons
la question avec des algorithmes génétiques, qui ont été les plus répandus dans le monde,
peut-étre en raison de leur conception basée sur 1’évolution naturelle des especes biolo-
giques, mais aussi pour leur simplicité de mise en ceuvre. Dans un second temps, nous
envisageons d’utiliser des algorithmes beaucoup plus récents. Il faut savoir que la modé-
lisation de notre probléme avec un algorithme évolutionnaire est identique pour tous les
autres algorithmes évolutionnaires. La différence résidera dans la simulation du compor-
tement des agents naturels impliqués dans ’algorithme. Ainsi, le codage de la solution,
'espace de recherche (espace des solutions potentielles) ainsi que la fonction d’adaptation
sont les mémes pour toute cette catégorie d’algorithmes.

Nous considérons que les algorithmes évolutionnaires [11] sont appropriés pour le pro-
bleme de sélection des sources dans la recherche d’information multi-sources pour les
raisons suivantes [19] :

— Le nombre de sources d’information qui ne cessent d’augmenter de jour en jour
rend la sélection d’un ensemble de sources susceptibles de contenir 'information
pertinente plus complexe et difficile a traiter par des méthodes analytiques.

— Le probleme de sélection des sources peut étre considéré comme un probleme de
recherche et d’optimisation dont I'objectif est de trouver pour une requéte donnée
un ensemble de sources pertinentes parmi un grand nombre de sources disponibles
de maniere optimale.

— Dans un espace de recherche élevé, il est important d’explorer et d’exploiter toutes
les directions de ’espace de recherche pour trouver la bonne source. Des opérateurs
comme le croisement et la mutation effectuent de telles opérations.

2 Une approche basée sur un algorithme génétique
pour la sélection des sources d’information

Nous formalisons le probléme de sélection des sources comme un probléme de recherche
et d’optimisation qui consiste a rechercher la solution quasi-optimale dans un espace de
recherche prohibitif; donc plusieurs solutions possibles. Pour répondre a ce probleme
d’optimisation, nous avons utilisé des algorithmes génétiques.
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Dans les sous-sections suivantes, nous présenterons notre définition du probleme de
sélection des sources ainsi que le principe et les différentes étapes de I'algorithme génétique
proposé.

2.1 Définition du probleme

Nous formalisons le probleme de sélection des sources comme un probleme d’optimi-
sation combinatoire que nous définissons comme suit :

Donnée : un ensemble S = {s1,s2,...,sn} de sources d’information et une requéte
q de l'utilisateur.

Question : déterminer un sous ensemble S’ de S telle que la similarité entre ses
éléments et ¢ est maximale, ou |S'| =k < |S| =n

Une solution au probléeme défini est une sélection des sources, donc un ensemble de
sources. On recherche la sélection qui maximise la similarité requéte-sélection, calculée
entre la description de la requéte de 'utilisateur et la description des sources qui com-
posent une sélection. A notre connaissance, aucun travail de la littérature n’a abordé la
problématique de la sélection des sources d’information de la maniere formelle que nous
proposons.

2.2 L’espace de recherche

Nous allons adopter une technique d’intelligence artificielle pour trouver une solution
au probleme de sélection des sources d’information dans un environnement multi-sources
ou l'espace de recherche est prohibitif. Ce dernier regroupe un nombre de solutions égal
au nombre de combinaisons possibles égal a :

n n!
Ch= <k>:k'(nk)'

Quand n est tres grand, le nombre de combinaisons possibles est faramineux. C’est
la raison pour laquelle, on a recours a des techniques d’intelligence artificielle. Les al-
gorithmes génétiques sont bien adaptés aux problémes de grande complexité comme les
problémes d’optimisation combinatoire [23, 149], plusieurs approches ont utilisé des algo-
rithmes génétiques pour trouver la meilleure combinaison a partir d'un tres large espace
de solutions potentielles [121, 134].

2.3 Algorithme génétique pour la sélection des sources

La Figure 4.1 montre ’approche proposée pour la sélection des sources basée sur un
algorithme génétique. Pour une requéte utilisateur donnée, I’algorithme proposé génere la
solution quasi-optimale de sources a sélectionner parmi un ensemble de solutions poten-
tielles.

L’algorithme génétique est initié par un ensemble de k-combinaisons possibles de
sources représentant les solutions possibles au probleme. Chaque chromosome ou indi-
vidu qui représente une solution potentielle est évalué par la fonction de fitness. Les
opérateurs génétiques (sélection, croisement et mutation) sont utilisés pour générer une
nouvelle population a partir de la population actuelle. Une fois une nouvelle génération
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Espace derecherche : Requéte utilisateur
Ensemble de solutions possibles

Algorithme Génétique

Lameilleure sélection de sources pour la requéte

FI1GURE 4.1 — L’approche de sélection des sources.

est créée, le processus génétique est répété de maniere itérative jusqu’a ce qu’une solution
optimale au probleme soit trouvée.

2.4 Le codage de la solution

Une solution au probleme défini précédemment est une sélection des sources composée
d’un ensemble de k sources. Une facon de représenter une solution est donc un vecteur
de longueur k contenant des sources d’information (un vecteur de sources). Ces dernieres
seront codées par des nombres entiers pour simplifier leur manipulation. Ainsi une source
s; est comprise entre 1 et n et une solution possible est un vecteur de k entiers entre 1 et
n.

La Figure 4.2 représente le schéma de codage des chromosomes utilisé par ’algorithme
génétique pour la résolution du probleme de sélection des sources, de sorte que chaque
solution engendré par ce chromosome représente une sélection possible de k sources. Cet
encodage doit répondre a certaines conditions suivantes :

— L’ordre des génes d'un chromosome n’est pas important (individus similaires).

— La valeur de chaque géne correspond a une source d’information (un entier compris
entre 1 et n).

— La valeur d’un gene spécifique ne doit apparaitre qu’une seule fois dans un chromo-
some (pour éviter les génes en double).

Position 1 2 3 k
Génotype ni na ns3 oo nk

FIGURE 4.2 — Représentation des solutions.

Exemple :

Si le nombre de sources d’information est égal a 5 et que le nombre de sources a
sélectionner est égal a 3, une solution peut étre :

{1,4,5} ou bien
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{2,3,5}
{3,4,5} ...

2.5 La fonction de fitness

La fonction de fitness (ou d’adaptation) est une fonction de mesure de la performance
qui évalue la qualité de chaque solution (chromosome). Le choix de la fonction de fitness
est crucial pour le bon fonctionnement de ’algorithme et dépend du probleme. Dans notre
cas, la fonction de fitness est la similarité entre la requéte utilisateur ¢ et une solution de
I’espace de recherche appelée sol et qui est un ensemble de sources d’information. Cette
similarité est calculée par la Formule 4.1.

Pour calculer Similarity(sol,q) , nous considérons sol comme une collection de do-
cuments représentant les sources et nous calculons la similarité entre ¢ et la collection
sol.

S hesor Similarité(h, q)
k

Similarité(sol, q) : la similarité entre la requéte ¢ et la solution sol.

Similarité(h, q) : la similarité entre la requéte ¢ et la source h de la solution.

k : nombre de sources dans la sélection.

La similarité entre une requéte utilisateur et une source d’information peut étre calcu-
lée par la mesure cosinus du modele de recherche vectorielle [130]. La source d’information
est considérée comme un ensemble de termes. Nous représentons la requéte et la source
par des vecteurs de poids de termes dans un espace de dimensions m correspondant aux
termes présents dans ’espace de recherche (termes d’index). Cette similarité est obtenue
en calculant le cosinus entre le vecteur de la source et le vecteur de la requéte.

Ainsi la similarité entre une source h et une requéte g est donnée comme suit :

_ > j—1m (thj * tgj)
\/Zj:l,m(thj)Q * ijl,m(tqj)2

thj et tq; sont les poids du terme j dans la source h et la requéte ¢ respectivement,
calculés avec la formule TF-IDF.

Similarité(sol, q) = (4.1)

Similarité(sy, q) (4.2)

Le poids t5; du terme j dans la source h est calculé comme suit.

thy = tfnj * idf; (4.3)

Tel que :
tfn; : la fréquence du terme j dans la source h,

Le poids t,; du terme j dans la requéte g est calculé comme suit.

tgj = g * idf; (4.4)

Tel que :

tfg; ¢ la fréquence du terme j dans la requéte g,

idf; : la fréquence inverse de document du terme j (nombre de documents qui contiennent
le terme j), calculée par la formule de base suivante :
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n

7 (4.5)

Ou n est le nombre total de sources et df; est le nombre de sources dans l'espace de
recherche ou le terme j apparait.

idf; = log(

2.5.1 Normalisation de tf

Le nombre tf est généralement normalisé pour éviter un biais vers des sources plus
longues (qui peuvent avoir un nombre de terme plus élevé, quelle que soit I'importance
réelle de ce terme dans la source) pour donner une mesure de I'importance du terme j
dans la source particuliere h.

tfhg
max (¢ fy)

tf : la fréquence maximale des termes dans la source h.

tfnj = (4.6)

2.5.2 Normalisation de idf

Inverse Document Frequency idf estime la rareté d'un terme dans ’ensemble de 1'es-
pace de recherche. Elle est calculée par la Formule 4.5 dans le cas ou le nombre de sources
ou apparait le terme j, df; # 0. Si le terme n’est pas trouvé dans I'espace de recherche,
cela conduira a une division par zéro. Il est donc courant d’utiliser 1 + df; La Formule 4.5
devient :

idf; = log(

1+ dfj) (4.7)

2.6 L’algorithme génétique proposé

Nous avons proposé un algorithme génétique pour la sélection des sources d’infor-
mation, appelé GASS (Genetic Algorithm for Source Selection). L’algorithme 2 décrit le
fonctionnement de GASS.

Dans ce qui suit, nous décrivons les différents composants de 1’algorithme.

2.6.1 La population initiale

Le processus d’évolution commence par une population initiale de taille T'aillep,,
générée aléatoirement a partir de toutes les combinaisons possibles. Elle se compose de
T'aillep,, chromosomes ; chacun dénote une solution au probleme qui est représentée par
un vecteur de k sources codées par des entiers de 1 a n.

Lors de la génération de la population, les mémes sources sont évitées dans le méme
chromosome (genes en double). Par exemple dans le chromosome {2,5,3,2}, le chiffre 2 est
répété, une telle construction de chromosomes est a éviter. Il faut aussi éviter de répéter
le méme chromosome dans la population (chromosomes dupliqués), par exemple {3,4,5,8}
est le méme que {8,3,5,4} car l'ordre n’est pas important.
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Algorithm 2 GASS : Genetic Algorithm for Source Selection

Input: un ensemble de n sources et une requéte utilisateur ¢
Output: la sélection quasi-optimale de k sources (solypimaie) PoOur la requéte ¢
1: Générer aléatoirement une population initiale de taille T'aille,,, a partir des k-
combinaisons possibles de sources (Taille,,, chromosomes)
2: Evaluer chaque solution dans la population initiale & Paide de la fonction de fitness
donnée par I’équation 4.1
3: while (non fin de la reproduction) {Appliquer les opérateurs génétiques a la popula-
tion pour créer de nouveaux individus ou chromosomes} do
Sélectionner les chromosomes appropriés pour la reproduction (parents)
5. Appliquer 'opérateur de croisement sur les parents selon une probabilité de croise-
ment pour produire de nouveaux chromosomes (descendants)
6:  Appliquer l'opérateur de mutation sur les chromosomes selon une probabilité de
mutation
7. Ajouter les chromosomes nouvellement constitués a la population
8: end while
9: Evaluer la population actuelle en utilisant la fonction de fitness (I’équation 4.1)
10: Sélectionner la nouvelle population pour la prochaine génération (de taille Taille,,,)
11: Vérifier les critéres de terminaison (nombre maximum d’itérations atteint); si les
critéres ne sont pas satisfaits, retourner a (3)

2.6.2 Opérateurs génétiques

Des opérateurs génétiques (sélection, croisement et mutation) sont appliqués sur les
vecteurs de sources (les sélections).

La sélection. L’opérateur de sélection simule la survie du plus apte. 11 existe diffé-
rents mécanismes pour mettre en ceuvre cet opérateur, et 1'idée est de privilégier
les meilleurs chromosomes. Nous avons utilisé la sélection naturelle qui prend les
meilleurs chromosomes a la génération suivante. Les meilleurs chromosomes sont
identifiés en évaluant leur valeur de fitness.

Le croisement. C’est un opérateur génétique qui combine deux chromosomes ensemble
pour former une nouvelle progéniture. Cela ne se produit qu’avec une probabilité de
croisement P.. Les chromosomes qui ne sont pas croisés restent inchangés. L’intui-
tion derriere le croisement est I’exploration de nouvelles solutions et 1’exploitation
d’anciennes solutions. Nous utilisons le croisement a point unique sans "doublons".
Ainsi, les valeurs des genes dans le chromosome généré ne doivent pas étre répétées.
L’algorithme 3 présente l'algorithme de croisement proposé.
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Algorithm 3 Algorithme de Croisement

Input: Soient Y = (y1, vo, ...
Output: Y’ = (v1, v, ...

yr) et X = (z1, 2, ...,
y) et X7 = (a), ab, ...,

xy) deux chromosomes & croiser.
x}) deux chromosomes croisés.

1: Choisir un nombre aléatoire r dans I’ensemble {0, 1, 2 ... k-1},
deux nouveaux chromosomes X’ and Y’ sont créés selon la regle suivante :

= { T sii<r
! Yi sinon

/o Yi
yi—{x,

(2

sit<r
sinon

2: Supprimer, avant le point de coupe (r), les sources qui sont déja placées apres le point

de coupe

3: Identifier les sources qui n’apparaissent pas dans chacun des deux chromosomes
4: Remplir au hasard les trous de chaque chromosome

Exemple :
On considére n =9 et £k = 6.

S ={1,2,3,4,5,6,7,8,9}, S sous-ensemble de S de longueur 6. La Figure 4.3
montre un exemple de croisement de deux chromosomes.

Point de croisement

i

Parentl [4]2]6]5]8]9]
Parent2|8|3|4|5|?|9|
Fils 1 [512[4]617]9]
Fils 2 [1]3]6[5]8[9]

Les sources non présentes

1]6]7]9] 1,358

AEHBEL 1,24,5

74

FIGURE 4.3 — Le croisement selon un point.

L’application de 'opérateur de croisement sur le parent 1 et le parent 2 permet d’ob-
tenir de nouveaux individus (nouvelle progéniture) et donc de nouvelles sélections

possibles de sources.

La mutation. La mutation est le processus de modification aléatoire des genes d'un
chromosome particulier. La mutation consiste a modifier les valeurs génétiques d'une
solution avec une certaine probabilité P,,. L’objectif de la mutation est de restaurer
les données perdues et d’explorer une variété de données. Nous avons utilisé une
mutation en un seul point. Un gene est modifié avec une certaine probabilité par
un nombre aléatoire généré dans I'intervalle [1,n], tout en évitant la duplication des
genes. L'opérateur de mutation est décrit par 'algorithme 4.
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Algorithm 4 Algorithme de Mutation

Input: La population actuelle
Output: La nouvelle population apres 'opération de mutation

1: for chaque chromosome dans la population actuelle do

2:  Générer un nombre aléatoire r sur U'intervalle [0 1] {pour sélectionner le chromosome
a muter}

3:if (r < pm) { appliquer 'opérateur de mutation a ce chromosome} then

4 Sélectionner le géne a modifier (générer un nombre aléatoire i entre 0 et k — 1)

5: Choisir la nouvelle valeur a placer {générer un nombre aléatoire v entre 1 et n;
v doit étre différent des valeurs déja existantes dans le chromosome sinon refaire
la génération}

Remplacer la valeur du geéne ¢ par la valeur v
Insérer le nouveau chromosome dans la nouvelle population

else
insérer le chromosome dans la nouvelle population {le chromosome est inséré dans
la nouvelle population sans changement }

10: end if

11: end for

La Figure 4.4 montre un exemple d’un point de mutation dans lequel un seul gene
est modifié.

Point de mutation

l Sourcesinexistantes dans le

A chromosome initial

Chromosome initial | 2[5 ]6[7][8[9] L34
Chromosome muté |2|5|5|1|8|9|

FIGURE 4.4 — 1- point de mutation (sur le 4°™¢ géne).

2.6.3 La condition de terminaison

Le processus de génération est répété jusqu'a ce qu'une condition de terminaison soit
satisfaite. Les conditions de terminaison les plus courantes sont : une solution satisfaisant
aux criteres minimaux est trouvée ou un nombre fixe de générations est atteint. Dans notre
cas, la condition de terminaison sera le nombre maximum d’itérations ou de générations
a atteindre. Sachant qu’un nombre de générations plus élevé pour tous les opérateurs
augmentera le temps de calcul, le nombre optimal de générations lorsque l’algorithme
converge peut étre défini empiriquement.

La solution optimale au probleme sera celle ayant la valeur maximale de la fonction
de similarité 4.1 c’est-a-dire celle ayant la meilleure valeur de la fonction de fitness de la
population de la derniére génération.
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3 Expérimentations

Toutes les expérimentations sont réalisées sur une machine ALFATRON configurée
comme suit : Processeur Intel Core i5, CPU = 3.10 GHz, RAM =4 Go et systéme Windows
7. Nous avons implémenté ’algorithme génétique proposé en utilisant un environnement
java et la bibliothéque d’algorithmes génétiques java JGAP!. Dans cette section, nous
décrivons les données et les mesures utilisées pour I’évaluation de la performance de notre
approche.

3.1 Bases de données de test

Pour évaluer notre approche de sélection des sources d’information, nous avons uti-
lisé des bases de données de documents de recherche scientifique couvrant différents do-
maines (informatique, médecine, juridique, etc.). Ces sources d’information sont consi-
dérées comme des données du web invisible car elles fournissent leurs propres interfaces
de recherche. La recherche de documents ou d’articles de recherche scientifique sur ces
bases de données s’effectue sur une interface mise a disposition par I’éditeur. Certains
documents sont disponibles gratuitement et d’autres nécessitent un abonnement aupres
du fournisseur afin de pouvoir télécharger les documents souhaités.

L’acces aux ressources de ces bibliothéques peut étre assuré par le portail SNDL?2
du Centre de Recherche sur I'Information Scientifique et Technique CERIST 3. SNDL
permet a tous les utilisateurs étudiants, enseignant/chercheurs d’accéder aux documents
nécessaires a leur recherche via un compte utilisateur fourni par la plateforme.

Nous avons sélectionné 10 bases de données dont ’acces a ces sources était possible
via un compte SNDL. Ces bases de données sont décrites dans Table 4.1.

3.2 Construction des descriptions de sources de test

La méthode d’échantillonnage basé sur les requétes (Query-Based Sampling) [30] est
utilisée pour construire la description des sources d’information utilisées. Des requétes
de sonde composées chacune d'un seul terme sont envoyées a chacune des sources. Les
requétes sont choisies en fonction des domaines auxquels appartiennent les sources. Pour
chaque requéte (dans un ensemble de 15 requétes) les 4 premiers documents sont télé-
chargés a partir de chaque source. Les documents téléchargés a partir d’une source sont
utilisés pour représenter cette source.

Nous avons utilisé Indri 4, un systéme d’indexation et de recherche d’information gra-
tuit et open-source, pour indexer ces sources et rechercher les documents. La liste des
mots vides (data/stoplist.dft® ) de la norme INQUERY [5] est utilisée dans I'indexation
des sources. Cette liste contient 418 mots tres fréquents.

Le fichier d’index est filtré pour garder uniquement les termes les plus significatifs.

Le choix des termes d’indexation est basé sur la fréquence des termes dans les docu-
ments (nombre de documents dans lesquels le terme apparait), les parametres classique-
ment utilisés par salton et al. [131], ou les termes dont la fréquence dans les documents

1. JGAP est un cadre pour les algorithmes génétiques et de la programmation génétique écrit en Java
(http ://jgap.sourceforge.net/)

2. https ://www.sndl.cerist.dz/

3. https ://www.cerist.dz/

4. http ://www.lemurproject.org/indri

5. https ://github.com/fedorn/lemur/blob/master/data/stoplist.dft
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TABLE 4.1 — Les sources d’information de test.

Numéro Source Domaines
de source
1 ACM Digital Library Informatique
2 ClinicalKey Médicine
3 Edward Elgar Products L’économie, les finances, les affaires et
la gestion, le droit et la politique pu-
blique
4 IEEE, Institute of Electrical Informatique, Electronique, Télécom-
and Electronics Engineers munication
5 IOP science Extra of IOP Pu- Physique, Sciences des matériaux, Ma-
blishing thématiques Appliquées
6 JSTOR Multidisciplinaire
7 Royal Society of Chemistry Chimie, Sciences des matériaux, envi-
ronnement, Biologie
8 ScienceDirect of Elsevier Multidisciplinaire
9 SpringerLink Multidisciplinaire
10 SpringerProtocols Sciences et technique, Sciences de la vie

et de la terre

est comprise entre N/100 et N/10; N est le nombre de documents dans le corpus. Dans
notre cas, nous avons retenu les termes dont la fréquence de document est comprise entre
5 et 300.

Les vecteurs de sources et de requétes sont construits en utilisant 'approche tf — idf
[129] en remplagant ¢ f (la fréquence du terme dans un document) par df et idf (fréquence
inverse de document) par icf. Le poids d’'un terme ¢ dans une requéte ¢ ou dans une
collection ¢ (ou une source), noté Weight,(q/c) est défini comme suit :

Weight,(q/c) = df (t) xicf(t) (4.8)

O,

df (t) est la fréquence de document dans la source ou le terme ¢ apparait (pour calculer
le vecteur de source). Pour le calcule du vecteur de requéte, cette fréquence est calculée par
la proportion du nombre d’occurrence du terme dans la requéte par rapport au nombre
total de termes de la requéte.

icf(t) est la fréquence inverse de collection ou de source, peut étre calculée comme
suit :

icf(t) = log (4.9)

N
cf(t)
Ou,
N est le nombre total des sources, et cf(t) est le nombre de sources ou le terme ¢
apparait.
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3.3 Parametres de Palgorithme génétique

Nous avons fixé les valeurs indiquées dans Table 4.2 des parametres de 'algorithme
génétique proposé.

TABLE 4.2 — Configuration des parametres de I'algorithme génétique

Parameétre Valeur
Taille de la population 50
Taux de croisement 60%
Taux de mutation 10%
Nombre de générations 1500

3.4 Mesures d’évaluation

Deux facteurs sont généralement utilisés pour évaluer les systemes de recherche d’in-
formation, qui sont la précision et le rappel. Le rappel mesure la capacité d'un systeme
a sélectionner tous les documents pertinents de la collection. Et la précision mesure la
capacité d'un systéme a ne sélectionner que les documents pertinents. Le principal pro-
bléeme de la mesure de rappel est la nécessite de connaitre tous les documents pertinents
pour une requéte.

Ces mesures peuvent étre utilisées dans un environnement de test qui inclut des juge-
ments de pertinences. Cependant, leur utilisation devient difficile dans un environnement
avec de nombreuses sources d’information et aucun jugement de pertinence; 'effort ma-
nuel impliqué dans I’évaluation de la pertinence de documents devient irréalisable.

En raison du manque de jugements de pertinence concernant le nombre total de docu-
ments pertinents dans I’ensemble de données utilisé dans les expérimentations, nous avons
utilisé la mesure précision pour évaluer les performances de 'algorithme de sélection des
sources proposé. La mesure de précision calcule la proportion de sources pertinentes par
rapport aux sources sélectionnées, donnée par la formule suivante :

, |Sources pertinentes sélectionnées|
Précision;, = p - p (4.10)
|Sources sélectionnées(k)|

tel que |Sources pertinentes sélectionnées| est le nombre de sources pertinentes parmi
k sources sélectionnées.

Pour déterminer les sources pertinentes, des requétes de test sont envoyées aux source
d’information et nous comptons uniquement les documents pertinents retournés par chaque
source. Nous analysons les Top T" documents de chaque source, ainsi la source est marquée
pertinente si elle contient un certain nombre de documents pertinents au-dessus d’un seuil
T.

Nous avons considéré les 20 premiers documents retournés par chaque source (7' = 20).
Nous avons demandé aux utilisateurs de juger de la pertinence des documents retournés.
Une source est marquée pertinente si elle renvoie au moins 3 documents pertinents pour
la requéte (T =3). La moyenne de la précision peut alors étre calculée sur 'ensemble des
requétes de test.
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3.5 Meéthodes utilisées pour la comparaison

Nous avons choisi de comparer notre approche de sélection des sources basée sur un
algorithme génétique (GASS) avec CORI [29, 31]. CORI fait partie des algorithmes de
sélection des sources pionniers qui est largement utilisé pour la sélection des sources. De
plus, CORI est considéré comme une méthode de sélection des sources robuste et efficace
[54], qui a fait 'objet de comparaison dans plusieurs études, notamment : [6, 8, 14, 85,
118, 133, 142, 152]. Les parametres par défaut de I'algorithme CORI sont utilisés.

La méthode CORI consiste a considérer chaque collection comme un document unique.
Ce document gigantesque est la concaténation de tous les documents de la collection en
question.

Dans CORI, la pertinence de la collection pour le terme t, est calculée par la formule
suivante.

P(t/jc) =2+ (1+Q)«Tx1 (4.11)

T et I sont calculés par les formules suivantes.

dft,c

T = 4.12
dfy; + 50 4 150 # S0 (4.12)

lO N:+0.5
907 ) (4.13)

- log(N. + 1.0)

df;. : le nombre de documents dans la collection ¢ qui contiennent le terme ¢

cf; : le nombre de collections qui contiennent ¢

N, : le nombre total de collections disponibles

cw, : le nombre total de mots dans la collection ¢

avge, est la moyenne cw de toutes les collections

® : Le composant de croyance minimum lorsque ¢ est disponible dans ¢, qui est géné-
ralement fixé & 0,4 (valeur par défaut)

La croyance P(q/c) est utilisée par 'algorithme CORI pour classer les collections. Le
calcul de P(q/c) consiste a utiliser la valeur moyenne des croyances de tous les termes de
la requéte.

3.6 Résultats des expérimentations

Afin d’évaluer les performances de ’algorithme de sélection des sources proposé et de
le comparer a CORI, nous avons utilisé 20 requétes de test qui sont présentées dans Table
A.1 en annexe. Nous avons choisi des requétes générales qui renvoient des résultats et
nous évitons les requétes qui ne renvoient aucune réponse.

La Table 4.3 montre un exemple de requétes de test et les sources pertinentes associées
a chacune.

Nous avons fait varier le nombre de sources a sélectionner (k = 2,4,6,8,9) pour
calculer la précision moyenne atteinte pour chaque algorithme de sélection des sources, a
savoir GASS et CORI. Nous rapportons dans Table 4.4 la précision moyenne obtenue par
les deux algorithmes sur les 20 requétes de test.

Les résultats obtenus indiquent que I'approche GASS est plus efficace que CORI en
termes de précision moyenne, en particulier lorsque k = 4,6 et 8 (Figure 4.5). Cela
confirme que GASS est plus efficace pour la sélection des sources d’information les plus
pertinentes et les plus appropriées pour des requétes spécifiques.
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TABLE 4.3 — Exemple de requétes de test avec des jugements de pertinence.

Numéro de Requéte Sources

requéte pertinentes

ql Java programming language initiation 1,6,8,10

q2 mammography women risk factor 1,2,5,6,7,8,9,10
breast cancer

q3 protein absorption 2,6,8,9,10

q4 aids HIV-1 1,2,3,4,5,6,7,8,9

ad corporatism economy 3,6, 8,9

TABLE 4.4 — La précision moyenne des deux algorithmes (GASS et CORI).

Sources séléctionnées k=2 k=4 k=6 k=8 k=9

Algorithme
GASS 0.875 0.875 0.79165 0.733 0.63345
CORI 0.95 0.8375 0.76665 0.7125 0.68345
1
09 GASS
08—
a
4 974 CORI
g 08 =
C—
=
.E 0.4
2 03
- 02=
0.1
o T T T T T ¥ 1
o 2 4 a B 10

Nombre de Sources Sélectionnées (k)

FIGURE 4.5 — Performances des deux méthodes de sélection des sources en calculant la
précision moyenne sur 20 requétes.

On peut conclure que 'approche basée sur 'algorithme génétique peut fournir des
solutions efficaces aux problemes de sélection des sources dans des environnements multi-
sources en offrant une bonne précision par rapport a 'algorithme de sélection des sources
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CORI de I’état de 'art.

4 Conclusion

Nous avons montré dans ce travail comment les méthodes bio-inspirées et plus spé-
cifiquement les algorithmes génétiques peuvent apporter des solutions au probleme de
sélection des sources dans un environnement multi-sources. Tout d’abord, nous avons uti-
lisé un algorithme génétique pratiquement simple pour trouver les sources optimales pour
les requétes des utilisateurs. les premieres expérimentations montrent une amélioration des
performances en termes de précision de l'algorithme proposé par rapport a ’algorithme
CORI. Ceci affirme que cette approche peut étre efficace dans la recherche d’information
multi-sources.

Malgré ces résultats encourageants, beaucoup de travail reste a faire pour améliorer
les performances de 'algorithme génétique proposé. Il serait intéressant d’opter pour un
autre codage chromosomique plus efficace (par exemple un codage binaire), d’améliorer la
population initiale en incorporant certains chromosomes générés par des regles de priorité,
et d’utiliser des opérateurs de recombinaison améliorés pour obtenir une convergence plus
rapide vers des solutions de qualité.

Il serait également intéressant d’augmenter le nombre de sources d’information pour
tester les performances de I'algorithme proposé pour la recherche d’information a grande
échelle.
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1 Introduction

Dans les plates-formes collaboratives et sociales d’aujourd’hui, les utilisateurs peuvent
souvent jouer un role actif dans la génération de contenu et 'annotation des ressources
grace a des balises qui constituent collectivement la folksonomie [111]. C’est un moyen
d’organiser les ressources pour une meilleure navigation, un filtrage ou une recherche
future. Les utilisateurs annotent généralement les éléments qu’ils jugent pertinents, de
sorte que les balises qu’ils fournissent peuvent étre considérées comme une description
de leurs intéréts et de leurs besoins. De plus, on peut supposer que plus la balise est
souvent utilisée, plus cette balise sera importante pour l'utilisateur. De méme, les balises
attribuées aux éléments décrivent généralement leur contenu. Plus les utilisateurs annotent
un élément avec une balise spécifique, mieux cette balise décrit le contenu de 1’élément.

60
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Les balises de I'utilisateur peuvent alors identifier les sujets des ressources annotées ou
I'opinion de l'utilisateur sur la ressource [63].

Dans un systéme de recherche multi-sources, la sélection d’une source d’information
est basée sur la description de son contenu qui permet d’évaluer sa pertinence pour une
requéte donnée. Plus la description de la source est précise, plus la source sélectionnée
est pertinente. Nous proposons dans ce travail d’intégrer la trace des utilisateurs lors de
I'utilisation des sources dans la sélection des sources, en tirant parti de 'historique de
marquage social. Les balises utilisateur peuvent fournir des informations supplémentaires
sur le contenu, le theme, les concepts ou d’autres aspects pertinents de la source. Nous
considérons les balises qui décrivent une ressource, ou une ressource est une source d’in-
formation particuliere. Nous encourageons les utilisateurs a fournir des balises aux sources
utilisées pour créer un nuage de balises pour chaque source. Avec ces balises, les utilisa-
teurs décrivent le contenu des sources a 1’aide des annotations sémantiques qui sont utiles
pour trouver des sources pertinentes pour les futures requétes des utilisateurs.

2 Exploitation des données sociales dans la sélection
des sources d’information basée sur I’algorithme
génétique

Nous proposons d’améliorer 1'algorithme génétique de sélection des sources (GASS
[93]), proposé au chapitre 4, en exploitant les données de marquage social. L’amélioration
concerne principalement la fonction d’adaptation de I'algorithme GASS, en intégrant la
description du contenu des sources et les balises attribuées aux sources d’information dans
I’évaluation de la performance des solutions potentielles afin d’estimer plus précisément
la qualité (fitness) des individus dans la population. Nous considérons que les utilisateurs
des sources disponibles attribuent des tags aux sources consultées, ce qui se traduit par
un nuage de tags permettant de décrire le contenu de ces sources. Le nouveau algorithme
est appelé IGASS (Improved Genetic Algorithm for Sources Selection). IGASS est initié
par une population de solutions initiales (représentées par des chromosomes ou des indi-
vidus) choisies de maniere aléatoire. Chaque solution est évaluée a 'aide de la fonction
de d’adaptation (fitness) améliorée. Les opérateurs génétiques (sélection, croisement et
mutation) sont utilisés pour générer une nouvelle population a partir de la population
actuelle. Une fois qu'une nouvelle génération est créée, le processus génétique est répété
de maniére itérative jusqu’a ce que l'on trouve une solution satisfaisante (une solution
quasi-optimale)(Figure 5.1).

2.1 Définition du probleme

Nous définissons le probleme de sélection des sources comme suit :

Donnée : un ensemble S = {sl,s2,...,sn} de sources d’information, une requéte
q de l'utilisateur et un ensemble de balises ou balises T'(S) = {T'(s1),T(s2),...,T(sn)}
attribuées aux sources d’information.

Question : déterminer un sous ensemble S’ de S telle que la similarité entre (5,

T(S")) et q est maximale.
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Espace derecherche:
Un ensemble de solutions

possibles ‘

Algorithme Génétique

!

Sources pertinentes pour la requéte

Fequéte utilisateur Social tagging

FI1GURE 5.1 — L’approche de sélection des sources.

2.2 Représentation sociale des sources d’information

Chaque source est représentée par un nuage de tags (tag-cloud) qui est une agrégation
des tags de tous les utilisateurs associés a cette source.

Soit T'(S) : ensemble de balises utilisées par les utilisateurs pour annoter les sources
disponibles.

T'(h) : ensemble de balises utilisées par les utilisateurs pour annoter la source h, tel
que :

heSetT(h) CT(S), T(h)={ti,ta,....,tm}, t; est la balise ¢ attribuée a la source h.
La source h est représentée par des paires (t;, frequencey,), t; € T'(h),j = 1...m.

Ou frequence;; est le nombre de fois que la balises ¢; est utilisée pour annoter la
source h, qui est calculé indépendamment de I'utilisateur.

Le poids tw(t;) d'une balise ¢; utilisée pour annoter la source h est calculé et normalisé
comme suit :

frequence(t;)

tw(t;) = :
wit) >t ern) Jrequence(t;)

(5.1)

2.3 Fonction de fitness

La fonction de fitness mesure la similarité entre la solution et la requéte de 'utilisateur.
Rappelons ici que la solution au probléme, notée sol, est une sélection composée d’un
ensemble de k sources (un vecteur de sources). Pour estimer la similarité entre une solution
sol et une requéte utilisateur ¢, nous considérons a la fois le contenu des sources et les
balises (tags) attribuées aux sources. Cette similarité est calculée sur la base de deux
mesures de similarité, a savoir la similarité des balises et la similarité des termes, elle est
donnée par la formule suivante :

Similarité(sol,q) = similarité ™ (sol, q) + similarité*(sol, q) (5.2)
o,
Similarité® ™ (sol,q) : la similarité des termes entre la solution sol et la requéte gq.
Similarité'®*(sol, q) : la similarité des balises entre la solution sol et la requéte q.
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2.3.1 Calcule la similarité des termes

La similarité des termes entre une solution sol et une requéte ¢ est donnée par la
formule suivante :

Zhesol Simtermes (h> Q)
k

termes (

Similarité sol,q) = (5.3)

Ou,

Simtermes(h, q) : la similarité des termes entre la source h dans la solution et la requéte
q calculée par la mesure cosinus du modele de recherche vectoriel en utilisant le vocabulaire
de la source.

k : le nombre de sources dans la solution.

2.3.2 Calcule la similarité des balises

La similarité des balises entre une solution sol et la requéte g est donnée par la formule
suivante :

ZhESOI Simmgs<h7 Q)
k

(5.4)

Similarité"™*(sol, q) =

O,
Sim™95(h, q) : la similarité des balises entre la source h dans la solution et la requéte

k : le nombre de sources dans la solution.

Pour calculer la similarité des balises entre une source et la requéte de 1'utilisateur,
toutes les balises utilisées pour annoter cette source sont prises en compte. La représen-
tation sociale de la source est donc utilisée.

La similarité entre la requéte g et la source h sur un ensemble de balises utilisées pour
annoter cette source est définie alors comme suit :

sim'°(h,q) = > Wi(t,q) (5.5)
t:€T(h)
Avec,
tw tl si tl €q
Witi.q) =1 0 ) sinon (5.6)

O, tw(t;) est le poids de la balise ¢; dans ’ensemble de balises de la source h.

2.4 Algorithme génétique proposé

L’algorithme 5 décrit I'algorithme génétique proposé pour la sélection des sources
appelé IGASS (Improved Genetic Algorithm for Sources Selection).
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Algorithm 5 IGASS : Improved Genetic Algorithm for Sources Selection

Input: un ensemble de n sources, une requéte utilisateur ¢, un ensemble de balises par
source
Output: la sélection quasi-optimale de k sources (S0lyptimate) pour la requéte ¢
1: Générer aléatoirement une population initiale de taille T'aillepop a partir des k com-
binaisons possibles de sources
2: Evaluer chaque solution dans la population initiale & Paide de la fonction de fitness
donnée par la formule 5.2
3: while (non fin de la reproduction) {évolution génétique} do
Sélectionner les chromosomes appropriés pour la reproduction (les parents)
5. Appliquer Popérateur de croisement sur les parents selon une probabilité de croise-
ment pour produire de nouveaux chromosomes (descendants)
6:  Appliquer 'opérateur de mutation sur le chromosome courant selon une probabilité
de mutation
7:  Ajouter les nouveaux chromosomes a la population
8: end while
9: Evaluer la population actuelle & I’aide de la fonction de fitness (Formule 5.2)
10: Sélectionner la nouvelle population pour la prochaine génération
11: Vérifier les critéres de terminaison (nombre maximum d’itérations atteint); si les
critéres ne sont pas satisfaits, retourner a (3)

L’algorithme génétique IGASS utilise les mémes opérateurs de sélection, de croisement
et de mutation décrits au chapitre 4.

3 Expérimentations et méthodes d’évaluation

Pour nos expérimentations, nous avons utilisé les sources d’information SNDL décrites
dans la Section 3.1 du Chapitre 4 (la Table 4.1). Et nous avons également utilisé des
données de marquage social que nous décrirons dans la section suivante. Nous avons
comparé I'algorithme proposé (IGASS) avec GASS [93], I'algorithme présenté au Chapitre
4. GASS ne prend pas en compte 'aspect social dans I’évaluation de la pertinence des
sources pour une requéte d'un utilisateur. A travers cette comparaison, nous voulons
montrer I'impact des données de marquage social sur les performances de ’algorithme
génétique. Nous avons également utilisé 1'algorithme CORI [31] dans les comparaisons
car il est considéré comme 1'un des algorithmes de sélection des sources les plus efficaces.
Les parametres par défaut de I'algorithme CORI sont utilisés.

Nous définissons les parametres des algorithmes génétiques IGASS et GASS par les
valeurs présentées dans Table 5.1.

3.1 Données de marquage social de test

En raison du manque de données de marquage social concernant les balises attribuées
aux sources d’information, et de la difficulté et du temps requis pour collecter des an-
notations des différents utilisateurs via 'utilisation de sources de test, et afin d’éviter le
probleme de démarrage a froid, nous avons proposé d’exploiter les fichiers journaux (log
files, en anglais) du systéme de recherche SNDL. Les fichiers log contiennent des traces
d’acces des utilisateurs aux sources SNDL. Le systeme de recherche SNDL enregistre les
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TABLE 5.1 — Configuration des parametres des algorithmes génétiques.

Parametre Valeur
Taille de la population 50
Taux de croisement 60%
Taux de mutation 10%
Nombre de générations 1500

requétes (HTTP) soumises par les utilisateurs, les URL des documents téléchargés par
les utilisateurs et d’autres informations dans les fichiers journaux, comme illustré dans la
Figure 5.2.

Bl M Jx | session id :_¥
B P D E F G 2
88 vMdQvYpxatifisa [15/Feb/2015:00:00:34 +0100] GET http://www.springerreference.com:80/js/1.15/jwplayer/jwplayer.js HTTP/1.1 200 !
89 QORXSigYEgMQeGY [15/Feb/2015:00:00:34  +0100] GET http://www.sciencedirect.com:80/gadgetservices/gadgets/v3/css/gadgets_ext,gadgets,toolbar,SDArticleGe 200
90 QORXSigYEgMQeGY  [15/Feb/2015:00:00:35 +0100] GET http://wwnw i fectence/suggestedhrty: /50043 855/eid/1-52.0-500457 200
91 cLtFhlicHIfkkas [15/Feb/2015:00:00:35 +0100] @mmnngﬂr.mm:m/sealch?quew:sxtraceIlularnntlecellulaﬁpw 200
92 ExVXOsSplbwe9l7 [15/Feb/2015:00:00:36  +0100] GET http://www.em-premium.com 80/ artiere/ 978 HTTPIT.T 200
93 9GWOOcF2ufi2tQu [15/Feb/2015:00:00:41 +0100] GET http://link.springer.com:80/search/page/2?query=AIT-AMAR HTTP/1.1 200
94 cLtFhlicHIfkkas [15/Feb/2015:00:00:41 +0100] GET http://link.springer.com:B0/search?query=extracellular+intracellular+phosphatase HTTP/1.1 200
95 ExVXOsSplbwe9l7 [15/Feb/2015:00:00:42 +0100] GET http://www.em-premium.com:80/showarticlefile/31048/98-40490-03-miniature HTTP/1.1 200
96 vMdQVvYpx4tifl8a [15/Feb/2015:00:00:42 +0100] GET http://www.springerreference.com:80/docs/index.htm HTTP/1.1 404
97 62fxFdnbvBAmJIY [15/Feb/2015:00:00:43 +0100] GET http://pa.elsevier.com:80/idx?cpc=SD&pagetype=article_full&sds=83398727d5ead956fdd8746f280a5bde6fcc 204
98 vMdQVvYpxatifisa [15/Feb/2015:00:00:43 +0100] GET http://www.springerreference.com:80/css/1.15/reset.css HTTP/1.1 304
99 vmdQvYpxatifLga [15/Feb/2015:00:00:43 +0100] GET http://www.springerreference.com:80/css/1.15/global_blue.css HTTP/1.1 304
100 vMdQVYpx4tifLga [15/Feb/2015:00:00:43 +0100] GET http://www.springerreference.com:80/css/1.15/impromptu.css HTTP/1.1 304
101 vMdQvYpxatifisa [15/Feb/2015:00:00:43 +0100] GET http://www.springerreference.com:80/css/1.15/socialshare.css HTTP/1.1 304
= ;.’Lﬁ-@-{sale ‘r-Jr ] T Tl . ok TV .r. TR} 2 Le o = _~~ .

FIGURE 5.2 — Structure du fichier journal du systeme de recherche SNDL.

Chaque requéte http est constituée d'une liste de mots-clés saisis par un utilisateur
particulier. Nous considérons les termes de requéte ou les mots-clés envoyés a une source
comme des balises associées a cette source. Par exemple, pour la requéte envoyée a la
source Springer comme le montre la Figure 5.2, les mots-clés extracellular, intracellular
et phosphatase sont considérés comme des balises qui décrivent cette source.

Pour ces expérimentations, nous avons analysé des centaines de requétes http a partir
de fichiers journaux SNDL pour extraire les mots-clés de toutes les requétes des utilisateurs
qui sont envoyées aux sources de test. Ces mots clés sont utilisés pour représenter ces
sources. Chaque source de test est alors représentée par un vecteur de paires <mot clé,
fréquence>.

3.2 Meéthodes d’évaluation

L’évaluation des performances d’un systéme de recherche multi-sources est généra-
lement basée sur des mesures de rappel et de précision (décrites au chapitre 1, section
4). Pour évaluer I'approche proposée pour la sélection des sources, nous avons utilisé la
mesure de rappel au niveau de la source, donnée par la formule suivante.

|Sources pertinentes sélectionnées|

Précision = (5.7)

|Sources sélectionnées|

La précision moyenne est calculée sur 20 requétes de test. Les requétes de test sont
sélectionnées manuellement en tenant compte du contenu des sources et des données de
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marquage social afin de montrer la performance de I’approche proposée. Nous choisissons
les requétes qui renvoient des résultats et nous évitons les requétes qui ne renvoient aucune
réponse (Table A.1 en annexe). La Table 5.2 montre un exemple de requétes de test. Nous
avons fait varier le nombre de sources & sélectionner entre 2 et 9 (k = 2,4,6,8,9).

TABLE 5.2 — Exemples de requétes de test

Numéro de Requéte

requéte

ql developing prostate cancer

q2 oxygen respiration and pollution
of environment

q3 antioxidant food natural

q4 intelligent bio inspired algorithms

qo genome analysis

Pour identifier les sources pertinentes pour une requéte, nous avons analysé les 20
premiers documents renvoyés par chaque source en réponse a cette requéte. Nous avons
demandé aux utilisateurs de juger de la pertinence des documents restitués. Une source
est marquée comme pertinente si elle renvoie au moins 3 documents pertinents pour la
requéte. La Table 5.3 montre les sources pertinentes pour les requétes de test.

TABLE 5.3 — Sources pertinentes pour les requétes de test

Numéro de re-

Sources pertinentes pour la requéte

quéte

ql ACM, ClinicalKey, IEEE , IOP , JSTOR , RSC , ScienceDirect
, SpringerLink , SpringerProtocols

q2 Elgar , JSTOR , RSC, ScienceDirect , SpringerLink , Springer-
Protocols

q3 ClinicalKey , JSTOR , RSC, ScienceDirect, SpringerLink |,
SpringerProtocols

q4 ACM, IEEE , JSTOR , ScienceDirect , SpringerLink

qb ACM, ClinicalKey , IEEE , JSTOR , ScienceDirect, Springer-

Link , SpringerProtocols

3.3 Résultats des expérimentations

Nous rapportons dans Table 5.4 la précision moyenne obtenue par chaque algorithme
de sélection des sources sur 20 requétes de test pour les 10 sources SNDL.
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TABLE 5.4 — Précision moyenne des trois algorithmes sur 20 requétes.

Sources sélectionnées k=2 k=4 k=6 k=8 k=9
Algorithme

GASS 0.875 0.8625 0.7917 0.733 0.68345
CORI 0.95 0.8375 0.7667 0.7125 0.68345
IGASS 0.95 0.8625 0.8167 0.75 0.6944

La Table 5.4 montre une amélioration de la précision de 'algorithme IGASS par rap-
port & lalgorithme GASS (Figure 5.3). En effet, I'intégration des données de marquage
social dans le processus de sélection des sources permet d’identifier les sources les plus
pertinentes a la requéte de 1'utilisateur, les balises fournies par les utilisateurs améliorent
considérablement la qualité de la description des sources et par conséquent, la précision
de la recherche est également améliorée. On constate que les deux algorithmes génétiques
peuvent atteindre la méme précision (cas de k = 4) et ce dans I'indisponibilité des données
de marquage social.

IGASS

085
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=
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-
=
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=
=
=
a 0.7s
R}
i
=
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0.85

Nombre de sources sélectionnées (k)

FIGURE 5.3 — Précision moyenne des trois algorithmes GASS, IGASS et CORI sur les
données SNDL.

Notons également que les algorithmes génétiques (GASS et IGASS)sont meilleurs que
I'algorithme CORI en termes de précision (Figure 5.3). On peut conclure que les algo-
rithmes génétiques offrent une bonne solution au probleme de sélection des sources dans
un environnement multi-sources.
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4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré que les données de marquage social peuvent
considérablement améliorer la sélection des sources dans un environnement de recherche
multi-sources. Dans un premier temps, nous avons essayé¢ d’améliorer la description des
sources par les tags attribués par les utilisateurs aux sources. L’algorithme génétique de
sélection des sources est enrichi d'une dimension sociale pour atteindre des performances
de recherche plus élevées. La fonction de fitness de 'algorithme génétique proposé consi-
dere a la fois le vocabulaire et la représentation sociale des sources pour évaluer la qualité
d’une solution potentielle & une requéte donnée.

Les résultats des expérimentations ont montré que les performances de 'algorithme
proposé dépassent les performances des deux algorithmes de sélection de source GASS et
CORI. Ceci affirme que cette approche est efficace pour la recherche d’information multi-
sources. Nous avons supposé que l'utilisateur décrit mieux ou de maniere sémantique une
source d’information, il serait intéressant d’étudier et d’analyser le niveau d’expertise de
I'utilisateur dans le domaine afin de filtrer les balises non significatives et de ne sélectionner
que les meilleurs tags qui décrivent d’une facon précise les sources.

Dans les travaux futurs, nous prévoyons de déterminer les relations entre les sources
en fonction du contexte social pour regrouper les sources similaires en clusters afin de
permettre la coopération entre les sources. L’étude des relations sociales source-utilisateur
est une perspective intéressante pour personnaliser la sélection des sources.
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1 Introduction

Dans la recherche d’information, le paradigme "taille unique" signifie que les mémes
résultats sont fournis aux mémes requétes, peu importe qui les a soumises : le systeme
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fournit des informations qui répondent strictement aux criteres de la requéte. Cependant,
différents utilisateurs peuvent avoir des intéréts et des informations différents méme s’ils
utilisent la méme requéte. Par exemple, un informaticien peut utiliser la requéte "apple'
pour trouver des informations sur une marque d’ordinateur, tandis qu'un nutritionniste
peut utiliser la méme requéte pour trouver la description d’un fruit. Lorsqu’une telle
requéte est soumise, le systéme renvoie une liste de résultats qui mélangent différents
sujets pour tous les utilisateurs, méme s’ils ont des intéréts différents. La requéte seule ne
représente pas le besoin réel d’information d’un utilisateur donné, il est donc nécessaire de
comprendre les besoins spécifiques de 'utilisateur et d’adapter les résultats de la recherche
en conséquence. L’acces a I'information pertinente en fonction des besoins des utilisateurs
est devenu plus qu’'une nécessité, d’ou ’émergence de la personnalisation de I'information.

Le principal objectif de la recherche d’information personnalisée est la satisfaction
complete de l'utilisateur. Pour obtenir des résultats proches de I'utilisateur, la recherche
d’information tend a modéliser 'utilisateur selon un profil qui peut étre explicite ou
implicite (extrait de sa requéte, son comportement, ses interactions, etc.) puis a U'intégrer
dans la chaine d’acces a 'information.

Lors de la recherche dans un environnement multi-sources, ot les informations perti-
nentes sont réparties sur plusieurs sources d’information, il est essentiel de sélectionner
uniquement les sources qui sont pertinentes pour la requéte d’un utilisateur donné. Cela
revient a filtrer les sources non pertinentes et a ne rechercher que celles susceptibles de
contenir des documents pertinents [108]. La sélection des sources est une phase importante
pour un systeéme de recherche multi-sources qui peut avoir un impact sur le résultat final.
Les approches classiques de sélection des sources évaluent la pertinence d’une source en
fonction d’une mesure locale de similarité entre la requéte et le contenu de la source, sans
tenir compte de ['utilisateur qui a soumis la requéte ; de ses préférences, de ses interactions,
de ses relations sociales, etc.

Aujourd’hui les réseaux sociaux sont devenus partie intégrante de la vie des utilisa-
teurs pour partager et diffuser I'information. Les utilisateurs partagent leurs opinions sur
un sujet ou un événement et recoivent des commentaires, des recommandations de pairs,
d’amis, etc. Une grande masse de données est générée chaque jour par les réseaux so-
ciaux qui représentent une source précieuse d’informations qui contribue a améliorer la
recherche d’information personnalisée. L’avantage d’exploiter ce type d’informations est
qu’il permet aux systemes de recherche personnalisés d’acquérir une connaissance appro-
fondie des intéréts et des préférences de leurs utilisateurs en raison de la richesse des
informations disponibles sur les sites Web sociaux. De plus, étant donné qu’une grande
partie des informations partagées sur les sites sociaux sont publiques, 1'utilisation de ce
contenu public ne doit pas constituer une menace pour la vie privée des utilisateurs.

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle approche de sélection des sources pour
personnaliser la recherche multi-sources en tenant compte de 1’aspect social des utilisateurs
dans les réseaux sociaux. Nous décrivons dans la section suivante le probleme auquel nous
sommes confrontés et nous donnons les objectifs importants de la solution proposée.

2 Problématique de recherche et objectifs

Le principal probléeme que nous abordons dans ce chapitre est de savoir comment sa-
tisfaire un utilisateur en ne sélectionnant que des sources proches de ses intéréts dans
un environnement de recherche multi-sources. Un utilisateur peut s’intéresser a plusieurs
domaines tout comme une source peut couvrir plusieurs domaines. En effet, chaque uti-
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lisateur a des besoins spécifiques et nécessite une adaptation spécifique, par conséquent,
nous visons dans ce travail a adapter la sélection des sources en fonction des intéréts de
chaque utilisateur. Nous proposons un modele multidimensionnel pour personnaliser la
sélection des sources, qui combine la dimension intelligence avec la dimension sociale. La
dimension intelligence consiste a utiliser des méthodes d’intelligence artificielle pour amé-
liorer les performances de la recherche d’information multi-sources et pour optimiser la
sélection des sources lorsque le nombre de sources disponibles est énorme. Des méthodes
intelligentes basées sur des algorithmes génétiques ont montré leur efficacité pour résoudre
le probleme de sélection des sources et trouver la meilleure sélection [93, 94]. La dimen-
sion sociale exploite les interactions et les activités des utilisateurs sur les réseaux sociaux
(amis communs, tagging, commentaires et avis, Likes, etc.) pour détecter les intéréts des
utilisateurs qui sont les éléments clés pour 'adaptation [112].

Dans les environnements multi-sources, le comportement de ['utilisateur a travers
I'utilisation des sources d’information peut étre utile pour comprendre les sources plus
ou moins intéressantes pour lui. Dans un systeme de marquage social, 1'utilisateur peut
annoter les sources qu’il utilise avec un ensemble de balises ou d’étiquettes (tags). Les
mégadonnées générées a partir des balises des utilisateurs peuvent contenir de nombreux
synonymes et polysémies, ce qui rend difficile leur analyse pour comprendre les différents
intéréts des utilisateurs. Une solution consiste a regrouper les caractéristiques de ces ba-
lises en "themes d’intérét" ou 'clusters', constitués d’ensembles de balises apparentées
qui partagent une signification sémantique dans chaque cluster. Il existe quelques exten-
sions notables des méthodes de clustering de base, telles que ’analyse sémantique latente
probabiliste (Probabilistic Latent Semantic Analysis , PLSA) ou I'allocation de Dirichlet
latente (Latent Dirichlet Allocation , LDA) [22]. Ces méthodes utilisent des modéles pro-
babilistes adaptés pour regrouper les contenus. L’hypothése principale de ces techniques
est l'existence de certains sujets ou objectifs implicites. Ils allouent tout le contenu a ces
sujets [86].

Au lieu de considérer les balises d’utilisateurs brutes, nous nous concentrons sur des
sujets (themes) d’intérét général des utilisateurs, extraits de ces balises a l'aide de la
technique de modélisation des sujets LDA. Le modele LDA fournit un outil puissant
pour découvrir et exploiter les structures thématiques cachées dans des vastes archives
de documents [21]. L’objectif général de ce modele est de produire des représentations
de documents interprétables qui peuvent étre utilisées pour découvrir des sujets ou une
structure dans une collection de documents non étiquetés.

L’approche de sélection des sources proposée utilise d’abord le modele LDA pour faire
émerger des themes pertinents dans un grand corpus de balises, ce qui permet de réduire la
dimensionnalité des données en considérant les themes dans les balises au lieu des balises
individuelles, et permet également de résoudre le probleme du bruit et de 'ambiguité des
données.

Les themes d’intérét (topic of interest) des utilisateurs découverts sont ensuite intégrés
dans le processus de sélection des sources pour générer la sélection quasi-optimale adaptée
a chaque utilisateur a ’aide d'un algorithme génétique.

3 La méthode LDA (Latent Dirichlet Allocation)

La modélisation de sujets ou théemes (topic modelling en anglais) [21, 69] fournit
des méthodes pour découvrir des connaissances latentes, trouver des relations entre les
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données, comprendre et synthétiser un énorme corpus de données [82]. Les modeles de
sujet sont un excellent moyen d’explorer et de structurer automatiquement un grand
nombre de documents : ils regroupent des documents en fonction des mots qui y figurent.
Comme les documents sur des sujets similaires ont tendance a utiliser un sous-vocabulaire
similaire, les groupes de documents résultants peuvent étre interprétés comme traitant de
différents «sujets» ou "topics".

Le modele d’allocation de Dirichlet latent LDA, proposé par Blei et al. [22], est I'une
des méthodes de modélisation de sujet les plus populaires utilisées pour découvrir des
sujets sémantiques latents dans de grandes collections de textes. L’idée de base est que
les documents sont représentés comme des mélanges aléatoires sur des sujets latents,
ou chaque sujet est caractérisé par une distribution sur les mots. La Figure 6.1 illustre
le modele LDA. Un certain nombre de "sujets", qui sont des distributions sur des mots,
existent pour 1’ensemble des collections (indiqués a gauche de la figure). Chaque document
est supposé étre généré comme suit. Choisissez d’abord une distribution sur les sujets
(Phistogramme a droite) ; puis, pour chaque mot, choisissez une affectation de sujet (les
bulles colorées) et choisissez le mot de sujet correspondant.

LDA est un modele non supervisé qui ne nécessite pas d’informations sur les sujets
dans les documents et que les documents ne sont pas non plus étiquetés avec des sujets
ou des mots-clés; il est donc largement utilisé pour résoudre de nombreux problémes dans
divers domaines, notamment dans la recherche d’information [12, 35, 70, 128, 156] et dans
les systémes de recommandation [61, 83, 164].

Topics Documeants Topic proportions and
assignments

L]
Seestic 681 Seeking Life's Bare (Genetic) Necessities

Con S Hasmom, Srw Yosk
g srnp

FIGURE 6.1 — Le schéma illustre le modele LDA [20].

LDA est un modele bayésien hiérarchique qui utilise des a priori de Dirichlet pour
estimer les variables latentes insolubles du modeéle. A un niveau élevé, LDA est basé sur
un modele génératif dans lequel chaque mot d’'un document d’entrée d’un corpus est choisi
en sélectionnant d’abord un sujet qui correspond a ce mot, puis en sélectionnant le mot a
partir d’'une distribution de sujet sur les mots. Chaque distribution de sujet sur les mots
et distribution des mots sur les sujets est tirée de sa distribution Dirichlet respective. La
définition formelle de I'algorithme génératif sur un corpus est (voir le modele graphique
de la Figure 6.2) :

1. Pour chacun des k sujets ¢y, :
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Choisir ¢y ~ Dir(B)

Pour chacun des D documents d :
Choisir Ny ~ Poisson(€)

Choisir ©4 ~ Dir(«)

Pour chacun des N; mots w,, 4 :
Choisir z, 4 ~ Multinomiale(©)

Choisir wy, g ~ Multinomiale(zy, ,)

® N o o N

D

I

FIGURE 6.2 — Modele graphique pour I’allocation Dirichlet latente.

Le modele LDA est représenté sous la forme d’un modele graphique probabiliste dans la
Figure 6.2. Comme le montre clairement la figure, la représentation LDA a trois niveaux,
a savoir le niveau corpus, le niveau document et le niveau mot. Les parameétres et les
variables du modele sont décrits ci-dessus.

a est la distribution des sujets par document,

[ est la distribution des mots par sujet,

O est la distribution des sujets du document d,

¢ est la distribution des mots pour le sujet k&,

z est le sujet du nieme mot du document d, et

w est le mot spécifique.

Il existe donc deux processus de génération dans le modele LDA : I'un est la génération
de la distribution de sujets de document et I'autre est la génération de la distribution de
mots de sujet.

4 L’approche de sélection des sources proposée

Une nouvelle approche de sélection des sources qui combine deux dimensions, a savoir
sociale et intelligence, est proposée. Cette approche vise a trouver la sélection quasi-
optimale de sources correspondant aux sujets (themes) d’intérét d’'un utilisateur donné.
La modélisation de sujets LDA est utilisée pour représenter les intéréts des utilisateurs
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sur un espace de sujets latents de faible dimension. LDA traditionnellement utilisée pour
modéliser le contenu textuel, est utilisée pour trouver des modeles de comportement des
utilisateurs dans le marquage social et les regrouper en conséquence. Cela signifie que
I’espace des sujets est extrait directement de toutes les balises utilisées par les utilisateurs
pour annoter les sources d’information disponibles. Un profil utilisateur multidimension-
nel sur une diversité de themes est alors créé, ce qui permet de mieux comprendre les
différents domaines d’intérét de 1'utilisateur et donc de personnaliser la recherche multi-
sources en ne sélectionnant que les sources les plus proches de ses themes. Un algorithme
génétique est utilisé pour trouver la solution (sélection) quasi-optimale et adaptée pour
chaque utilisateur. L’algorithme proposé est identique a 'algorithme GASS [93] (Chapitre
4) concernant le codage des solutions ainsi que les opérateurs génétiques, cependant, la
différence réside dans I’évaluation des solutions potentielles de nouveau algorithme qui
integre l'aspect social de l'utilisateur comme un parametre important dans la sélection
des sources (Figure 6.3).

SE?rch Spac-e : Query Search Space : Query User Smfl'aITa_ggl'ng :
possible solutions ossible solutions topics of interest
P based LDA
Genetic Algorithm (AG) Genetic Algorithm (AG)

Best selection of sources

Best selection of sources fora given user

FIGURE 6.3 — Approche simple basée sur I’AG (a gauche) et 'approche proposée (a droite).

Avant d’introduire la description détaillée de I’approche proposée, une définition for-
melle du probleme de sélection des sources d’information est donnée dans la sous-section
suivante.

4.1 Définition du probleme

Nous définissons le probleme de sélection des sources d’information comme suit :

Donnée : un ensemble S = {s1, $9,...,,} de sources d’information (|S| = n), un
ensemble T(U) = {T(w), T (uz),...,T(u,)} de balises utilisées par les utilisateurs pour
annoter les sources d’information, un utilisateur u; et une requéte g(u;) de l'utilisateur w;.

Question : déterminer un sous-ensemble S’ de S pour 'utilisateur wu;, telle que la
similarité entre les éléments de S’ et la paire (q(u;), intéréts de u;) soit maximale, ou

5] = k < n.

Nous rappelons que I’espace de recherche des solutions possibles, noté E, est composé

de k-combinaisons, telle que |E| = (}) = ﬁlk),

Une solution a ce probleme est une sélection adaptée a 'utilisateur. On note selﬁi un
sélection de k sources d’information adaptée a l'utilisateur u;. Une source d’information
est considérée comme un document volumineux représenté par des termes extraits de ses
documents échantillonnés [31, 68, 163].
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4.2 Description de approche

L’approche proposée comprend deux étapes principales, comme le montre la Figure
6.4.

Step 1: Users’ topics of interest discovery (offline)

Collection of
user tags

Set of users _l D’ l_ Set of sources

LDA Algorithm

' |

Distribution of topics of Distribution of topics of
p Cﬁb p

interest for each user Mapping | interest for each source
of topics
' '
Genetic Algorithm |, Adﬂp_‘iEdﬁtﬂEH
. — function
Description
ofsources l

A best selection of k
sources

Step 2: Source selection process (online)

FIGURE 6.4 — Apercgu de I'approche proposée.

La premiere étape est la « découverte des themes d’intérét des utilisateurs » qui
consiste a découvrir les themes d’intérét général de chaque utilisateur a partir d’une large
collection de balises utilisées par tous les utilisateurs pour annoter les sources disponibles,
pour cela, le modele LDA est utilisé. La sortie de I'algorithme LDA consiste en la distri-
bution des probabilités sur tous les themes d’intérét découverts. La sortie du modele LDA
est ’entrée de la deuxieme étape, qui est le « processus de sélection des sources ». Dans
cette étape, les themes d’intérét déduits par le modele LDA sont utilisés pour générer
pour un utilisateur donné la sélection "optimale" de sources en utilisant un algorithme
génétique. La solution composée de k sources doit maximiser la fonction d’adaptation de
I’algorithme génétique ce qui augmente la satisfaction des utilisateurs. Ces deux étapes
sont décrites en détail ci-dessous.

Notez que la modélisation des sujets LDA est une étape hors ligne qui est effectuée
indépendamment de ’algorithme génétique.
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4.2.1 Découverte des themes d’intérét des utilisateurs

Gréace a l'utilisation de sources d’information, les utilisateurs peuvent annoter des
sources (ou des documents extraits des sources) a I'aide d’un ensemble de termes ou de
balises, générant ainsi une énorme collection de données de marquage. Cette collection de
balises est considérée pour capturer et découvrir les différents intéréts de tous les utilisa-
teurs. La modélisation de sujets basée sur LDA est utilisée dans I'analyse de ces données
de marquage pour extraire les themes d’intérét de tous les utilisateurs en combinant toutes
les balises de tous ces utilisateurs. Sachant que chaque balise est associée a un document
ou une source particuliere. Cette association permet de déduire le ou les themes auxquels
la source est liée, ainsi les themes de toutes les sources disponibles sont inférées a partir
de ces différents liens d’association.

Selon le modele LDA, un utilisateur est considéré comme "un document' et toutes les
balises utilisées par cet utilisateur comme des "mots" contenant ce document. Ainsi, chaque
theme découvert peut étre interprété comme "un theme d’intérét" pour l'utilisateur. Le
processus de modélisation LDA implique de trouver un mélange de thémes d’intérét pour
chaque utilisateur. Ces themes d’intérét sont générés a partir de balises postées par tous
les utilisateurs pour les sources, ce qui garantit une plus grande précision.

Nous considérons z le nombre de themes d’intérét a découvrir. Le nombre de thémes
z doit étre défini avant de construire le modele LDA.

Soit T(U) = {T'(w1), T (uz), ..., T(u,)} une collection de balises générées par p utilisa-
teurs, ou T'(u;) est la sous-collection de balises utilisées par 'utilisateur u;, telle que :

T(u;) = {t1,t2, .., tm} ((u; € U et |T(u;)| = m).

La collection de balises T'(U) constitue le vocabulaire introduit en entrée du modele
LDA. Le résultat fourni en sortie du modele LDA est constitué de :

— Une représentation de chaque theme ¢t € 1,.., 2 par un mélange de mots. Un théme
est représenté par une distribution sur des mots appartenant au vocabulaire. Les
mots associés aux themes peuvent étre utilisés pour interpréter les themes et décou-
vrir ce qu’ils représentent en se basant sur les scores de probabilité des mots. Nous
présentons la distribution des M mots de vocabulaire d’un theme ¢ comme suit :

Topic, = {(mot;,poids;)/j = 1..M} , o mot; est un mot de vocabulaire et poids;
le poids de mot; pour le tme theme.

— Une représentation de chaque utilisateur u;,7 € 1,...,p par un mélange de themes.
Un utilisateur est représenté par une distribution sur z themes. Nous représentons
la distribution de themes d’un utilisateur u; comme suit :

D(u;) = {wy,we,...,w. },u; € U et |D(w;)| =2

D(u;) représente la distribution des themes d’intérét (topics of interest, en anglais)
pour 'utilisateur u;, ol w; est le taux d’intérét de 1'utilisateur pour le t*™¢ theme.
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4.2.2 Déduire l’intérét de I'utilisateur pour les sources disponibles

Le modele LDA généré est utilisé pour déduire 'appartenance des sources d’informa-
tion aux themes d’intérét. Chaque source s; représentée par une collection de tags est
mappée sur les themes générés par LDA pour en déduire sa distribution de themes en
utilisant la technique inférence du modele LDA. La distribution de probabilités sur les z
themes d’intérét de la source s; est donnée comme suit :

D(s;) = {v1,v9,...,0.},8; € Set |D(sj)| =2

D(s;) décrit I'importance de la source pour chaque theme, ol v; est le taux d’appar-
tenance de la source au t™¢ théme.

La modélisation LDA est utilisée pour modéliser les relations theme-utilisateur et
theéme-source. Comme le montre la Figure 6.5), une autre relation (ou lien) cachée pourrait
étre déduite entre un utilisateur u; et une source s;. Cette relation interprete 'intérét de
I'utilisateur pour les sources disponibles qui peut étre estimé sur la base de leur similarité
sur les themes d’intérét.

Users Tags

Topic of Interest 1

Topic of Interest {u;, w: '-' Importance (s, vz)
User u; - Source 5
\jpic of |ntErV

Topic of Interest 3

Topic of Interest z

Interest (u, s;)

FIGURE 6.5 — Les relations générées a ’aide de la modélisation LDA sur les balises des
utilisateurs.

Pour calculer I'intérét de I'utilisateur u; pour une source s; (noté, Intérét(u;, s;)), la
formule cosinus [129, 130] est utilisée, elle calcule la similarité de theme entre D(u;) et
D(s;), les deux vecteurs de distribution des sujets d’intérét de l'utilisateur u; et de la
source s; respectivement. Cette similarité est donnée par I’équation 6.1.

=1 (Win * Vjn)

- \/Zh=1,z(wih)2 * 2 pe1..(vjn)?

Intérét(u;, s;) = Similarité™™ (u;, s;)

(6.1)
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4.2.3 Processus de sélection des sources

Dans cette étape, un algorithme génétique est utilisé pour générer la meilleure solution
ou "sélection" adaptée a un utilisateur donné, sur la base de la description des sources, de
la requéte de 'utilisateur et des thémes d’intérét (topics of interest)de 1'utilisateur.

L’algorithme proposé reprend le schéma général de I'algorithme GASS, donc le codage
des solutions potentielles, I’espace de recherche (espace des solutions potentielles) ainsi que
les opérateurs génétiques de croisement et de mutation sont les mémes (voir Chapitre 4).
Les modifications portent notamment sur ’évaluation des solutions potentielles. Dans ce
qui suit, nous présentons la fonction d’adaptation (fitness) proposée ainsi que le nouveau
algorithme génétique de sélection des sources.

4.2.3.1 Fonction de fitness L’évaluation de la pertinence d’une solution au probleme
de sélection des sources selﬁi est basée sur la pertinence des k sources qui apparaissent
dans selﬁi, donnée par 1I'équation 6.2.

> 1.k Pertinence(s}", q)

Pertinence(sell; | q) = k:

(6.2)

O,

Pertinence(s}“, q) : la pertinence de la source s; pour I'utilisateur u; et pour la requéte
q .

k : le nombre de sources sélectionnées, k = [sel” |.

L’évaluation de la pertinence d’une source considere le triplet (source, utilisateur,
requéte). La pertinence d’une source pour une requéte est en effet relative pour chaque
utilisateur elle est calculée en combinant linéairement la similarité entre la source et la
requéte qui considere le vocabulaire de la source, et I'intérét de 'utilisateur pour la source
qui considere les données de social tagging. Cette évaluation est donnée par I’équation
suivante.

Pertinence(s;", q) = (1 — X) Similarité(s;, q) + X Intérét(u,, s;) (6.3)
o,
— La Similarité(s;, q) est la similarité entre une source s; et une requéte g. Cette

similarité est calculée par la formule cosinus entre les deux vecteurs de poids de la
source et de la requéte en considérant le vocabulaire de le source.

— Intérét(u;, sj) représente l'intérét de I'utilisateur u; a la source s; calculé par I'équa-
tion 6.1. Cet intérét est calculé en utilisant a la fois la distribution des themes pour
la source et pour 1'utilisateur.

— Le parametre \, compris entre zéro et un, controle l'effet des intéréts de I'utilisateur
sur I'évaluation globale.

4.2.3.2 Algorithme génétique La sélection des sources est adaptée a chaque utili-
sateur, en tenant compte de ses themes d’intérét. L’algorithme génétique proposé a pour
but de trouver un ensemble de sources qui correspondent le mieux aux intéréts de I'utili-
sateur. La fonction de fitness qui évalue les performances de chaque solution combine de
maniere linéaire la similarité entre la requéte et la source, et I'intérét de 1'utilisateur pour
la source. Ainsi, pour une méme requéte, la meilleure sélection peut étre différente pour
deux utilisateurs ayant des intéréts différents.
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L’algorithme proposé (Algorithme 6) est appelé algorithme génétique personnalisé
pour la sélection des sources basé sur le modele LDA, noté PGASS-based-LDA (Persona-
lized Genetic Algorithm for Sources Selection based LDA).

Algorithm 6 PGASS-based-LDA : Personalized Genetic Algorithm for Sources Selection
based LDA
Input: Un ensemble de n sources, themes d’intérét de 1'utilisateur u;, et la requéte ¢
Nous considérons,
Pm : taux de mutation
Pe : taux de croisement
Popg;.. : taille de la population
Genpyae - nombre maximal d’itérations
Output: la sélection quasi-optimale de k-sources (seloptimaleﬁi) pour l'utilisateur u;
1: Générer aléatoirement une population initiale de taille Popg;.. de solutions possibles
2. Evaluer chaque solution dans la population initiale & Paide de la fonction de fitness
donnée par 'équation 6.2
3: while (le nombre Geny,, n'est pas atteint) {évolution génétique} do
Sélectionner les chromosomes appropriés pour la reproduction
5. Appliquer 'opérateur de croisement sur les paires (parents) en fonction de p, pour
produire de nouveaux chromosomes (enfants)
Ajouter les nouveaux chromosomes a la population
Appliquer I'opérateur de mutation pour chaque chromosome de la population selon

Pm
8:  Ajouter les chromosomes modifiés a la population
9: end while

10: Evaluer la population actuelle en utilisant la fonction de fitness donnée dans 'équation
6.2

11: Sélectionner les chromosomes les plus performants pour la génération suivante (utiliser
la population nouvellement générée pour une nouvelle exécution de 'algorithme)

L’algorithme PGASS-based-LDA se termine apres un nombre fixe de générations
Genprqe. La solution optimale trouvée seloptimalez_ pour l'utilisateur wu; est celle qui a
la valeur maximale de fitness dans la population de la derniere génération.

4.2.4 Sélection des sources pour un nouvel utilisateur

L’approche proposée basée sur la modélisation LDA utilise des données de marquage
social pour déduire les themes d’intérét des utilisateurs. Le manque de telles données
sociales, pour un nouvel utilisateur ou pour des sources rarement ou non étiquetées par
les utilisateurs, présente les limites de I'approche proposée, connues par les problemes de
rareté des données et de démarrage a froid.

Dans le cas d'un nouvel utilisateur, nous suggérons d’exploiter la relation utilisateur-
utilisateur en utilisant le vocabulaire des requétes précédentes pour identifier les utilisa-
teurs similaires et procéder a la sélection des sources en fonction de la distribution des
themes d’intérét des utilisateurs les plus similaires, en suivant les étapes suivantes :

— Générer la distribution des probabilités des utilisateurs existants sur les éléments
de la requéte (par exemple en utilisant I"approche tf-idf).
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— Pour chaque nouvel utilisateur, calculer sa distribution sur les éléments de la requéte
en considérant tous les termes des requétes (méme vocabulaire).

— Calculer la similarité entre la distribution d’un nouvel utilisateur et chaque distri-
bution de tous les utilisateurs existants en utilisant la formule du cosinus.

— Sélectionner 'utilisateur le plus similaire au nouvel utilisateur.

— Sélectionner les sources pour le nouvel utilisateur en utilisant sa requéte et la dis-
tribution des thémes d’intérét de I'utilisateur sélectionné (son similaire).

I1 est & noter que la faisabilité de cette solution n’est pas démontrée dans cette these.

5 Expérimentations et tests

Cette section décrit les expérimentations menées pour évaluer I'approche proposée.
L’approche personnalisée proposée est comparée a des approches personnalisées et non
personnalisées choisies a partir d’algorithmes de sélection des sources de 1'état de 'art.
Tout d’abord, des détails sur les bases de référence sont fournis, puis les ensembles de
données et les métriques utilisées dans 1’évaluation des approches sont présentés avec la
description de I'exécution de la modélisation LDA pour générer les themes d’intérét des
utilisateurs, et enfin les résultats et discussions sont présentés.

5.1 Bases de référence

Nous comparons les performances de 'approche de sélection des sources proposée avec
quatre modeles de référence, I'un personnalisé et les autres non personnalisés. Les modeles
de référence sont : I'algorithme le plus populaire CORI [31], I'algorithme de sélection des
sources basé sur le vocabulaire Taily [6], I'algorithme de sélection des sources basé sur
I'algorithme génétique GASS [93] et I'algorithme de sélection des sources personnalisé
proposé dans [133].

— L’algorithme CORI considere chaque collection ou source comme un document volu-
mineux, il est considéré comme 1'un des algorithmes de sélection des sources les plus
stables et les plus efficaces [124]. CORI est basé sur des réseaux d’inférence bayé-
siens. Dans CORI, les similarités entre une requéte utilisateur et un ensemble de
collections de documents sont calculées, afin de classer les collections. La similarité
d’une requéte avec une collection donnée est la somme des probabilités de croyance
des termes de la requéte apparaissant dans la collection. La similarité CORI entre
une requéte ¢ et une collection ¢ peut étre calculée par I’équation suivante.

1-— N
CORI((], C) _ EtEq&c(db + ( db) c,t c,t) (64)

lqi
Ou d, est la composante de croyance minimale, est fixé a 0.4, T,; est le poids
du terme dans la collection, I.; est la fréquence de collection inverse, et |g| est le
nombre de termes distincts dans la requéte. La valeur |g| peut étre ignorée car elle
est constante pour une requéte donnée. La fréquence de collecte inverse I.; et le
poids Tt sont calculés par les équations suivantes.

lOg( |C|C—]|c-t0.5 )

- log(|C| + 1.0) (6.5)
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- &
dft + tfbase + tffactor-ﬁ

Ou C est le nombre total de collections disponibles, cf; est le nombre de collections
qui contiennent le terme ¢ de la requéte , df; est le nombre de documents dans la i
collection qui contiennent le terme ¢ de la requéte, cw est le nombre total de mots
dans la i** collection et avcw est la moyenne de cw de toutes les collections. Les
autres termes sont des constants : ¢ fygse = 50, €t € ffactor = 150.

(6.6)

— Taily est un algorithme de sélection des sources basé sur le vocabulaire. Taily mo-
délise la distribution des scores d’une requéte dans chaque fragment ou source sous
la forme d’une distribution Gamma et sélectionne les fragments avec des documents
tres bien notés a la fin de la distribution. Taily estime les parametres de distribu-
tion des scores en fonction de la moyenne et de la variance des caractéristiques de
la fonction de score dans les collections et les fragments. L’algorithme Taily utilise
deux parametres, n. et v, ou n. estime la profondeur de la liste de classement finale
souhaitée, et v est le nombre de documents dans le top n. auxquels un fragment doit
étre estimé comme contribuant pour étre sélectionné. Au moment de la requéte, la
fonction de distribution cumulative de la distribution Gamma est utilisée pour es-
timer le nombre de documents dans chaque fragment qui auront un score supérieur
a un seuil dérivé de n.. Chaque fragment qui fournit v ou plusieurs documents est
sélectionné [6]. Les valeurs des parametres (n = 400 et v = 50) recommandées par
Aly et al. sont utilisées dans les expérimentations.

— L’algorithme GASS décrit au chapitre 4, utilise un algorithme génétique pour la
sélection des sources mais ne considere pas ’aspect social.

— Un algorithme de sélection des sources personnalisé présenté dans [133] (noté Saou-
dAlgo), leur approche inteégre les informations de profil social dans le processus de
sélection des sources. Les données de marquage social sont utilisées pour créer un
profil social de chaque utilisateur. les sources sont classées selon un score qui combine
deux mesures comme suit :

ScoreSources(uy,,q) = (1 —a) * SimSourcel ™ (q) + a *

DA (1)
imSource; ** (U, q)

Ou,

ae[01]

ScoreSources(u.,, q) : est le score de la source s associée a 'utilisateur u,, pour la
requéte q.

SimSourceT®™*(q) : représente le degré de similarité entre la source s et la requéte

de D'utilisateur ¢, selon tous les termes des documents de la source. Cette mesure
est calculée avec la formule du cosinus.

SimSourcel®*(u,,, q) : représente le degré de similarité entre la source s et 1'utili-
sateur u,,, selon I’ensemble des balises associées aux documents de la source. Cette

similarité est calculée a 'aide de la formule suivante :

E 4 f(uy, d;
SimSourcel™* (u,,, q) = Z f(uk’i)

Jj=1

(6.8)
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Ou
k : est le nombre de documents retournés,
d; : est le document j de la source s,

tf(um,d;) : la mesure de similarité basée sur la fréquence des balises utilisées par
I'utilisateur u,, pour annoter les documents de la source s.

Nous avons implémenté les algorithmes génétiques dans un environnement java en
utilisant la bibliotheque d’algorithmes génétiques java JGAP'. Les mémes valeurs de
parametres présentées dans Table 6.1 sont utilisées pour les deux approches basées sur

des algorithmes génétiques, a savoir GASS et PGASS-based-LDA.

TABLE 6.1 — Les valeurs des parametres des deux algorithmes génétiques.

Parameétre Valeur
Taille de la population 50
Taux de croisement 60%
Taux de mutation 10%
Nombre de générations 500

5.2 Données de test

5.2.1 Sources d’information

Des sources d’information réelles sont utilisées dans I’évaluation des approches de sélec-
tion des sources qui sont des bases de données en ligne d’articles de recherche scientifique
de différents domaines tels que 'informatique, ’économie, la finance, etc. L’acces a ces
sources se fait via la plateforme SNDL 2. Huit (8) sources d’information sont sélectionnées
pour les expériences, elles sont décrites dans Table 6.2.

Pour créer la description des sources, nous avons utilisé un compte utilisateur dans
la plate-forme SNDL, qui nous a permis de rechercher et de télécharger des documents a
'aide de requétes de sonde. Pour cela, la technique d’échantillonnage des requétes [30] a été
utilisée. 15 requétes d’un seul mot sont envoyées a chaque source et nous avons téléchargé
les 4 premiers documents, nous avons obtenu environ 15*4=60 documents par source. Le
processus ci-dessus peut ne pas produire de représentants optimaux comme l'ont noté
Thomas et Hawking [150], mais est devenu une pratique standard lors de I’évaluation des
algorithmes de sélection des sources [137, 142]. Les sources d’information sont indexées
avec Indri [148] qui est un systéme gratuit d’indexation et de recherche d’information de
Lemur Project [41]. Un index commun rassemblant les termes de toutes les sources est
construit. Ensuite, le fichier d’index est nettoyé pour supprimer les termes non significatifs.
les vecteurs de sources et de requétes sont construits en utilisant ’approche ¢ f * idf.

1. JGAP est un framework d’algorithmes génétiques et de programmation génétique écrit en Java
(http ://jgap.sourceforge.net/).
2. https ://www plate-forme .sndl.cerist.dz
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TABLE 6.2 — Sources SNDL utilisées dans les expérimentations.

Numéro Nom de la source Domaine(s)
de la
source
1 ACM Digital Library Informatique
2 Edward Elgar Products  I’économie, les finances,
les affaires et la gestion,
le droit et la politique pu-
blique
3 IEEE, Institute of Elec- Informatique, Electro-
trical and Electronics nique, Télécommunica-
Engineers tion
4 IOP science Extra of IOP  Physique, Sciences des
Publishing matériaux,  Mathéma-
tiques Appliquées
5 JSTOR Multidisciplinaire
6 RSC, Royal Society of Chimie, Sciences des ma-
Chemistry tériaux, environnement,
Biologie
7 ScienceDirect of Elsevier Multidisciplinaire
8 SpringerLink Multidisciplinaire

5.2.2 Données sociales

Pour nos expérimentations, nous avons utilisé les données sociales de BibSonomy? .
Le service social BibSonomy a été développé par une I'Université Kassel depuis janvier
2006. BibSonomy est un systeme de bookmarking social et de partage de publications.
Il vise a intégrer les fonctionnalités des systemes de bookmarking ainsi que la gestion
des publications en équipe. BibSonomy offre aux utilisateurs la possibilité de stocker et
d’organiser leurs bookmarks et leurs entrées de publication et prend en charge l'intégra-
tion de différentes communautés et personnes en fournissant une plate-forme sociale pour
I’échange de littérature.

Les bookmarks et les entrées de publication peuvent étre annotés pour aider a structu-
rer et a retrouver des informations. Les termes descriptifs peuvent étre choisis librement,
lattribution de balises (tags) de différents utilisateurs crée un vocabulaire spontané et
incontrolé appelé une folksonomie. Dans BibSonomy, la folksonomie évolue a partir de la
participation de groupes de recherche, de communautés d’apprentissage et d’utilisateurs
individuels, organisant leurs besoins d’information.

A des fins de recherche, la base de données BibSonomy est proposée sous forme d’un
fichier dump SQL aux personnes intéressées, offrant un moyen simple de 'utiliser avec
une base de données MySQL. L’acces a l'ensemble de données de BibSonomy nécessité
la signature d’un contrat de licence. Nous avons utilisé la version 2017 — 01 — 01* de

3. http ://www.bibsonomy.org/
4. Knowledge and Data Engineering Group, University of Kassel : Benchmark Folksonomy Data from
BibSonomy, version of January 01st, 2017. http ://bibsonomy.org/



5. EXPERIMENTATIONS ET TESTS 84

I’ensemble de données BibSonomy. L’ensemble de données contient des bookmarks publics
et des postes de publications organisés en quatre fichiers : tas, signet, bibtex et relation.
Nous avons utilisé le fichier bibtex qui contient des informations sur les données BibTeX
issues de publications scientifiques. La manipulation des données a été effectuée a l'aide
des commandes Mysql. Un pré-traitement des données est effectué sur le fichier pour
n’extraire que les données utiles aux expérimentations et pour filtrer les données non
utilisées qui ne contiennent pas d’informations sur les sources d’information utilisées dans
les tests. L’ensemble de données réduit qui en résulte est décrit plus en détail dans Table
6.3, ou les éléments sont les documents des sources présentées dans Table 6.1 qui sont
annotés par les utilisateurs.

TABLE 6.3 — Caractéristiques de I’ensemble de données sociales.

Données de test de BibSonomy

Utilisateurs Eléments (URLs Tags individuels Tags distincts
distinctes)
2807 95014 254732 38291

La Table 6.4 récapitule pour chaque source le nombre de balises associées.

TABLE 6.4 — Nombre de balises associées aux sources.

Données de test de BibSonomy

Numéro de la Nom de la source Nombre de balises
source

1 ACM 70387

2 Elgar 421

3 IEEE 33628

4 10P 236

5 JSTOR 6431

6 RSC 958

7 Sciencedirect 135338

8 Springerlink 7333

Nous donnons en annexe des exemples de balises associées aux sources d’information
utilisées dans les tests (Table A.2).

5.3 Mesures d’évaluation

Les mesures d’évaluation des méthodes de sélection des sources sont généralement
basées sur le rappel et la précision. En raison de 'indisponibilité des jugements de per-
tinence concernant le nombre total de documents pertinents disponibles dans les sources
d’information utilisées dans les expériences, ’évaluation basée sur la précision est utilisée
pour évaluer les performances des approches de sélection des sources, elle est donnée par
I’équation suivante.
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L, nombre de sources pertinentes
Précision =

(6.9)

nombre de sources séléctionnées (k)

Deux autres mesures sont également utilisées pour évaluer la performance de I'ap-
proche proposée, a savoir :

— La moyenne de la précision moyenne (MAP : Mean Average Precision ) qui est la
précision moyenne sur plusieurs requétes/classements.

— Le rang réciproque moyen (MRR : Mean Reciprocal Rank) : Cette métrique est
utile pour montrer comment les meilleures sources pertinentes sont classées dans la
position la plus élevée. Mathématiquement, cela est donné par :

@l
1 1
—5 (6.10)

M f—
Rk Q| = rank;

ou :
|Q| est le nombre total de requétes.
rank; est le rang du premier résultat pertinent.

La pertinence d'une source s; dépend de la paire (u;,q) (I'utilisateur w; soumet la
requéte q), c’est-a-dire les jugements de pertinence personnelle nécessaires pour évaluer
toute approche de sélection des sources personnalisée. Pour construire ces jugements de
pertinence, nous avons exploité des données sociales et nous avons fait I’hypothese sui-
vante : toute source s; marquée par u; avec au moins un terme de la requéte g est considérée
comme pertinente pour la paire (u;, ¢). Ces jugements de pertinence nécessitent des efforts
considérables pour générer les requétes de test et étiqueter les sources pertinentes.

Le but de cette évaluation est de vérifier, pour chaque requéte et chaque utilisateur, si
une source étiquetée comme pertinente (c’est-a-dire la source que 'utilisateur a annotée
en utilisant les termes de la requéte) apparait en premier rang de son résultat final comme
une bonne solution.

Les cinq algorithmes CORI, Taily, GASS, SaoudAlgo et PGASS-LDA sont comparés
a ’aide de requétes de test composées de 2 a 6 termes chacune et d'un certain nombre
d’utilisateurs sélectionnés dans I’ensemble de données sociales.

La précision moyenne de ces algorithmes est calculée pour 15 utilisateurs et 12 requétes
de test, pour chaque utilisateur et chaque requéte la précision donnée par I’équation 6.9
est calculée puis la moyenne sur 12 requétes de test est calculée avant de calculer la
moyenne de précision finale sur 15 utilisateurs. Notez que les requétes de test et les
utilisateurs sont choisis avec soin afin de pouvoir montrer I’amélioration des performances
de 'approche proposée. Les utilisateurs sont sélectionnés a partir de I’ensemble de données
sociales utilisé dans les expérimentations, et les requétes sont générées en tenant compte
du contenu des sources et des balises d’utilisateurs.

5.4 Construire le modeéle LDA

L’implémentation Java de LDA (JGibbLDA?®) [122] est utilisée pour générer des
themes intéréts cachés des utilisateurs. Cette implémentation repose sur la methode
d’inference d’échantillonnage de Gibbs (Gibbs Sampling [69]) pour apprendre les dis-
tributions, ce qui nécessite les parametres suivants. z : nombre de themes, [ et «, les a

5. JGibbLDA, http ://Jgibblda.sourceforge.net/
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priori de Dirichlet, et N, nombre d’itérations. Nous définissons les valeurs par défaut des
hyper-parametres, o = @ et f#=0,1, ou z est le nombre de sujets (themes) considérés
(z = 100). Pour toutes les expériences, les opérations LDA sont exécutées sur N = 1000
itérations d’échantillonnage de Gibbs. Le nombre de mots les plus probables pour chaque
theme est fixé a 20.

Les résultats du modele LDA construit est constitué des fichiers suivants :

— < model_name > .phi : ce fichier contient les distributions de probabilité mot-
theme. Chaque ligne est un theme et chaque colonne est un mot du vocabulaire

— < model_name > .theta : ce fichier contient les distributions de probabilité theme-
utilisateur. Chaque ligne est un utilisateur et chaque colonne est un theme.

— < model__file > .twords : ce fichier contient twords mots les plus probables de
chaque théme. Le nombre de mots twords est spécifié dans la commande.

En utilisant les modeles LDA précédemment estimés, les probabilités qu'une source
appartienne a chacun des themes d’intérét sont déduites. La source peut alors étre repré-
sentée avec un vecteur de distribution sur les themes d’intérét. Nous obtenons alors les
vecteurs de probabilités D(s;) pour chaque source.

6 Reésultats expérimentaux et discussion

Dans les expériences, nous avons fait varier le nombre de sources sélectionnées (k =
2,4,6,7) parmi les huit (8) sources. L’approche proposée est évaluée sur 15 utilisateurs
et 12 requétes de test, qui présentent 12 x 15 = 180 cas a évaluer. La Table A.3 en an-
nexe montre les requétes choisies pour nos expérimentations. Les mémes utilisateurs et
requétes de test sont utilisés pour évaluer les modeles de référence. Dans cette section,
nous analysons et discutons les points suivants : (1) 'impact du parametre A sur les perfor-
mances de I’algorithme proposé PGASS-based-LDA, (2) la comparaison des performances
de I'approche proposée avec les quatre modeles de référence et (3) complexité temporelle
de 'approche proposée par rapport aux modeles de référence.

6.1 Impact du parametre \

Le parametre A\ de 'algorithme PGASS-based-LDA est utilisé pour évaluer 1'adéqua-
tion de chaque solution (voir équation 6.3). Il montre 'effet de 'intégration des theémes
d’intérét des utilisateurs lors de I’évaluation de la pertinence d’une source. En faisant
varier les valeurs A dans la plage [0, 1], nous pouvons déduire si la pertinence de la source
est plus ou moins liée aux intéréts de 'utilisateur ou a la requéte. Si seules les sources
proches des intéréts des utilisateurs sont prises en compte dans ’évaluation ( A= 1),
alors le résultat peut étre un ensemble petit ou vide alors que de bons résultats peuvent
étre trouvés dans d’autres sources qui sont peu ou rarement utilisées par un utilisateur,
leur importance n’est pas percue par l'utilisateur méme si elles sont pertinentes pour sa
requéte. Nous avons testé l'effet de ce parametre avec les valeurs A = 0.1, A = 0.4 et
A = 0.55. La Table 6.5 montre les performances de I’approche proposée en termes de pré-
cision pour k = 2, 4, 6 et 7. Lorsque A = 0.1, 'approche proposée offre des performances
élevées sur les ensembles de données de test(voir Figure 6.6). Nous avons défini A = 0.1
pour comparer les approches de sélection des sources.
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TABLE 6.5 — Précision moyenne de 'algorithme PGASS-based-LDA sur les données de
test SNDL (en variant \).

Nombre de sources sélectionnées

A k=2 k=4 k=6 k=17

A=0.1 0.5778 0.4417 0.3250 0.2802

A=04 0.5722 0.4111 0.3185 0.2794

A =0.55 0.5417 0.4028 0.3158 0.2762
0.6

PGASS-based-LDA(A=0.1) NN
PGASS-hased-LDA (A=0.4) NN
PGASS-based-LDA (A=0.55) memm

0.45

0.4

Precision @ {2,4,6,7}

0.35

0.3

FIGURE 6.6 — Estimation de la valeur du parametre \ pour 'algorithme PGASS-based-
LDA sur les données de test SNDL.

6.2 Comparaison de différentes approches de sélection des sources

La Table 6.6 montre P@Q{2/4,6,7}, MAP et MRR des cing algorithmes, & savoir PGASS-
based LDA, GASS, CORI, Taily et SaoudAlgo.

TABLE 6.6 — Comparaison des résultats de différents algorithmes sur des ensembles de
données SNDL.

Algorithmes P@2 Pa@4 P@6 P@7 MAP MRR
PGASS-based-LDA 0.5778 0.4417 0.3250 0.2802 0.4061 0.9123
(A=0.1)

GASS 0.4639 0.3805 0.3148 0.2762 0.3588 0.8672
CORI 0.3305 0.3722 0.2898 0.2635 0.3140 0.6994
Taily (n=400, v=>50) 0.3861 0.3555 0.2917 0.2643 0.3302 0.7662
SaoudAlgo (a = 0.1) 0.45 0.3839 0.3148 0.2769 0.3577 0.7784

Les résultats sur les ensembles de données SNDL ont indiqué que ’algorithme pro-
posé (PGASS-based-LDA) offre de meilleures performances rapport aux quatre autres
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algorithmes. Cela montre que la prise en compte des informations des utilisateurs dans
le processus de sélection des sources améliore la précision des résultats par rapport aux
solutions non personnalisées (CORI, GASS et Taily) (voir la Figure 6.7). Et par rapport a
I'approche personnalisée (SaoudAlgo), 'approche proposée est plus efficace que I'approche
SaoudAlgo, cela est dii a la modélisation des themes d’intérét des utilisateurs a partir des
données des balises sociales au lieu d’utiliser directement les données brutes des balises.

0.6
PGASS-based-LDA(A=0.1) ==

0.55 GASS I |

CORI

Taily
0.5 SaoudAlgo 7]
0.45 -
0.4
0.35
0.3 . !

Precision

AN G AN O D B AN G AN G
% %, €O, o5 % % %, €O, o5 % % %, O, O % % %, 0, o, %
N A T A A T A T NS A
% %, % % % % % %
R (] R % RN % RN %
S, () () S,
(%S (%4 (%S (%4
L% RS (04 (Oy

Precision @ {2,4,6,7%} of the five algorthms

FIGURE 6.7 — Comparaison des algorithmes de sélection des sources sur les données de
test SNDL

Les résultats ont également indiqué que l'algorithme PGASS-based-LDA était plus
efficace en termes de MRR ce qui explique que les sources les plus intéressantes pour
I'utilisateur montent dans le classement, elles changent de position par rapport aux posi-
tions initiales obtenues en utilisant les quatre autres algorithmes (CORI, Taily, GASS et
SaoudAlgo) (Figure 6.8).

Les résultats des expérimentations montrent aussi que l'application de ’algorithme
génétique offre de meilleures performances que les algorithmes CORI, SaoudAlgo et Taily.

6.3 Complexité de I’approche proposée

L’algorithme génétique s’exécute par itérations (ou générations). Initialement, un en-
semble de solutions est généré aléatoirement (appelé population). Des opérations de croi-
sement et de mutation sont effectuées sur les solutions a chacune des itérations. Les k
meilleures solutions, évaluées a I’aide de la fonction de fitness, sont conservées dans la po-
pulation pour la génération suivante. Apres la derniére itération, la meilleure solution (par
rapport a la fonction de fitness) est trouvée. La performance des algorithmes génétiques
est généralement mesurée par le nombre d’évaluations de la fonction de fitness effectuées
au cours d’une course. Pour des tailles de population fixes, le cas habituel dans les implé-
mentations des algorithmes génétiques, le nombre d’évaluations de la fonction de fitness
est donné par le produit de la taille de la population et du nombre de générations. [102].
Notons ici que le coiit en temps d’'une génération dépend des opérations internes (croise-
ments, mutation, génération de solutions aléatoires, etc.) qui sont généralement simples
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FIGURE 6.8 — MAP et MRR des algorithmes de sélection des sources sur les données de
test SNDL

a mettre en oeuvre, et également dépendantes du probleme. En général, elles dépendent
de la taille d'une solution.

Le temps d’exécution d’un algorithme génétique dépend également du nombre de
générations [102]. Typiquement, on veut s’arréter quand on converge vers une solution
qui n’est guere améliorée. Comment trouver le nombre d’itérations qui garantissent cela ?
il existe des analyses probabilistes pour trouver le temps de convergence moyen [115].
Dans de nombreux cas, le nombre d’itérations dans un algorithme génétique est déterminé
empiriquement

Au cours de nos expérimentations, nous avons fait varier le nombre d’itérations de
I’algorithme proposé et nous avons vérifié les résultats obtenus pour 12 requétes de test.
L’algorithme proposé converge vers la solution optimale lorsque 'algorithme atteint le
nombre d’itérations (Nb.Iter) égal a 500, 100 et 50, dans chacun de ces cas, le cofit en temps
de l'algorithme est calculé. Le temps d’exécution est également calculé pour les autres
algorithmes utilisés dans ’évaluation des performances. La Table 6.7 montre le temps
d’exécution moyen de chaque algorithme pris pour répondre a une requéte utilisateur.

TABLE 6.7 — Complexité temporelle des cinq algorithmes

Algorithmes Temps d’exécution (secondes)
Nb.Iter=500 Nb.Iter=100 Nb.Iter=>50

PGASS-based-LDA  102.43 20.86 10.72

GASS 107,16 21.36 10.92

CORI 0.042

Taily 5.83

SaoudAlgo 4.79

Les approches basées sur des algorithmes génétiques (PGASS-based-LDA et GASS)
sont plus complexes que CORI, Taily et SaoudAlgo en termes de temps mais offrent
de meilleures performances en termes de qualité des solutions générées (comme indiqué
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dans Table 6.6). Pour un nombre d’itérations égal a 50, les algorithmes génétiques ont
convergé vers 'optimum avec un temps d’exécution acceptable (environ 10 secondes) ce
qui démontre les performances des algorithmes proposés.

7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié I’application de I’algorithme génétique et de la mo-
délisation de sujets LDA pour la personnalisation de la recherche d’information dans un
environnement multi-sources. Nous avons proposé une approche de sélection des sources
multidimensionnelle basée sur LDA, qui prend en compte les themes d’intérét des utilisa-
teurs dans les réseaux sociaux.

Des themes d’intérét général des utilisateurs sont découverts a partir de balises asso-
ciées aux sources d’information a I’aide du modele LDA. Le modele LDA a aussi permis
de déduire les sources les plus proches des intéréts de 1'utilisateur. Un algorithme géné-
tique est ensuite utilisé pour trouver la sélection quasi-optimale de sources qui maximise
la similarité entre la solution et la requéte de 1'utilisateur en tenant compte de ses themes
d’intérét.

Les résultats des expérimentations sur les ensembles de données des sources d’informa-
tion de SNDL et des données sociales de BibSonomy ont montré que ’approche proposée
offre une bonne précision comparée aux approches de sélection des sources personnali-
sées et non personnalisées de I’état de I’art en utilisant les métriques Precision@{2.4,6,7},
MAP et MRR.

Notons que le modele LDA est construit sur un vocabulaire composé uniquement de
tags issus des utilisateurs du systeme de tagging social, il serait plus intéressant d’utili-
ser également le contenu des documents annotés par les utilisateurs afin d’améliorer la
précision des themes générés. Un prétraitement des données serait également nécessaire
pour une meilleure représentation des théemes. A noter aussi que la relation utilisateur-
source est exploitée pour la sélection des sources. Les relations utilisateur-utilisateur et
source-source peuvent aussi étre utilisées pour déterminer des utilisateurs et des sources
similaires, ce qui peut contribuer a améliorer la sélection des sources.

L’évaluation des performances des systemes de recherche personnalisés nécessite des
jugements de pertinence personnelle qui sont subjectifs et dépendent de 1'utilisateur. Pour
évaluer les performances de I'approche proposée, nous avons exploité le réseau de mar-
quage social pour construire des jugements de pertinence personnelle a partir des tags
des utilisateurs. D’autres données d’utilisateur peuvent également étre utilisées, telles que
des opinions ou des évaluations qui peuvent étre fournies par les utilisateurs sur diverses
autres plateformes sociales.

Il convient également de noter que les valeurs des parametres de I'algorithme génétique
(taille de la population, nombre de générations) ont un impact sur les performances et
Iefficacité de I'algorithme. Ces parametres dépendent de nombreux autres parametres tels
que la taille du probleme et I’espace de recherche. Les valeurs de ces parametres peuvent
étre ajustées dans les expérimentations pour augmenter les performances et 1'efficacité de
I’algorithme proposé.

Enfin, il serait intéressant d’utiliser de grandes collections de tests publiques pour
montrer que la solution est évolutive et efficace dans un environnement multi-sources a
grande échelle.
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1 Introduction

Dans un systeme de recherche multi-sources, comprendre les intéréts des différents
utilisateurs est essentiel pour améliorer la recherche et adapter les résultats en fonction
de chaque profil d’utilisateur. Des informations intéressantes caractérisant les utilisateurs
peuvent étre cachées dans de gros fichiers journaux (log files), qui doivent étre extraits
pour créer un profil précis de chaque utilisateur.

Les comportements des utilisateurs lors de 'utilisation du systeme sont enregistrés
dans un format spécifique dans les fichiers journaux. Un fichier journal peut contenir
toutes les traces d’acces de tous les utilisateurs, telles que l'identité de 'utilisateur, la
date et ’heure de 'acces, les requétes soumises au systeme, les ressources récupérées, etc.
La taille de ces fichiers journaux peut atteindre des dimensions prodigieuses. De plus, les
fichiers journaux contiennent des données brutes qui sont inutilisables dans leurs états, par
conséquent, des techniques d’analyse efficaces sont nécessaires pour analyser ces données
et extraire les informations pertinentes.

La fouille de données d’usage du Web (Web Usage Mining (WUM), en anglais) est 1'uti-
lisation de techniques d’exploration de données (Data Mining) pour découvrir et extraire
automatiquement des informations a partir de données Web [120]. L’objectif principal de
la technique WUM est de découvrir des modeles d’utilisation pour comprendre les intéréts
des utilisateurs [72]. En effet, les intéréts de I'utilisateur peuvent étre extraits de plusieurs
maniere, a partir de son propre profil (par exemple, les attributs d’intérét) ou de son com-
portement social (par exemple, le comportement de tagging) [10, 97], de son réseau social
(par exemple, des amis) [162], ou & partir des données de journal [35]. Nous proposons dans
ce chapitre I'utilisation des techniques de WUM pour analyser les fichiers journaux du
systeme de recherche multi-source, afin d’en extraire les données pertinentes nécessaires a
la modélisation du profil utilisateur. Le profil de 'utilisateur peut alors étre considéré pour
améliorer la recherche d’information, personnaliser les résultats de recherche pour chaque
utilisateur, filtrer les informations en fonction de ses centres d’intérét, ou recommander
des sources ou des documents appropriés a un utilisateur spécifique.

2 Fouille de I'usage du web

2.1 Définition

La fouille de 'usage du web (Web Usage Mining ou Web log mining) est défini comme
I’application de techniques de data mining pour ’extraction de connaissance des données
de journaux Web (web log data) [92], afin de connaitre le comportement des utilisateurs
d’apres leurs activités effectuées sur le Web.

L’objectif de Web Usage Mining (WUM) est de découvrir des patrons d’utilisation a
partir des données web dans le but majeur est de mieux comprendre et servir les besoins
des applications web.

2.2 Processus de la Fouille de 'usage du web

Le processus de WUM (Figure 7.1) se décompose généralement en trois étapes inter-
dépendantes, qui sont [147] :

— Prétraitement des données.
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— Découverte des motifs.

— Analyse des motifs.

Site Files

Pattern Discovery

Pattern Analysis

Data and Stafistics and Statistics

FIGURE 7.1 — Le processus de WUM [147].

La phase de prétraitement consiste a convertir les informations d’utilisation, de contenu
et de structure, contenues dans les différentes sources de données disponibles en abstrac-
tion des données nécessaires a la découverte de modeles. La découverte de motifs repose
sur des méthodes et des algorithmes développés dans plusieurs domaines tels que les sta-
tistiques, 'exploration de données, I'apprentissage automatique et la reconnaissance de
formes. L’analyse des motifs est la derniere étape du processus global d’exploration des
données d’utilisation.

2.2.1 Prétraitement des données

Les informations disponibles sur le Web sont hétérogenes et non structurées. Par consé-
quent, la phase de prétraitement est une condition préalable a la découverte des motifs
[135]. Le but du prétraitement est de transformer les données brutes du flux de clics en un
ensemble de profils d’utilisateurs. le prétraitement des données est devenu la tache la plus
difficile dans I’exploration de I'utilisation du Web, qui repose sur 1'utilisation d’une variété
d’algorithmes et de techniques heuristiques. Le prétraitement des données du journal Web
comprend les étapes suivantes : nettoyage des données, identification de 1'utilisateur et de
la session, achévement du chemin et identification des actions [135].

1. Nettoyage des données : Le nettoyage des données est un processus de sup-
pression des éléments non pertinents tels que les fichiers jpeg, gif ou audio et les
références dues aux navigations d’araignée.

2. Identifier les utilisateurs : L’identification des utilisateurs individuels qui ac-
cedent a un site Web est une étape importante dans ’exploration de 'utilisation
du Web. Diverses méthodes doivent étre suivies pour identifier les utilisateurs. La
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méthode la plus simple consiste a attribuer différents identifiants utilisateurs a dif-
férentes adresses IP.

3. Identifier les sessions : Cette étape consiste a segmenter les activités des utilisa-
teurs par session. Une session utilisateur peut étre définie comme un ensemble de
pages visitées par le méme utilisateur pendant la durée d’une visite particuliere sur
un site Web. Un utilisateur peut avoir une ou plusieurs sessions pendant une pé-
riode. Une fois qu’'un utilisateur a été identifié, le flux de clics de chaque utilisateur
est divisé en clusters logiques.

4. Achevement de chemin : La mise en cache c6té client ou c6té proxy peut souvent
entrainer des références d’acces manquantes aux pages ou aux objets qui ont été
mis en cache. Par exemple,si un utilisateur revient sur une page A au cours de la
méme session, le deuxieme acces a A entralnera probablement la visualisation de la
version précédemment téléchargée de A qui était mise en cache coté client, et donc,
aucune demande ne sera faite au serveur. Par conséquent, la deuxieme référence a
A n’est pas enregistrée dans les journaux du serveur. Le processus d’achevement du
chemin consiste a reconstruire le chemin de navigation de 1'utilisateur en ajoutant
des demandes de page non enregistrées aux journaux du serveur. Ceci est accompli
par un processus d’identification de chemin. Si la page demandée n’est pas liée
a la page précédente consultée par 1'utilisateur unique, la page a l'origine de la
demande est identifiée a 'aide du fichier journal référent (referrer). Si la page est
disponible dans I’historique de 'utilisateur, on suppose que l'utilisateur a appuyé
sur le bouton de retour. Par conséquent, chaque session reflete le chemin d’acces
complet, y compris les pages Web qui ont été annulées.

5. identification des transactions : Afin de regrouper les références de pages Web
individuelles en transactions significatives pour découvrir des modeles tels que des
regles d’association, un modele sous-jacent du comportement de navigation de 'uti-
lisateur est nécessaire [135]. Par conséquence, une étape de prétraitement supplé-
mentaire est nécessaire, a savoir I'identification des transactions. L’identification des
transactions est utilisée pour préparer les données dans le format approprié pour
I’algorithme d’exploration de données spécifique a utiliser.

Chaque session utilisateur dans un fichier de sessions utilisateur peut étre visuali-
sée de deux manieres; soit comme une transaction unique de plusieurs références
de page, soit comme un ensemble de plusieurs transactions consistant chacune en
une seule référence de page. Le but de l'identification des transactions est de créer
des groupes de références significatifs pour chaque utilisateur. Par conséquent, la
tache d’identification des transactions consiste a diviser une grande transaction en
plusieurs transactions plus petites ou a fusionner de petites transactions en moins
de transactions plus importantes. Ce processus peut étre étendu en plusieurs étapes
de fusion ou de fractionnement pour créer des transactions appropriées pour une
tache donnée d’exploration de données [40].

2.2.2 Découverte des motifs

Une fois que les transactions des utilisateurs ont été identifiées, diverses techniques
d’exploration de données sont exécutées pour la découverte des motifs. Ces méthodes
représentent les approches qui apparaissent souvent dans la littérature sur la fouille de
données telles que la découverte de régles d’association et de modeles séquentiels et le
regroupement (clustering) et la classification, etc.
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2.2.3 Analyse des motifs

L’analyse des motifs est la derniere étape de I'exploration de l'utilisation du Web.
Les motifs minés ne conviennent pas aux interprétations et aux jugements. Il est donc
important de filtrer les regles ou les motifs non pertinents de ’ensemble trouvé lors de
la phase de découverte des motifs. A cette étape, des outils sont fournis pour faciliter la
transformation de 'information en connaissance. La méthode d’analyse exacte est généra-
lement régie par 'application pour laquelle I'exploration Web est effectuée. Le mécanisme
de requéte de connaissances tel que SQL est la méthode d’analyse de motifs la plus cou-
rante. Une autre méthode consiste a charger les données d’utilisation dans un cube de
données pour effectuer des opérations OLAP [135]. Les techniques de visualisation, telles
que les schémas graphiques peuvent souvent mettre en évidence des motifs ou la tendance
générale des données.

2.2.4 Logiciels d’analyse de fichiers journaux

Malgré le type de format simple d’un fichier journal, il est tres difficile d’interpréter
immédiatement les informations contenues a 1’état brut. Cependant, il existe de plus en
plus d’outils pour faciliter 'analyse des fichiers journaux afin de générer des informations
pertinentes et utiles. Plusieurs logiciels d’analyse de fichiers journaux existent, certains
sont payants et d’autres open source. Parmi ces logiciels nous citons Webalizer !, Webalizer
Xtended 2, AWStats?® et Advanced Log Analyzer . La plupart de ces outils fournissent des
fonctionnalités de base pour analyser les fichiers journaux, ils fournissent également des
statistiques, comme le nombre d’acces a une ressource, le nombre de visiteurs, la quantité
des données téléchargées, etc. Dans certains cas, une analyse approfondie est nécessaire
pour extraire des informations tres précises.

3 Approche proposée pour I’analyse des fichiers jour-
naux du systeme de recherche multisource basée
sur un nettoyage en profondeur

La démarche d’analyse proposée permet de découvrir des informations utiles qui carac-
térisent le profil et les intéréts des utilisateurs d’un systeme de recherche multi-sources. Les
informations que nous considérons importantes a découvrir lors de ’analyse des fichiers
journaux de ce systeme sont les suivantes :

— Le nom d’utilisateur

— La session

— La date et I'heure d’acces

— La requéte de l'utilisateur (recherche et téléchargement)

— Les sources consultées par un utilisateur

http ://www.webalizer.org/

https ://www.patrickfrei.ch/webalizer /index.html
https ://awstats.sourceforge.io/

https ://www.abacre.com/ala/

Ll
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L’approche d’analyse proposée comprend deux étapes principales, a savoir : le prétrai-
tement des fichiers journaux et le traitement des fichiers journaux, comme le montre la
Figure 7.2.

Etape 1 : Prétraitement des fichiers journaux

i,

14
) (O mmm) N
Ay ‘
R4
Nettoyage des fichiers Identification des actions Segmentation des activités par
journaux session

Etape 2 : Traitement des fichiers journaux

Extraction et partitionnement Identification des sources Extraction des mots clés de
des données homogénes ciblées par chaque requéte recherche

FIGURE 7.2 — Schéma général de I’approche d’analyse proposée.

i) La premiere étape, c’est-a-dire le prétraitement des fichiers journaux, prépare le
fichier journal pour un traitement ultérieur. Il comprend les trois sous-étapes suivantes :

— Nettoyage des fichiers journaux
— Identification des actions

— Segmentation des activités par session

ii) La deuxieéme étape, a savoir le traitement des fichiers journaux, permet d’effectuer
une analyse approfondie a travers les sous-étapes suivantes :

— Extraction et partitionnement des données homogenes
— Identification des sources ciblées par chaque requéte

— Extraction des mots clés de recherche

Ces différentes étapes de I'approche proposée sont décrites en détail dans les sous-
sections suivantes.

3.1 Prétraitement des fichiers journaux

3.1.1 Nettoyage des fichiers journaux

Les données des fichiers journaux sont généralement bruyantes et peu claires, le net-
toyage des données est donc un processus essentiel pour un processus d’exploration de
données efficace. Le nettoyage des données supprime les éléments non pertinents stockés
dans les fichiers journaux qui peuvent ne pas étre utiles pour I'analyse [40], tels que 'acces
aux fichiers JPEG, GIF, Java Scripts, autres fichiers audio / fichiers vidéo, les accés non
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humains (acces effectués par des robots d’indexation Web), des acces avec des codes d’état
HTTP erronés, etc.

Nous considérons que les données intéressantes que I’on retrouve dans les fichiers jour-
naux sont les requétes soumises par les utilisateurs aux différentes sources et les documents
téléchargés a partir de ces sources. Le processus de nettoyage proposé élimine toutes les
données non pertinentes générées par le systeme et ne conserve que les données concernant
les requétes et les documents téléchargés.

Le processus de nettoyage du fichier journal est divisé en deux étapes différentes, a
savoir le nettoyage conventionnel et le nettoyage en profondeur, ou :

— Nettoyage conventionnel : est similaire aux méthodes de nettoyage utilisées dans
la plupart des techniques d’exploration de données qui impliquent la suppression
des fichiers multimédias, des fichiers de style, des fichiers de script java, des codes
d’erreur et des requétes du robot d’indexation.

— Nettoyage en profondeur : analyse la structure des requétes et élimine celles qui
ne sont pas pertinentes, c’est a dire qu’elles ne contiennent pas d’informations sur
les requétes des utilisateurs et les documents téléchargés.

Avant de décrire ces deux étapes de nettoyage, les formulations mathématiques sui-
vantes sont données.

La description formelle du processus de nettoyage. Afin de mieux comprendre le
processus de nettoyage, nous utiliserons les formulations mathématiques suivantes.

Soit F' un fichier journal au format standard, comme illustré a la Figure 7.3.

P Session | Utiisateur | Date | Méthode | Requéte | Protocole | Statut | Taille

FIGURE 7.3 — Le format standard d’un fichier journal.

Soit E I'ensemble des lignes (ou événements) de F.

E ={e1,ea,€3,...,en}, epun événement de F tel que k € [1,m].
Soit ef un événement de F' en cours de traitement.

Nous définissons un ensemble de regles de la forme :

si (condition) alors (action)

Tel que, la condition sera liée a un événement dans le fichier journal et I'action
consiste a supprimer 1’événement s’il satisfait a la condition.

Nous formulons le nettoyage des données par la regle générale suivante :

si (e}, vérifie la condition ¢) alors (E = F — {el})

Nettoyage conventionnel. Cette premiere étape de nettoyage consiste a éliminer les
lignes du fichier journal qui sont généralement inutiles dans presque tous les proces-
sus d’exploration de données car elles ne contiennent aucune information pertinente.
Le nettoyage proposé du fichier journal est basé sur des regles de nettoyage que nous
avons définies. Ces regles sont basées sur la structure d’'un événement de fichier jour-
nal et sur un ensemble de fonctions prédéfinies. Selon le format standard du fichier
journal étudié (voir Figure 7.3), nous avons défini des fonctions nécessaires au net-
toyage conventionnel, ces fonctions sont décrites ci-dessous.

Statut : e, — Statut(ey) : cette fonction renvoie la valeur de lattribut « Statut
» de I’événement ey.
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Requéte : e, — Requéte(ey) : cette fonction renvoie la valeur de l'attribut «
Requéte » de ’événement ey,.

Taille : e, — Taille(ey) : cette fonction renvoie la valeur de l'attribut « Taille »
de I’événement e;,.

Utilisateur : e, — Utilisateur(ey) : cette fonction renvoie la valeur de l'attribut
« Utilisateur » de I’événement ey.

Extension : Requéte(e,) — Extension((Requéte(ey)) : cette fonction renvoie le
type du fichier ciblé par la requéte associée a e;,.

Fichier : Requéte(ek) — Fichier(Requéte(ek)) : cette fonction renvoie le nom du
fichier ciblé par la requéte associée a ey.

Soit D un ensemble d’extensions de fichiers, telles que :

D = {jpg, jpeg, gif, png, bmp, ico, mp3, wma, wav, ogg, mp4, mkv, avi, WebM,
CSS, js}

Les regles présentées dans Table 7.1 sont définies pour un nettoyage conventionnel,
qui élimine les lignes non pertinentes dans F.

TABLE 7.1 — Reégles de nettoyage conventionnel.

Numéro Regle Description de la regle

de regle

1 (Statut(ef) < 200 V Supprimer I'événement avec un code d’état
Statut(el) > 399) = E = supérieur a 299 ou inférieurs & 200 (code
E—{et} d’état HTTP ayant échoué).

2 Taille(el) =0= F = E— Supprimer I"événement qui ne contient pas
{et} d’informations pertinentes (pages utilisées

pour attribuer une session, ouvrir un compte,
rediriger vers une autre page, etc.).

3 Extension(el,) C D = Supprimer 1’événement avec Dextension
E=F —{e} gif, jpeg, css, ete. (fichiers multimédia).
4 Fichier(ek) = Supprimer ’événement ou la requéte est gé-

robots.trt = E = E—{e}} nérée par les robots d’indexation (requéte de
fichier robots.txt).
5 Utilisateur(el,) = —' = Supprimer I'événement ou l'utilisateur n’est
E=FE—{e} pas identifié.

L’algorithme 7 décrit le processus de nettoyage conventionnel des fichiers journaux
du systeme SNDL.

Nettoyage en profondeur. Cette étape est réalisée apres un nettoyage conventionnel,
afin d’éliminer d’autres lignes (ou événements) qui n’ont pas d’intérét pour cette
analyse. Les événements qui ne contiennent aucune information sur les requétes des
utilisateurs et les documents téléchargés sont supprimés. Cela nécessite une analyse
des requétes dans les fichiers journaux. Le systéeme de recherche multi-sources gerent
plusieurs sources d’information, qui utilisent différents formats de requéte. Chaque
source a son propre format de requéte. Cette étape nécessite de comprendre la
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Algorithm 7 Nettoyage Conventionnel

Input: Le fichier journal F
Output: Le fichier journal apres le nettoyage F

1:
2
3
4.
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:

while (il reste des lignes dans F) do
el = lire(F) {ligne courante}
if (Statut(el) < 200V Statut(el) > 399) then
E=FE—{e}
else if Taille(el) = 0 then
E=FE—{e}
else if (FExtension(el) C D) then
E=FE—{e}
else if (Fichier(el) = robots.txt) then
E = E{e}
else if (Utilisateur(el,) = —"*) then
E=FE—{e}
end if
end while

15: Supprimer (IP, Méthode, Statut, Protocole, Taille) de F

16:

F.=F

structure de requéte de chaque source dans le systeme de recherche pour identifier
les requétes pertinentes et celles qui ne le sont pas et qui doivent étre ignorées.

L’é¢tude de la structure de la requéte est basée sur le découpage principal dune
requéte http , en effet, une requéte http se décompose en plusieurs termes °, a savoir :

— Protocole utilisé (http dans notre cas).

— Nom de domaine (indique quel serveur Web ou source est demandé (e) ).

— Chemin d’acces au fichier (est le chemin d’acces a la ressource sur le serveur

Web).

— Parametres (les parameétres fournis au serveur Web ou a la ressource renvoyés
par le serveur Web. Chaque serveur Web a ses propres regles concernant les
parametres).

La Figure 7.4 montre la structure d’une requéte http.

Protocole

Domaine

Chemin Paramétres

FIGURE 7.4 — La structure d’une requéte http.

On distingue deux types de requétes, a savoir :

— Requéte de téléchargement : utilisée pour télécharger un document a partir

d’une source d’information.

— Requéte de recherche :

contenant des mots clés de recherche entrés par

I'utilisateur et envoyés a une source d’information.

5. https : /] fr.wikipedia.org/wiki/Uniformgesourcerocator
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Chaque type de requéte est représenté par un modele qui le caractérise. Nous dis-
tinguons ainsi deux types de modeles, un modele de recherche et un modele de
téléchargement.

1) Le modeéle de recherche : décrit une requéte de recherche contenant les
attributs suivants :

— URL du domaine (source concernée).
— Nom de la source.
— Liste des chemins vers les pages dédiées a la recherche.

— Liste des parametres de recherche (contenant les mots clés entrés par 1'uti-
lisateur).

2) Le modeéle de téléchargement : décrit une requéte de téléchargement conte-
nant les attributs suivants :

— URL du domaine.
— Nom de la source.

— Liste des parametres de téléchargement (les marqueurs de téléchargement).

Le nettoyage en profondeur utilise également des régles de nettoyage basées sur un
certain nombre de fonctions définies selon la structure de la requéte http (voir la
Figure 7.4).

Soient les fonctions prédéfinies suivantes :

Domaine : Requéte(er) = Domaine(Requéte(ey)) : cette fonction retourne la va-
leur de l'attribut « Domaine » de la requéte associée a 1’événement ey,.

Chemin : Requéte(ey,) = Chemin(Requéte(ey)) : cette fonction retourne la valeur
de Pattribut « Chemin » de la requéte associée a ’événement e;,.

Params : Requéte(ey) = Params(Requéte(ey)) : cette fonction retourne la valeur
de I'attribut « Parametres » de la requéte associée a ’événement ey,.

Soit D ’ensemble des domaines dans le modele de recherche.

Soit Dy ’ensemble des domaines dans le modele de téléchargement.

Soit M T’ensemble des marqueurs de téléchargement dans le modele de télécharge-
ment.

Soit. N I’ensemble des chemins dans le modele de recherche.

Soit P ’ensemble des parametres du modele de recherche.

Nous avons défini des regles de nettoyage en profondeur présentées dans Table 7.2.

L’algorithme 8 décrit le processus de nettoyage en profondeur des fichiers journaux
du systeme SNDL.

3.1.2 Identification des actions

Cette étape consiste, apres avoir conservé uniquement les événements pertinents, a
identifier le type de chaque événement. Un événement pouvant étre, apres le processus de
nettoyage, soit un événement de recherche, soit un événement de téléchargement. Cette
étape est importante pour la prochaine étape.

Le nettoyage en profondeur permet, en plus d’éliminer les requétes inutiles, de recon-
naitre si la requéte de I’événement en cours de traitement est une requéte de recherche ou
de téléchargement ou autre.
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TABLE 7.2 — Regles de nettoyage en profondeur.

Numéro Regle Description de la regle

de regle

1 (Domaine(Requéte(et)) € DrRUDr) = E = Supprimer 1’événement ou
E —{et} la requéte n’est associée a

aucune source.

2 Chemin(Requéte(el,)) = 0 A Supprimer I’événement ou
Params(Requéte(el,) = 0)) = E = E—{el.} la requéte ne contient ni
chemin ni parametre.

3 (Domaine(Requéte(el)) C Dr A Vxr € Supprimer 1'événement ol
M, x ¢ Chemin(Requéte(et))) A la requéte n’est ni une re-
(Domaine(Requéte(el,)) C Dr A quéte de téléchargement ni

(Chemin(Requéte(el)) ¢ N VVy € P,y ¢ une requéte de recherche.
Params(Requéte(et)))) = E = E — {ek}

Algorithm 8 Nettoyage en profondeur

Input: Le fichier journal apres le nettoyage conventionnel F
Output: Le fichier journal apres le nettoyage F,

1: while (il reste des lignes dans F.) do
2. el = lire(F,) {la ligne en cours}
3:  if reglel = vrai then

4 E=F—{e}

5. else if regle2 = vrai then

6 E=FE—{e}

7. elseif regle3 = vrai then

8 E=F—{e}

9: end if
10: end while

11: F,, = F.

Dans la regle 3 de nettoyage en profondeur, nous prenons la proposition suivante :

(Domaine(Requéte(el)) C Dy AVx € M,z ¢ Chemin(Requéte(el))).

Cette proposition peut se décomposer en deux sous propositions :

1 : Domaine(Requéte(el,)) C Dr.

2 : Vo € M,z ¢ Chemin(Requéte(el,)).

Nous en déduirons donc que el est un événement de téléchargement si et seulement si
(1 =Vrai) et (2 = Faux).

De méme pour une requéte de recherche, la proposition suivante :

(Domaine(Requéte(el.)) C DrA(Chemin(Requéte(el)) € NVVy € P,y & Params(Requéte(el,))))

peut étre décomposé en trois sous-propositions : 1 : Domaine(Requéte(el)) C Dg.

2 : Chemin(Requéte(el)) & N.

3 :Vy € P,y & Params(Requéte(el,)).

Nous en déduirons donc que el est un événement de recherche si et seulement si
(1 =Vrai) et (2= Faux) et (3 = Faux).
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3.1.3 Segmentation des activités par session

Cette étape consiste a segmenter les activités des utilisateurs par identifiant de session
(ID de session) avant d’extraire les données, afin de distinguer les différentes visites de
chaque utilisateur.

A Dinstant ¢, une session est attribuée a un utilisateur connecté au systéme. L utilisa-
teur conservera cet identifiant tout au long de son activité, lorsque celle-ci est terminée,
ou en fermant le navigateur, une nouvelle session lui est attribuée. La probabilité que
deux utilisateurs aient le méme I'D de session tend vers 0. En raison de la complexité de
la génération d’identifiant, on suppose ci-dessous que si I’ I D de session est connu, alors
le nom de I'utilisateur est également connu.

3.2 Traitement des fichiers journaux

3.2.1 Extraction et partitionnement des données homogeéenes

Dans cette étape, les données utiles sont extraites et partitionnées en deux ensembles,
a savoir un ensemble d’événements de recherche et un ensemble d’événements de téléchar-
gement, tels que :

Un événement de recherche se caractérise par :

— ID de session
— Non d’utilisateur
— Nom de la source
— La date et 'heure auxquelles 'utilisateur a accédé au systeme
— Requéte de recherche
— Liste des mots clés saisis par 'utilisateur
Un événement de téléchargement se caractérise par :
— ID de session
— Nom d’utilisateur
— La date et 'heure auxquelles 'utilisateur a accédé au systeme
— Nom de la source
— Requéte de téléchargement

3.2.2 Identification des sources ciblées par chaque requéte

Cette étape consiste a identifier la source visée par chaque requéte. Pour cela, nous
avons utilisé a la fois des modeles de recherche et de téléchargement pour identifier le nom
de la source en fonction du nom de domaine dans la requéte URL.

3.2.3 Extraction de mots clés de recherche

Cette derniere étape consiste a extraire les mots clés saisis par I'utilisateur, a partir de
sa requéte de recherche. Etant donné que le format de requéte est différent pour chaque
source, le modele de recherche est utilisé pour extraire les mots-clés de la requéte de
recherche de I'utilisateur.

La requéte utilisateur peut contenir des caracteéres spéciaux, tels que 7 : 77 /” 7.7
qui sont encodés au format URL. Pour ce faire, un décodage de 'URL est effectué pour
convertir ces caracteres au format d’origine.
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4 Implémentation

L’approche proposée est implémentée dans une architecture client-serveur, comme le
montre la Figure 7.5. Le client (utilisateur, administrateur ou mainteneur) peut accéder
a ’application via un compte utilisateur. Un serveur distant héberge une base de données
qui peut contenir une tres grande quantité de données.

Opérations sur les tables des données

_’Irans'rm des données vers un docuemnt Streturé

Serveur de
base de
données

FI1GURE 7.5 — L’architecture du systeme proposé.

Nous avons identifié trois acteurs principaux qui interagissent avec le systeme, a savoir :

— Utilisateur : peut uniquement télécharger les données extraites des fichiers jour-
naux et consulter les résultats.

— Administrateur : responsable de 'analyse des fichiers journaux et la génération
des rapports.

— Mainteneur : responsable de la gestion et de la maintenance de la base de données
(par exemple, 'ajout d’une nouvelle source d’information).

4.1 Données utilisées dans les tests

Pour nos expérimentations, nous avons utilisé les fichiers journaux de la plateforme de
documentation en ligne SNDL ¢ du CERIST. L’analyse de ces fichiers permet de générer
les données qui caractérisent les utilisateurs de la plateforme.

Les fichiers journaux du systeme SNDL sont tous au format standard. Un événement

représente une ligne dans un fichier journal. Nous montrons un exemple d’événement dans
un fichier journal SNDL :

41.98.29.193 ilWvTPtsaK6yDwC sahnounefoudil [20/Feb/2013 :00 :00 :18
+0100] "GET hitp : //www.springermaterials.com :
80/docs/pdf /10000866_ 118.htm!IHTTP/1.1" 200 15413

Cet événement est composé des champs suivants :
— 41.98.29.193 : 'adresse I P de l'utilisateur.
— iIWvTPtsaK6yDwC : l'identifiant de session.

— sahnounefoudil : le nom de 'utilisateur.

6. https : //www.sndl.cerist.dz/
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— [20/Feb/2013 :00 :00 :18 +0100] : la date et 'heure d’envoi de la requéte.
— GET : la méthode du protocole utilisé pour la requéte.

— http : //www.springermaterials.com : 80/docs/pdf/10000866_118.
html : la requéte de 'utilisateur destinée a une source SNDL.

— HTTP/1.1 : le protocole utilisé et sa version.
— 200 : le statut de la recherche ou le code de retour du serveur.

— 15413 : la taille de la page demandée en octets.

Un exemple de requéte hittp destinée a la source Springer Link est illustré ci-dessous :

http : / /link.springer.com : 80/search? facet — discipline =
%22Physics%22
Cette requéte est une requéte de recherche composée des champs suivants :

— Protocole : http.
— Domaine : link.springer.com (contient le non de la source)
— Chemin : /search.

— Parameétres de recherche : facet-discipline (contenant les mots clés de la requéte).

Prenons un exemple de requéte de téléchargement destinée a la source CAIRN :

http : | Jwww.cairn.info : 80/load_pdf.php?ID_ARTICLE =
DRS _056_0151

Le marqueur de téléchargement est le parametre « load_ pdf).

Deux dictionnaires de motifs sont créés, qui contiendront tous les motifs (modeles) de
requéte des sources SNDL (recherche et téléchargement).

— Un dictionnaire des motifs de recherche (Table A.4 de 'annexe).

— Un dictionnaire des motifs de téléchargement (Table A.5 de I'annexe).

Deux bases de données (DB) sont utilisées, I'une pour stocker les données a analyser
(DB de prétraitement) et 1'autre pour stocker les données extraites des fichiers journaux
(DB de traitement).

Trois fichiers journaux de tailles différentes sont analysés (Table 7.3).

TABLE 7.3 — Fichiers journaux analysés.

Description Fichier Fichier Fichier
journal 1 journal 2 journal 3
Taille (Mo) 62.2 140 150




4. IMPLEMENTATION 105

4.2 Résultats d’analyse

La Table 7.4 montre la quantité de données (nombre d’événements) avant et apres le
processus de nettoyage, ainsi que les données restantes dans chaque fichier. Diverses autres
statistiques peuvent étre générées, telles que le nombre d’événements détectés concernant
Perreur 404, les fichiers image et les fichiers JavaScript.

TABLE 7.4 — Description des trois fichiers journaux avant et apres le processus de net-
toyage.

Description Fichier Fichier Fichier
journal 1  journal 2  journal 3

Quantité de données avant nettoyage 336283 421320 412146

Quantité de données apres un nettoyage 199268 286446 285412

conventionnel

Quantité de données apres un nettoyage en 133575 119628 122035

profondeur

Quantité totale de données supprimées 332843 406074 407447

Quantité de données restantes 3440 15246 4699

La Table 7.5 montre les résultats du processus de nettoyage, illustrant la quantité de
données supprimées par le nettoyage conventionnel et le nettoyage en profondeur, ainsi
que les données restantes apres le nettoyage dans chaque fichier journal. Nous pouvons
voir que l'approche proposée élimine une grande quantité de données qui ne sont pas
importantes pour l'analyse, ce qui accélere le processus d’exploration de données. Un
nettoyage en profondeur peut supprimer une partie considérable des données indésirables
des fichiers journaux, jusqu’a 40% du fichier journal, ce qui est bien illustré dans la Figure
7.6.

TABLE 7.5 — Les résultats du processus de nettoyage.

Description Fichier Fichier Fichier
journal 1  journal 2  journal 3

Données supprimées par le nettoyage 59 % 68 % 69 %

conventionnel

Données supprimées par le nettoyage en 40 % 28 % 30 %

profondeur

Données restantes 1% 4 % 1%
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FIGURE 7.6 — Résultats graphiques du processus de nettoyage.

La Figure 7.7 montre la quantité de données extraites des trois fichiers, a savoir les
données de recherche et les données de téléchargement. Les données extraites sont struc-
turées sous forme des données Mysql qui peuvent étre téléchargées sous forme de fichier
Excel pour une utilisation ultérieure ou directement exploitées a 1'aide du langage SQL.
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FIGURE 7.7 — Résultats des données extraites des trois fichiers journaux.

L’analyse des fichiers journaux permet également de préparer des statistiques perti-
nentes fournissant des informations sur les utilisateurs de la plateforme SNDL, tels que
les mots clés les plus utilisés, leurs activités sur les sources SNDL, les documents les plus
téléchargés et les documents ou sources les plus demandés. Nous présentons dans la figure

7.8 les résultats statistiques des 15 premiers mots clés utilisés par les utilisateurs de la
plateforme SNDL.
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FIGURE 7.8 — Statistiques sur le Top 15 des mots clés les plus recherchés.

La Figure 7.9 montre la fréquence d’acces aux sources, en calculant le nombre d’utili-
sateurs visitant chacune des sources SNDL.

T~ AR s e SR T W . . . R

Statistics on the number of users visiting each SNDL's sources
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FIGURE 7.9 — Fréquence d’acces aux sources.

5 Conclusion

Les fichiers journaux sont une source de données pertinente qui peut étre exploitée
dans diverses applications telles que la personnalisation d’un systéme de recherche. Dans
ce chapitre, nous avons proposé une approche basée sur les techniques de fouille de données
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Web pour analyser les comportements des utilisateurs en explorant les fichiers journaux
d’un systeme de recherche multi-source. L’approche proposée consiste en deux étapes,
I’étape de prétraitement des données de journal qui supprime les données indésirables et
I’étape de traitement des données du journal qui extrait les données pertinentes décrivant
les intéréts de 1'utilisateur. Dans la phase de prétraitement, nous proposons d’effectuer un
nettoyage en profondeur pour éliminer un maximum de données non pertinentes et ainsi
réduire le temps nécessaire a la phase de traitement et obtenir des résultats plus précis.
Les données extraites sont utilisées pour créer un profil utilisateur et pour comprendre les
activités des utilisateurs grace a des rapports générés.

Nous considérons la gestion des différentes sources d’information du systéme de re-
cherche comme une limitation de notre approche car elle nécessite une intervention hu-
maine pour gérer les sources et mettre a jour les modeles de requéte correspondants dans
les dictionnaires de recherche et de téléchargement. Pour cela, nous prévoyons d’automa-
tiser la gestion des sources grace a 1'utilisation de méthodes d’apprentissage.

Les résultats d’analyse générés peuvent étre utilisés ultérieurement pour former des
clusters, faciliter la coopération, faire émerger des relations qui n’existaient pas aupara-
vant, personnaliser I'interaction avec le systéme ou générer des recommandations.



Conclusion générale et perspectives

1 Conclusion générale

Nous avons abordé dans cette these le probleme de la sélection des sources d’informa-
tion dans un environnement de recherche multi-sources ou le nombre de sources ne cesse
de croitre de jour en jour. En raison du grand nombre de sources disponibles, la sélec-
tion des sources est devenue une étape cruciale voire critique du processus de recherche
multi-sources.

Les approches de sélection des sources reposent généralement sur la correspondance des
termes de la requéte de 1'utilisateur avec la description de la source. Outre la description
de la source, qui est un facteur important pour évaluer la pertinence d’une source pour une
requéte donnée, il est également important d’intégrer les informations qui caractérisent
les utilisateurs (intéréts, préférences, relations sociales, etc.) dans le processus de sélection
des sources pour améliorer les performances de la recherche et pour satisfaire 1'utilisateur
en fournissant des résultats de recherche personnalisés.

Les réseaux sociaux sont désormais devenus une source importante de collecte d’in-
formations sur les utilisateurs, une énorme masse de données est générée chaque jour.
Ces données sont généralement brutes et non structurées et nécessitent des techniques
d’analyse de données efficaces et robustes pour en extraire des informations utiles. Les
données extraites des réseaux sociaux peuvent étre utilisées pour construire un modele
d’utilisateur plus précis nécessaire pour personnaliser la recherche d’information.

Dans cette these, nous proposons de nouvelles solutions aux problemes de recherche
multi-sources mentionnés ci-dessus et qui sont décrits dans ce qui suit.

Solution 1 : Approche intelligente pour la sélection des sources d’informa-
tion : Nous considérons le probleme de sélection des sources dans un espace de recherche
élevé défini par le nombre de sources disponibles. Nous avons proposé une nouvelle ap-
proche qui explore intelligemment cet espace afin de trouver la sélection optimale, ou a
défaut, de bonne qualité. L’approche proposée utilise une méthode d’intelligence artifi-
cielle pour résoudre le probleme d’optimisation combinatoire qui consiste a identifier la
meilleure combinaison parmi un grand nombre de combinaisons possibles. Nous définis-
sons une solution au probleme de sélection des sources comme une sélection ou une
combinaison représentée par un vecteur de k sources. Nous avons abordé le probleme avec
les algorithmes génétiques, qui ont été les plus répandus dans le monde en raison de leur
simplicité de mise en ceuvre, nous pouvons également envisager d’utiliser des algorithmes
beaucoup plus récents. Des expériences ont été menées sur des bases de données réelles
d’articles de recherche scientifique couvrant différents domaines tels que 'informatique,
les mathématiques et les sciences humaines et sociales. Les résultats basés sur la mesure
de précision sont trés encourageants.

110
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Solution 2 : Approche basée sur les données sociale pour améliorer la sélec-
tion des sources : La sélection des sources est basée sur la description des sources et
d’autres informations importantes pour identifier les sources susceptibles de contenir des
documents pertinents pour une requéte d’utilisateur donnée. La description d’une source
d’information est généralement construite a partir d’informations locales fournies par la
source elle-méme, telles que les statistiques des termes contenus dans la source d’informa-
tion. Une description précise de la source est nécessaire pour une sélection efficace de la
source. Nous proposons d’améliorer la qualité de la description des sources afin d’augmen-
ter lefficacité de la méthode proposée basée sur I’algorithme génétique (solution 1). Pour
ce faire, nous exploitons le comportement des utilisateurs lors de 1'utilisation des sources
pour enrichir la description des sources par des balises (tags) qui sont attribuées par les
utilisateurs aux sources disponibles. Ces balises offrent des informations complémentaires
et utiles qui sont intégrées dans I'estimation de la pertinence d’une source pour une re-
quéte donnée. L’approche proposée basée sur les données de marquage social a fourni une
bonne précision par rapport aux approches de sélection des sources de 1’état de l'art sur
des ensembles de données réels extraits d'un réseau de marquage social.

Solution 3 : une approche multidimensionnelle pour adapter la sélection
des sources aux thémes d’intérét de D'utilisateur : Nous nous concentrons dans
cette étude sur la maniere d’impliquer l'utilisateur dans le processus de sélection des
sources pour une recherche multi-sources optimale et personnalisée en combinant les mé-
thodes d’intelligence artificielle et d’apprentissage automatique. Nous avons proposé une
approche multidimensionnelle de sélection des sources, qui considere a la fois la dimension
intelligence et la dimension sociale. Nous avons montré dans des contributions précédentes
que les méthodes intelligentes peuvent offrir une meilleure solution au probléme de sélec-
tion des sources lorsque I'on considere des environnements a grande échelle. D’autre part,
la recherche d’information basée sur I’aspect social de 'utilisateur contribue de maniere
significative a personnaliser les résultats de recherche en tenant compte du profil social
des utilisateurs.

Dans I'approche proposée, nous avons d’abord utilisé des méthodes de modélisation
de sujets LDA pour analyser de grandes quantités de données collectées a partir de ré-
seaux sociaux de marquage afin de découvrir les themes d’intérét latents des utilisateurs.
Les themes d’intérét générés par LDA sont ensuite intégrés au processus de sélection des
sources pour générer intelligemment des résultats plus personnalisés en utilisant un algo-
rithme génétique. Les résultats des expérimentations sur des ensembles de données réels
extraits d'un systeme de recherche multi-sources et de réseaux de marquage social ont
montré 'efficacité de notre proposition en terme de precision par rapport aux approches
de sélection des sources personnalisées et non personnalisées de 1’état de l'art.

Solution 4 : Découverte de connaissances a partir de ’analyse des fichiers
journaux d’un systéme de recherche multi-sources : En cas d’absence de données
utilisateur, nous avons proposé une méthode basée sur des techniques d’exploration de
données (Data Mining) pour analyser les fichiers journaux du systéme de recherche multi-
sources afin d’extraire des informations pertinentes a partir d'une grande quantité de
données contenues dans les fichiers journaux. L’analyse de ces données permet d’extraire
de nouvelles connaissances permettant de mieux comprendre les centres d’intéréts des
utilisateurs, ce qui contribue a ’amélioration de la recherche d’information multi-sources.

La méthode d’analyse proposée consiste en deux étapes, ’étape de prétraitement des
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données qui supprime les données indésirables des fichiers journaux et 1’étape de traite-
ment des données qui extrait les données pertinentes des fichiers journaux nettoyés. Dans
la phase de pré-traitement, nous avons proposé d’effectuer un nettoyage en profondeur
basé sur I’étude des structures des requétes de chaque source d’information. Le nettoyage
en profondeur supprime la plus grande quantité de données non pertinentes, ce qui réduit
le temps nécessaire a la phase de traitement et permet de générer des résultats plus précis.
Les données extraites de ces fichiers journaux aident & créer un profil utilisateur précis et
a comprendre les activités des utilisateurs grace a des rapports générés.

2 Perspectives

Plusieurs perspectives sont possibles suite a ce travail, nous citons ci-dessous les plus
importantes.

— Les mégadonnées générées par les réseaux sociaux nécessitent des méthodes d’ana-
lyse de données robustes. Dans un premier temps, nous avons utilisé la méthode de
modélisation des sujets LDA. Bien que le modele LDA fournisse un outil puissant
pour découvrir et exploiter la structure de sujets cachés. Une limitation importante
de ce modele est que des sujets de mauvaise qualité dont les significations prétent
a confusion peuvent étre générés [101]. Nous envisageons dans le future d’améliorer
cette méthode et de 'adapter a nos besoins pour extraire des sujets cohérents et
significatifs.

— L’apprentissage en profondeur a largement réussi a résoudre des taches complexes
telles que la reconnaissance d’images (ImageNet), la reconnaissance vocale et la
traduction automatique. Ces dernieres années, 'apprentissage en profondeur a com-
mencé a montrer des avancées prometteuses dans le domaine des systémes de sélec-
tion et de recommandation personnalisés, en raison de sa capacité a apprendre les
représentations des utilisateurs et des éléments. Cependant, a notre connaissance,
I’apprentissage en profondeur n’est pas encore bien exploré dans les systémes de
recherche distribués et personnalisés, bien qu’un certain nombre de travaux de re-
cherche aient utilisé 'apprentissage automatique pour la sélection des sources que
nous avons cités dans les références. Une perspective importante de la continuité
de ce travail est d’exploiter les techniques récentes de I’apprentissage en profondeur
(par exemple, les réseaux de neurones CNN ou Convolutional Neural Network et
les réseaux de neurones RNN ou Recurrent Neural Network) pour relever certains
défis de 'approche proposée, par exemple pour remédier au probléme de rareté des
données en apprenant une meilleure représentation des données des sources et des
profils des utilisateurs dans les réseaux sociaux.

— La prise en compte de la confiance (Trust, en anglais) dans la sélection et la re-
commandation des sources d’information aide a identifier les sources pertinentes
et dignes de confiance pour répondre a une requéte avec des résultats plus perti-
nentes, corrects et fiables. La mesure de la fiabilité d’une source ne devrait dépendre
d’aucune information que la source fournit par elle-méme. La fiabilité d’'une source
particuliere peut s’exprimer par les relations entre les sources elles-mémes en ana-
lysant, par exemple, les résultats renvoyés par les sources pour une méme requéte,
ou par les interactions entre utilisateurs et sources en analysant les commentaires
et avis renvoyés par les utilisateurs sur les sources utilisées. Dans ce dernier cas,
les utilisateurs malveillants qui envoient de faux commentaires doivent étre pris
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en considération. Etudier la fiabilité des sources, c’est aussi considérer la fiabilité
des utilisateurs (définie par la réputation). Les relations dans les réseaux sociaux
représentent une bonne piste a explorer pour estimer la fiabilité des sources et la
réputation des utilisateurs.

— L’un des plus gros problémes de la recherche personnalisée est 1'exigence de données
utilisateur, qui présente de réels problemes de confidentialité. Afin de mieux démon-
trer les performances et I’évolutivité de 'approche proposée, de grands ensembles de
données réelles et publiques associées aux données des utilisateurs sont nécessaires.

— Une autre perspective importante de ce travail est de formuler la solution au pro-
bléme de sélection des sources par une approche orientée services (SOA). Et pourquoi
ne pas déployer le service de sélection des sources en tant que service cloud.
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Annexe 1

TABLE A.1 — La liste des requétes de test.

Numéro de | Requéte

requéte

1 danger of smoking

2 developing prostate cancer

3 oxygen respiration and pollution of environment
4 computational chemistry research

5 Java programming language initiation

6 Ontology and semantic data structure

7 corporatism economy

8 danger climate change and protection of environment
9 tumor necrosis

10 algorithm genetic and heuristic

11 skin diseases

12 nutrition preventing diseases promoting health
13 protein absorption

14 gene regulatory networks

15 cardiovascular diseases

16 antioxidant food natural

17 aids HIV-1

18 genome analysis

19 mammography women risk factor breast cancer
20 intelligent bio inspired algorithms
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TABLE A.2 — Exemple de balises associées aux sources d’information de test.

Numéro de | Source d’infor- | Balises
source mation
1 ACM mining web usable extracting structures col-

laborativeFiltering evaluation recommender
evaluation measure clustering kmeans bisec
text hac ontology

2 Elgar Econometrics imported IP_ theory disser-
tation governance institutional economics
ipr political economy political science soft-
ware__patent medgov media__economics

3 [EEE modelmerging artificialintelligence theorem-
proving artificialchemistry agentbasedsystem
economic network distributedmodeling

4 10P musynthesis  optical flow  robustcontrol
rotorcraft prev imported imported com-
munity detection overview SturmLiouville
inverseproblem

5 JSTOR papert constructionism history computers
microworlds education socialnetworks indo-
logica vedica

6 RSC sys :relevantfor :deibel.lab PSHT PTB7 thi-
ckness adhesion cell functionalization next-
gen thiolene ml functionalization microflui-
dics nextgen thiolene

7 Sciencedirect graph model cognition cwa model modeling
concept empirical cognition ontology perso-
nal framework modeling process seminal

8 Springerlink mathematics people Japan education impor-
ted bagging classifier combination ner impor-
ted Semantic Web imported Australian
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TABLE A.3 — La liste des requétes de test.

Numéro
A
requéete

de

Requéte

1

evolutionary programming to improve information re-
trieval

interface adaptation of a mobile application

user similarity model and collaborative filtering

topic modeling for tags clustering

a recommender system in web research

complex graph visualization tools

social web survey

probabilistic method for image segmentation

OO | | O =] W N

an improved community detection algorithm

—_
(@)

ontology network

—_
—_

distributed information retrieval based Multiagent
technology

—_
(\]

Learning to rank in information retrieval
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TABLE A.4 — Dictionnaire des motifs de recherche.

Source Domaine Chemin(s) Parameétres
ACM dl.acm.org /results.cfm Query
Aluka www.aluka.org /heritage/search ; Query
/struggles/search
Annual Reviews | www.annualrevie /action/doSearch AllField ;text#
Ws.org
CAIRN www.cairn.info /resultats__ re- | searchTerm ;
cherche.php Word#
Elgar Online www.elgaronline. /noresults ; /search q#;q_#
com
IEEE ieeexplore.iece.o /search /searchresult.jsy queryText;
rg searchWithin
Science direct www.sciencedire /search ; gs; authors; pub;
ct.com /science/related- cid; volume; is-
books sue; page; Sterm
JSTOR www.jstor.org /action/doBasicSearch | Query ;q#
/ac-
tion/doAdvancedSearch
JSTOR Plants plants.jstor.org /search Query ;q#
IOP Science iopscience.iop.or /search jnsearch fieldedquery ;
g terms
Springer  Mate- | materials.spring /textsearch ;/search searchTerm
riels er.com
OCED Library www.oecd-ilibrary.org | /search value#; form_
name ;
RSC Publishing | pubs.rsc.org /en/result ; Searchtext; All-
Home /en/results/all Text ; ExactText ;
AtleastText ;
WithoutText
Springer Link link.springer.com /search Query ;term
Springer  Proto- | www.springerpro /cdp/search /searchResylText ; text ;
cols tocols.com Page abstractText ;
title ;author
zbMATH zbmath.org Jauthors/ ;/jour- q:f

nals/ ;/classification/ ;

/

Clinical Key www.clinicalkey #!/search/
fr
Clinical Key www.clinicalkey. #!/search/

com
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TABLE A.5 — Dictionnaire des motifs de téléchargement.

Domaine Source MarqueurPDF
portalparts.acm.org ACM pdf
delivery.acm.org ACM pdf?
www.annualreviews.org Annual Reviews doi/pdf
www.cairn.info CARIN load  pdf
www.elgaronline.com Elgar Online downloadpdf
www.clinicalkey.fr Clinical Key /pdf/; .pdf?
ieeexplore.ieee.org IEEE pdf?
ac.els-cdn.com Science Direct pdf?
www.sciencedirect.com Science Direct .pdf;/pdf/
www.jstor.org JSTOR /pdf/; .pdf?
plants.jstor.org JSTOR Plants /pdf/;.pdf?
www.aluka.org Aluka /pdf/ ;.pdf?
iopscience.iop.org IOP science /pdf; .pdf
www.oecd-ilibrary.org OCED Library pdf

www.pediatricneurology
briefs.com

Pediatric Neurology Briefs

/articles; /download/

pubs.rsc.org RSC Publishing Home /articlepdf
link.springer.com Springer Link /pdf/ .pdf
www.springerprotocols. Springer Protocols /pdf/

com

zbmath.org

zbMATH

/pdf/; .pdf
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