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Résumé : Avec l'immense volume de données existant sur lb, 84 % des
Webnautes utilisent des moteurs de recherche d'agdnéral pour trouver les
données qu'ils exigent. Mais ces derniers n'adapsleurs stratégies de recherche
aux différents utilisateurs, la requéte en entt@atée plus souvent ambigué. Ces
moteurs de recherche retournent donc, des mildergpages, chacune pertinente
dans son contexte. Ce travail vise I'utilisatiors deervices web google pour
implémenter une technique automatique de reformomatquétes utilisateurs, avec
les algorithmes génétiques.

Mot clés : recherche d'information, reformulation de Requédealuation de
Requéte, Google service, algorithmes génétiques.

Introduction

Le nombre de documents existants sur le web remesm défi pour les systémes
de recherche d'information (Information Retrievaisttms). Ainsi, la croissance
explosive du nombre de documents publiés dans kg weendu les Moteurs de
recherche le seul moyen d'initier une interactimecal'lnternet. Certe, il y a
beaucoup de bons moteurs de recherche, mais lsatetirs ne sont pas toujours
satisfaits des résultats fournis par ses systecaegjans plusieurs cas, les résultats
retournés ne sont pas significatifs par rapporeursl besoins, ceci forcera les
utilisateurs a examiner de longues listes de rsulafin de localiser le ou les
documents désirés.

Cependant, quand l'utilisateur utilise un moteureterche, il a besoin de raffiner
sa requéte quoiqu'il ne soit rarement spécialistdaimaine de recherche pour offrir
la reformulation adéquate [1]. Méme si un utilissitenoyen a une idée sur ce qu'il
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cherche, ce dernier ne possede pas un vocabussieg aonsistant qui peut l'aider a
bien rediriger la requéte. Les utilisateurs ne patidonc pas prédire, quel ensemble
de mots clés peut préciser la collection de doctsnd@sirés. Afin d'adapter la
recherche aux besoins, une bonne reformulationreigsétes de recherche sur le
web doit correspondre les termes pertinents deldsndocuments aux besoins des
utilisateurs.

Récemment, dans la communauté d'Intelligence Aiglfi beaucoup de recherches
ont étudié la contribution de I'lA a résoudre celgeme. L'idée de moteurs de
recherche personnalisés, et de systéemes de recatatitan ont étaient tous

largement acceptées parmi les utilisateurs, cesiedese trouvent a exiger l'aide
dans la recherche, le tri, la classification, ldtraige et le partage de la quantité
énorme d'information aujourd’hui disponible suieb.

Dans ce travail, nous proposerons une approch@alresion de requéte qui s'appuie
sur les techniques d'Intelligence Atrtificielle, pr#ment les Algorithmes
Génétiques qui on la capacité d’explorer I'espameée de requétes candidats pour
une éventuelle recommandation toute en s’adaptanprefile (déterminé par le
feedback) et aux besoins utilisateurs (exprimé daas requéte) qui sont
généralement imprécis. L’'approche consiste a étilime ontologie lexicale
"Wordnet" afin d’ajouter tous le contexte possible suscéptédbne pas apparaitre
dans les réactions de pertinence (feedback), dilidation d'un Algorithme
Génétique (GA) [2] qui explore I'espace de recherafin de déterminé la meilleur
requéte qui correspond le mieux au besoins a l'aidme fonction de fitness
floue[17].

1. Travaux Relatifs

Les systemes de recherche d’information intégrajdwad'hui des processus actifs
d’adaptation aux besoins des utilisatewsus forme d’agents appelés « assistants
personnels » de recherche d'information, Ayant cenwohjectifs intrinséquement
liés, d'assister I'utilisateur dans le parcoursrdansemble de liens hypertextuels, de
l'aider a raffiner et formuler une requéte dansmoteur de recherche, filtrer et
réordonner la liste des documents retournés pamoésurs.

Les principaux papiers initiaux sur des réactiopspeértinence utilisent tous des
modeles vectoriels apparaissent dans [3], y conm@rmésentation de l'algorithme
[4] et la variante délde Dec-Hi" avec I'évaluation de plusieurs variantes [5]. Une
autre variante prend en considératitwus documents de la collection, non jugé
approprié et le considére comme étant non appmmlatdét que prendre seulement
en considération ceux que I'on juge explicitement approprié. Cependant, [6] et
[7] décrivent le taux de synonymie et mettent esupe que de meilleurs résultats
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sont obtenus en utilisant seulement des documesaisiés par I'utilisateur plutot
gue tous les documents.

Dans [8], on observe linteraction de [utilisateavec des logiciels standard
guotidiens -comme des navigateurs et des outilsraltement de texte- et sera
considéré comme information appropriée de contegteproduit des requétes
utilisateurs. Une interface a été proposée etagudlle I'utilisateur peut poser des
requétes explicitement aux moteurs de recherche.

L'approche de Zhang [9] apprend les intéréts dslisateur en observant leur
comportement pendant l'interaction avec le systémesystéme est alors formé sur
les réactions explicites de I'utilisateur. Apretephase d'étude, le systéme estime
les réactions de pertinence implicitement baséedesuobservations des actions
d'utilisateur. Les estimations obtenues serontis@gs pour modifier le profil
utilisateur qui sera utilisée par la suite, poutdastruction de la requéte.

Klink [10] Utilise lI'approche de réactions de peetce pour fixer les préférences
utilisateur. Le systéme étend chaque expressionlaidisation de concept existant

dans les résultats évalués pour produire une nleuvetiuéte qui est présentée a
l'utilisateur pour confirmation. Apres I'étape de donfirmation, les requétes ainsi
reformulées, seront soumises aux moteurs de rdaherc

Une approche récente est celle de [11], UCAIR [@2]13], deux systemes qui
utilisent un agent web coté client et qui peut exéc des réactions implicites
désirées, par exemple, I'expansion de requéte Isasédes requétes précédentes et
le reclassement immédiat des résultats basés slic lpour fournir une recherche
personnalisée.

Les techniques d’intelligence artificielle sontroduites pour ajuster le poids des
termes par les techniques d'apprentissage : Lesaugsde neurones [14], les
probabilités Bayésiennes [15] ou les algorithmeségques [16]. La logique Flou
est aussi utilisée soit avec les algorithmes ggués de réaction de pertinence -
Local - [17] ou soit avec les ontologies via le ette-- Global - [18] pour évaluer
les poids des termes.

2. Le Moteur de Recherche Google
Google fut créé par Larry Page et Sergey Brin [&8]l est utilisé comme moteur de

recherche principal. A cet effet, certaines destims offertes par Google sur les
définitions qui sont utilisées sont décrites cistrss :
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— Google ne tient pas compte des accents ni des cudéggsou minuscules (la
casse), peu importe donc que vous tapiez faitebirdernet ou Faites de
I'Internet, réseau ou réseau.

— "OR": Google supporte I'opération logique "OR" paacupérer les pages qui
contiennent I'un des mots de recherche en utiliambhajuscule "OR" entre
ces derniers.

- Termes Négatifs : Google utilise le symbole ‘- p@ssurer que le mot ne
sera pas le présent dans des documents retournés.

La derniére innovation de Google est celle qui mdgtrm aux programmeurs de

développer leurs propres interfaces et agents dilvigs avec les moteurs et les

portails. Il s’agit des langages API.

2.1.I'API de Google Web Service

La premiére API| de Google [20] est basé sur legices web et le SOAP a méme
remplacée en 2006 par Ajax API, elle reste un ebferiable d'outils mis a qui
permet d'interroger a distance les serveurs du unate recherche Google. Elle
constitue donc un kit de développement logiciel peiimet de créer de nouvelles
applications utilisant directement la base de desmtes pages indexées par Google,
par le biais d'un service web. Fondé sur SOAP (Bir@bject Access Protocol), la
premiére API nous a été familiere, ce qui nouscaéra I'utiliser pour développer le
prototype JAVA de notre expérimentation.

3. Conception De Genquery

Le but du systeme est de donner une mise a joua dequéte utilisateur. La

philosophie de base de linteraction entre I'atibisir et le systéeme se fonde sur le
fait que les utilisateurs sont incapables d'exprifes criteres exacts de leur
satisfaction, et donc, le contenu prévu des doctsnda grand intérét. C'est en
raison de la nature instable des préférences hesailes changements de
l'information disponible et le modéle mental humain est fortement complexe et
donc difficile a communiquer.

Notre approche vise la conception dans la partémic’une interface "GenQuery"
qui repose sur les services web du fameux moteuectercheGoogle.En effet,
c’est une interface qui prend en entrée la requnitiale formulée par I'utilisateur
sans appuis explicite du systéme. Comme repenstierequéte, l'interface affiche
les Dix premiers résultats. Chaque résultat estuévdans une barre d’outil du
navigateur Internet Explorer.
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Figure 1. Interface Systéme Genquery.

Le rble de l'interface est d’assurer l'interactiavec les utilisateurs, mais il assure
d’autres fonctionnalités :

— Il Capte la requéte de l'utilisateur communiquéenaieur de recherche, et
qui exprime ces besoins d’information sur un ssipeicifique.

- Permettre a l'utilisateur d’'accéder via une lidessée, aux documents qui
satisferont le mieux cette requéte. L'utilisateusupa aussi évaluer la
pertinence des documents retournés (feedback), lgugystéme utilisera
ensuite pour s'adapter a ces besoins.

— Communiquer la meilleure requéte élue du proces8uslutionnaire a
I'utilisateur, et lui permettre de lancer une ndieseecherche.

— En plus, la nouvelle requéte enrichie le vocabeldes utilisateurs.

La phase de prétraitement utilise les documentBesdback sur les résultats de la
requéte initiale. On obtient ainsi les mots-clésxgansion. De plus, cette phase
exploite la relation d’hyponymie/hyperonymie destsadés de la requéte initiale,
fournit parWordNet pour extraire les termes de reformulation (medifa partie
initiale de la requéte),

Ensuite, Un agent génétique AG explore I'espaceedberche qui est I'ensemble

des combinaisons possibles de mots-clés (chaqubicaison de mots-clés est une
supposition de requétes). Chaque requéte (chron@)sesh associé a une valeur de
fitnessqui représente I'évaluation donnée par le systarteebase du processus de
Feedback [21], qui récompense les mots-clés (gédes) documents qui sont

évalués comme bons (intéressants), tandis que gqueaiXutilisateur considére sans
pertinence sont pénalisés. Le systéeme propose gpedgues générations la requéte
finale afin de la réinjecter a Google.
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3.1. Prétraitement Du Feedback

La phase de prétraitement est responsable de Hraotion du "sac a mots". Elle
est implémentée par deux modules :

1- Global agent : qui retient la requéte initiale atge par I'utilisateur, I'analyse,
il interroge WordNet par la suite, pour extraiceig les hyponymes, et les
hyperonymes de ses mots-clés.

i
|

P .
e ‘-I.?‘ N Reqguéte
S Q\_ : | Initiale
LY COntologie —— -] 3 : =
T{z faxicale e Cooglk
Sac de lMots issus 4
des Relations -
S émantiques o -
refations lexicales
(Synomnyrmie, Web
Hyperonyrie,
IAStonyrie. . etc.)
Les pages évaluées
a partir de la
premiere page
i
BODY des termes T g‘ﬁn—,ﬁaion Effectuer
et Statistigues “ ) % par I'agent
&

Figure 2. Génération des termes et création des statistgjudss réactions de
pertinence.

2- Feedback agent: Il contrdle le cache d’Internepl&er. Crée un index des
termes qui se trouvent dans les documents atteéqsis la page des résultats
de recherche, ainsi que leurs fréquences. L’indsix emsuite nettoyé en
supprimant leStop Wordgorrespondant a la langue de recherche.

3.2. L'Algorithme génétique

L'implémentation du feedback par les Algorithmesiéfigues est I'élément central
de l'architecture du systeme, puisqu’il assureplesation de I'espace de recherche.

L'agent génétique utilisé implémente le modéle gsitase des Algorithmes
génétique pris de la littérature. Les sections aties contiennent des détails
d’'implémentation.
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Injection de la
La Sélection meilleur requéte
en cas de stabilite

Figure 3. Cycle d’apprentissage.

4. Les types de génes et leurs évaluations

Le pré traitement effectué par le feedback agetg gtobal agent a pour résultat la
création d'un index de mots-clés significatives.t Qedexe est complété par
I'attribution de poids a chaque terme pour consirlgs génes.

Un géneG (t, g)est le vecteur qui caractérise I'évaluation dmterdans la requéte.
Les poidgy des termes sont assignés selon le type de géne.

4.1. Feedback gene

Il s’agit des mots-clés extraits des documents deadlback. Les termes des
documents non pertinents pour l'utilisateur (har@ son indexés avec le suffixe
NOT qui désigne dans une requéte Google que le matectbit pas apparaitre dans
le résultat de recherche. Ainsi, tous les géneseddback seront évalués par la
fonction suivante
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Figure 4. La fonction appliquée pour I'augmentation de rappel

Les termes de la requéte initiale peuvent aing pénalisés s'ils n'occurrent pas
assez dans les documents évalués pertinents, cdogue la possibilité de les
remplacer par d’autre qui représentent mieux Iesibs de I'utilisateur.

4.2. Wordnet gene

La relation exploitée dans notre expérimentatian’bgperonymie et 'hyponymie
(is-a), dans la taxonomie des Noms. La figure suivaafgésente un fragment de

tumor, tumour, neoplasm
=> growth
=> illness, malady, sickness
=> ill health, unhealthiness, health problem
=> physiological state
=> condition, status
=> ptate
Wordnet ou la relation "is—a" est matérialiser lgasymbole "=>"

Figure 5. Un fragment de la taxonomie des noms de Wordnet

Puisque ces mots-clés sont extraits de la requdtele, leur évaluation primaire
(sans prendre en compte s'ils appartiennent aulb@e&ddocument) est définis
comme le plus cours chemin entretb [22] :

simg, = max [—log (%)] 1)

Ou N, est le nombre de liens dans le parcqudea jusqu’ab etD est la profondeur
maximale de la taxonomie. On normalise la valeucelte similitude pour qu'elle
soit comprise entre 0 et 1 (La mise a jour de pdida géne se fait par la moyenne
de ces poids)..
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4.3. La Population

La population de chromosomes est traitée par tialgne génétique. Chaque
chromosome est une hypothése sur la fagon de referda requéte initiale afin de
mieux représenter les besoins de l'utilisateurvdligation du chromosome est
appelée fitness. Le méme gene est appligué uneuanigis dans le méme
chromosome, aussi bien que dans des chromosomigsedis. La population
initiale et générée depuis l'index (sac a motsaidé d’'un Random.

4.4. Les Opérateurs

Les opérateurs des Algorithmes génétiques Borsglectionqui est le choix des
chromosomes de la population a reproduiee croisemengui prend une séquence
de génes de chacun de deux chromosomes parensssattoies combine pour créer
un nouveau chromosome en résultat, Ehigationqui est le changement aléatoire
d'un géne dans le chromosome choisi. Le croisemtdatmutation sont nécessaires
pour I'exploitation, I'exploration de I'espace deherche [23].

a) La Sélection: On classe en premier temps les chromosomes darmbel'
décroissent de leur fitness, et on choisi un chsmm® dans une position aléatoire
dans I'ensemble ordonné. Ensuite on sélectionne [@wmouvelle population un
chromosome dans une position aléatoire entre lgignoslu chromosome fittest (de
fithness max) et la position du premier, jusqu'aeiatire le taux de survie
généralement fixé a 80%. Selon cette stratégieéliecon, nous obtenons que les
chromosomes avec un haut fitness vont devenir oiosablement des parents que
les chromosomes avec une fitness plus bas, comnelaaglupart de stratégies de
Sélection [24].

b) Le Croisement : La stratégie de croisement choisis est one-pogisement. Le
croisement est achevé comme suit : en commenglanpasition de premier gene,
jusqu’au premier point de croisement, on copie tesggénes du premier parent a la
méme position dans le chromosome résultat [25].

c) La Mutation : On choisit aléatoirement un chromosome de la @tioul, et une
position de géne pour la mutation. Le géBe(t, g) dans la position choisie est
remplacé par un autre ge@e(t’, g’), out’ est choisi aléatoirement parmi les termes
d’'un document évalué bon de I'ensemble de tougderes a considérer dans la
base de donnéeg, est I'évaluation du nouveaux géne

d) Parametres De Controle: Les valeurs des paramétres de contrble sont
respectivement la probabilité de croisemept=0,8, la probabilité de mutation
pm=0,2 et le nombre de générations fixé a 20 géméra{6].
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La probabilitép, et p, son considérablement grand pour éviter une conweege

prématurée vers les extremums locaux. Le pararoéeetaux de pertinence est 25,
tous ces paramétres sont ajustables. |l est aussongiale de fixé le nombre de

génesn par chromosome, car une requéte courte est sdlanwiguité, aussi bien

gu’une longue requéte qui ne retourne aucun rég@@ogle n'accepte pas au dela
de 20 par requéte.est fixé dans notre expérimentationa 7.

La fonction de Fitness (1) mesure l'adaptation Haqoe chromosome de la
population dans chaque itération du processus ld#wo. On suppose une
population detaille m, formé par les chromosomes ou requétes susceptibédre
injectés dans le moteur de rechercBeogle Cette Fitness est calculée par la
fonction suivante :

(2)
F(G) = (X0

i=Ln
5. Expérimentation et Evaluation

La forme normale conjonctive de la requéte optineasleréinjecté dans GenQuery.
Puisque Google accepte les requétes booléennes, dix nouveaulatssseront
affichés aux utilisateurs.

L'utilisation de la métrique Rappé& ou la PrécisiorP a part n’est pas suffisante.
Donc il est préférable d'utiliser la F2)(mesure suivante :

F = 2XPxR ®3)
P+R

Cette mesure d'efficacité de chaque reformulatiera comparée avec celle de la
premiére recherche, et a une reformulation manuelle

On a prévu de tester le systtme avec un groupdigteur, ainsi il leur sera
demandé d'utiliser notre systéme pour recherchercatiection de sujets proposées
et d'autres sujets qui leur sont propres.
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Mot de suiet F1 Meilleur recommandation (aprés-1l Apport
1€ mesure nettoyage manuel) mesure PP

Angle 0,37 angle parallel line point note 0,41 10%
Ashoka 0,28 ashoka Buddha land Indian 0,32 14%
Cobra 0,34 cobra snake venom yellow hood 0,47 38%
Eucalvotus | 0.31 eucalyptus fruit tall gum white 051 65%

yp ' alcohol evergreen blue ' 0
Grahite 033 graphite lead luster black sg 0.41 24%

P ' maximum carbon ' 0
Grasshopper 0,30 grasshopper adult soil stage bronth43 43%
1aloo 030 igloo snow air make shelter find0 63 110%

9 ' eskimo ' 0
Kangaroo 033 kangaroo tail pouch feet found usep 35 6%

9 ' grass ' 0
Kohinoor 0,26 Kohinoor diamond shah found 0,54 %08
Konark 0,28 Konark chariot Bhubaneswar sun 0,39 %39
Lave 0,33 lava ground earth volcano 0,49 48%

leopard panther black coat lon o

Leopard 0,35 short east gb,67 91%
Lotus 035 lotus domain support list use 061 74%

' search ' 0
Mango 0,34 mango indica green tree 0,35 3%
Nil 0,33 nile Egypt river ancient 0,41 24%
Ostrich 0,32 ostrich bird larg brown ground 0,53| %66
Ozone 033 | ozone ultraviolet earth Canada Iayeé 61 850

' hole ground ' 0

Tableau 1 :évaluation avec la métrique F1-mesure.

Pour confirmer le succés de l'algorithme, une etegaéété conduite pour tester la
qualité des requétes synthétisées. Chacun requbte est une formulation

automatique des requétes initiales fournies pdtisateur. Nous avons constaté que
les requétes issues du systéme contiennent deschéstsans relation avec le besoin
d’information, d’'ou la nécessité d'une étape deayeige manuel, ce qui rend le
processus semi-automatique.
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La précision de la requéte initiale est calculégagttion du nombre de résultats
pertinents de premiére recherche par rapport at#ité des documents retournés.
Aprés I'acquisition du feedback utilisateur.

Pour chaque sujet de recherche, Le mot utiliserpa's de résultats par rapport a
Wordnet. On remarque bien que Genquery a un trasrdggport précision/rappel,
comparé avec une requéte de I'utilisateur.

Dans les résultats (figure 6), on peut voir que rieguétes synthétisées ont été
capables d’enrichir les efforts humains en ce guicerne le vocabulaire désignant
le BIl. La valeur de précision et la mesure de Rii, fgvorise une performance

équilibrée de valeurs de couverture et précision.

0,70 —— Synthesised

0‘65—-
o,eo-
0‘55—-

0,50

0,45

Y Axis Title

0,40

0,35 -

\:/\/'\./ \./'/-/

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
X Axis Title

Figure 6 : Représentation graphique du tableau d’évaluatiec & métrique F1-
mesure.

De facon générale, notre expérience qui utilisé’l'le Google mise a disposition
de tout développeur nous permet de tester directedenouvelles applications en
lien direct avec les indexes Google. Puis confirmes caractéristiques

fondamentales bien connues des chercheurs hunpaius proposer un systéme de
recommandation qui a présente les propriétés sigigan

— Les résultats trouvés restes loin de concurreredéeultats de G. Salton[3]
qui présente une amélioration de 140%.

- La Précision de la requéte apparait comme un d&sex principaux utilisés
pour avoir acces a la qualité de la requéte. Eteure métrique si intuitive
que facile a mesurée.

- Le temps général d’exécution qui est la somme dgdede téléchargement
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des pages plus le temps de traitement, pourra rcawsénconvénient qui
incite les utilisateurs a abandonné les méthodsédsasur les réinjections de
pertinences.

— L'expérimentation a confirmé que les utilisateuerost satisfaits par la
premiere page des résultats si la précision relaivcette collection de 10
documents seulement est supérieure a 50%, c'es¢-aethq documents
pertinents. Alors, ils ne chercheront pas faire nmavelle itération.

- Mais, il est toutefois plus facile d'évaluer un g@ssus de reformulation
automatique de requétes qu'un processus pilotél'w@isateur, car on
contrle mieux I'environnement dans le premier gas dans le second, ou
I'évaluation de la reformulation ne tiendrait pasulement compte de
l'algorithme, mais également des spécificitésudaisateur.

Conclusion

On a présenté dans ce papier une conception baséesgechniques de relevance
feedback par les algorithmes génétiques, tout prndant I'effort fournis par les
utilisateurs et en augmentant aussi la précisioes késultats expérimentaux
prouvent que les utilisateurs ne donnent pas ditapce au rappel de leurs
requétes, par contre on considére la précision emmfacteur déterminant pour
mesurer la qualité des requétes du systeme. OnlmagsAPIs Google nous ont été
trés utile pour faire les tests, mais il reste daatg des insuffisances concernant
surtout dans la partie évaluation, qui serait pluilsjective avec les compagnies de
tests tels que TREC. Mais les évaluations prisesoanpte restent crédibles pour
prouver l'efficacité de l'intégration de l'intellence artificielle dans le contexte de
recherche informationnel sur le web.
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