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RESUME. S'appuyant sur la Cluster Hypothesis, qui stipule que les documentimgas a
une requéte tendent a étre plus proches les uns des autres que desetide non pertinents,
la plupart des systémes de recherche d’information réalisant une @éségion de leurs ré-
sultats visent a regrouper I'ensemble des documents pertinents dam&mme groupe. Nous
proposons ici, par la mise en place de nouvelles mesures d'évaluagarcdnsidérer les bé-
néfices résultant d’une telle concentration de I'information pertinenteti@wament a ce qui
est habituellement admis, nous montrons finalement que des systatissnt une distribu-
tion de l'information pertinente peuvent s’avérer au moins aussi intargsspour ['utilisa-
teur que des systémes regroupant 'ensemble des documents gsrtiaes un cluster unique.

ABSTRACT. Relying on the Cluster Hypothesis, which states that relevant documenrtgoten
be more similar one to each other than to non-relevant ones, most ofriafmn retrieval
systems producing search results as a set of clusters seek to gatteeedint documents in the
same cluster. We propose here, by the settlement of new evaluationrese#s reconsider the
benefits of the entailed concentration of the relevant information. Contwampat is commonly
admitted, we finally show that systems realizing a distribution of the relevmtriation may
be at least as useful for the user as systems gathering all relevantriots in a single group.

MOTs-CLES Recherche d'information, Clustering, Evaluation
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1. Introduction

Généralement, un systéeme de recherche d'information metpen réponse a la
requéte d'un utilisateur, une liste de documents ordoneléa sine estimation de leur
potentiel de pertinence (Mannirgal.,2008). Néanmoins, dans le but de réduire I'ef-
fort & fournir pour localiser les informations pertinentde nombreuses approches
ont proposé des présentations alternatives des résutsasstet al., 1996, Tombros,
2002), la plupart utilisant les relations existant entie decuments retournés pour
orienter 'utilisateur dans sa recherche (Croft, 1980n®ee contexte, les techniques
de clustering ont été largement employées afin de facildecés a I'information en
regroupant les résultats aux thématiques similailéstilisation de ce genre de pro-
cessus en recherche d'information est principalementatgp par leCluster Hypo-
thesis(Jardineet al., 1971), qui stipule que les documents pertinents a une requét
tendent a étre plus proches les uns des autres que des dasummepertinents et que
donc, ces documents ont de grandes chances de figurer daré&mm ctuster (Man-
ning et al.,2008). Lorsque cette hypothése se vérifie sur un corpus tistdgnné, il
suffit alors a I'utilisateur d’identifier le groupe le plus epport avec ses besoins pour
localiser I'ensemble des documents pertinents.

Alors que la plupart des systémes réalisant une catégorisdes résultats consi-
dérent laCluster Hypothesisomme un phénoméne largement bénéfique, et s’y ap-
puient pour tenter de créer le cluster le plus informatifgie, nous aurons plutét
tendance a la considérer comme un obstacle majeur a la piaude groupes per-
mettant & I'utilisateur de localiser rapidement les infatimns qu'il recherche. Tout
d'abord, les documents pertinents tendant a se regroupsruteseul et méme clus-
ter, la majorité des informations initialement présengédécran risquent de ne pas
correspondre aux besoins de l'utilisateur. Il suffit aloug de représentant du clus-
ter contenant I'ensemble des documents pertinents n'aiétggjudicieusement choisi
pour que I'utilisateur soit incapable de localiser les infations qu'il recherche. De
plus, quand bien méme le représentant s’avere intéresgaptession premiére que
I'utilisateur peut avoir est que peu d’informations copasdent & son sujet (ou que le
systeme de recherche est mauvais), ce qui peut le cond@ferenuler sa requéte (ou
changer de systéme) jugeant alors que la piste suivie neioigitra pas de satisfaire
ses besoins informationnels.

Par ailleurs, bien que la validité de@uster Hypothesisait été vérifiée & maintes
reprises (Hearst al., 1996), elle ne fait qu’énoncer des tendances généralesdt il
probable que certains documents pertinents ne soient gesupEs avec les autres.
Or, le fait qu’'une majorité de documents pertinents appangnt & un méme groupe
conduit les documents pertinents malencontreusemergrmaonidans les autres clus-
ters a se trouver isolés parmi des documents déconnectéssdinlde ['utilisateur.
Ces documents ont alors peu de chances de trouver dansdsestant de leur clus-
ter (document ou liste de termes) un “porte-parole” effichoesque la majorité des
documents pertinents sont contenus dans un méme clustiisdteur est amené a ne

1. Voir par exemple le meta-moteur de recherdhasimo(Koshmanret al.,2006).
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s'intéresser qu’'a ce cluster en particulier, pouvant glasser a c6té de documents qui
auraient pu compléter sa recherche, en apportant des iafiorms complémentaires,
en faisant part d’'un point de vue différent ou méme, en tnaiaun aspect différent
de la question. Le paradoxe est alors considérable : aler$@ucherche a aider un
utilisateur dans sa collecte d’informations, on risque ereindre sa perception du
sujet en l'incitant & ne visiter qu’un seul cluster susd#ptde ne contenir que des
documents abordant la question sous un méme angle.

Enfin, le fait de rassembler 'ensemble des documents petSndans un méme
groupe ne permet pas de faire émerger la structure de FEton pertinente. Or,
une méme requéte peut comprendre un certain nombre d’adpentdistincts. L'uti-
lisateur, face a un jeu de clusters dans lequel un uniquepgroiiest présenté comme
étant susceptible de lui étre utile, n'a alors aucune idda daultitude d’aspects que
son sujet peut présenter. Lorsqu'il entre dans le clusterddeuments pertinents, il
est alors face a une liste ordonnée de documents, certeéefilnais qu'il faut tout
de méme parcourir linéairement jusqu’a avoir le sentiméatadr collecté suffisam-
ment d’informations. Un probléme majeur se pose alors ilisateur doit prendre la
décision d’arréter la collecte d'informations alors qud connait pas la diversité des
textes en relation avec sa requéte

Pour ces différentes raisons, nous pensons que le fait deheeéx regrouper I'en-
semble des documents pertinents dans un méme groupe néesépassairement le
meilleur choix. Une distribution de I'information pertini est alors certainement
préférable a sa concentration dans un unique cluste€luster Hypothesise pose
alors bien comme un obstacle a surmonter, la majorité dashemts pertinents pré-
sentant une tendance naturelle a se regrouper. Un certabraa’approches, les ap-
proches de clustering orienté requéte (Tombros, 2002pagemt de considérer la re-
quéte de I'utilisateur dans le processus de clusteringneffit qu’une prise en compte
du contexte dans lequel la catégorisation des documeraffestuée constitue un fac-
teur déterminant pour I'obtention d'un partitionnemenapie a 'utilisation que I'on
souhaite en faire. Bien que ces approches n'aient pas &ésarement congues dans
un tel but, elles peuvent, selon nous, permettre de prodeselusters mieux organi-
sés autour de la requéte de I'utilisateur et ainsi, lorselie-ci comporte un certain
nombre d’'aspects bien distincts, de distribuer I'inforimratpertinente dans des clus-
ters différents. Cependant, les mesures d’'évaluatiorstag®es, qui présentent une
forte tendance a favoriser les systemes rassemblant laithajes documents perti-
nents dans un méme cluster, ne permettent pas de mettredaméwiles bénéfices
retirés d’'une telle distribution de I'information pertimte. Aprés avoir présenté ces

2. Notons néanmoins qu’un second processus de clustering peuppligua a ce cluster par-
ticulier, permettant ainsi de faire émerger une certaine structure dertiiation pertinente.
Dans ce cas cependant, le probleme précédent risque d’étre amgalifééfpit que I'on risque
de donner a I'utilisateur 'impression qu'il se trouve face a un systemeeiumettant de perce-
voir I'ensemble des aspects de son sujet, alors que les documentaratiréadlement la requéte
sous un angle différent sont susceptibles d’étre contenus par les alutsters et donc de n’étre
pas représentés par les groupes qui lui sont présentés.
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mesures d’évaluation existantes, nous proposons, erettia mise en place de
nouvelles mesures permettant une comparaison plus élguitab différents types de
systemes. En section 3, nous réalisons un certain nomkxpéliementations visant

a vérifier la validité des mesures proposées. Différentssyfe systemes sont finale-
ment comparés en utilisant nos mesures d’évaluation.

2. Evaluer I'accés a I'information

L'objectif d'un systéme réalisant une catégorisation derésultats est de propo-

ser un partitionnement d’un ensemble ordo@hé= {D,, ..., D,}, desn premiers
documents retournés par une recherche initialg; elustersC = {C,...,Cy} tels
quée’ :

VZ€{177k}’CZ:{C7/177C’L‘CLI}#®7
Vi,je{l,... .k} i#j=CinC; =10
k

Ci=D
=1

1=

(1]

S’appuyant pour la plupart sur @uster HypothesigManninget al., 2008), ces
systemes sont généralement évalués sur leur capacitécaipegi’ensemble des do-
cuments pertinents dans un méme cluster. La mesure la piyjseimment utilisée est
alors la mesur&iK1, proposée dans (Jardireal.,1971), qui consiste a juger la qua-
lité d’'un ensemble de groupes de documents en considérapteiment le meilleur
cluster qu'il contient. Le score attribué a un systeme paieamesure dépend du
nombre et de la proportion de documents pertinents dansilleuneluster que 'on
puisse trouver parmi I'ensembfedes clusters produits par le systeme :

(1 _ (1L+ %) x Precision(C;) X Rappel(Ci))

MK1(C) = min (3?2 x Precision(C;) + Rappel (C;)

[2]
_ [Pert N Gy

|Ci

Pert N C;
et Rappel(CZ) = ||7)67t|

Ou Precision(C;)
avecPert C D correspondant & 'ensemble des documents pertinents1 Saladine
et al.,1971), la mesurdK1 présente I'avantage d'isoler la qualité du clustering des
biais induits par I'utilisation d’une stratégie de rech@articuliere. Néanmoins, ne
permettant pas I'évaluation de systémes proposant urmébdisdn de I'information
pertinente, cette mesure ne peut pas étre utilisée daresétatte.

Afin d’évaluer les systemes réalisant un clustering dedtedsude la méme facon
gue les systemes classiques (en utilisant par exemple laends précision moyenne),
certaines approches ont proposé de reconstruire desdistesnées de documents a
partir des clusters formés (Hearttal., 1996, Bellotet al.,1999). Pour ce faire, les

3. Dans ce qui suit,A| correspond au cardinal de 'ensemble
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approches commencent généralement par définir un ordeelentclusters (couram-
ment selon la proximité a la requéte de leur document qui etegsdus proche ou
bien la similarité moyenne de leurs documents a la requétajtee les documents de
chaque groupe (selon leur similarité avec la requéte oulaveprésentant du groupe)
pour obtenir un ensemble ordon@é= {C1, ..., Cy} dek sous-ensembles ordonnés

= {C},.. .,CQC”} (CY correspond alors au j-iéme document du i-iéme cluster
C;). Les approches d’évaluation par reconstruction de listdennées construisent
leur liste finaleL = {Ly,..., L,} selon les chemins que I'utilisateur peut emprun-
ter dans cette liste de listes définissant I'ensemble deper possibles. La seule
contrainte sur la construction d’'une telle liste concetagdte dans lequel les docu-
ments d’un cluster sont examinés : le docum@fit' ne peut étre d'indice inférieur &
Cf dans la liste finald. (puisque sauf exceptions, I'utilisateur examine les dauts
dans I'ordre ou ils sont listés).

Une fois la listeL produite, il est alors possible d'y appliquer une mesureal'é
luation classique, telle que la populaire mesure de paftisioyenneAverage Preci-
sion Ap, qui correspond a la moyenne des précisions (proportiafodaments per-
tinents dans un ensemble de documents) calculées aprasectiacument pertinent
de la liste ordonnée. Si I'on dispose d’une fonctiBert : D — {0, 1} retournant
1 si le document considéré est pertinent (0 sinon), la poftimoyenne d'une liste
Ap : D — [0,1] s'obtient par :

Ap(L) =

Z Z Pert(L;) x Pert(L ) 3]

Dy Pert Pt

Cette mesure, qui considére le rang des éléments pertid@nssa liste produite,
permet d'évaluer un parcours réalisé a travers les groupgeges, et ainsi, de rendre
compte de la capacité d’accés a I'information pertinente.

Les différences entre les approches d’évaluation par stagstion de listes ordon-
nées résident alors dans les parcours réalisés a travelsdeers. Les deux approches
de reconstruction de listes les plus répandues s'inspdesparcours souvent réalisés
dans les arbres de recherche : alors que le parcours en geofioexamine les clus-
ters les uns aprés les autres en commengant par celui posggghus fort potentiel
de pertinence, le parcours en largeur considére séquenteit les premiers docu-
ments non encore examinés de chaque liste. Ces deux pargoursprésentent les
deux extrémes de I'ensemble des chemins qu’un utilisaewirgmprunter, observent
une corrélation inverse : alors que le parcours en profarfdgarise les systemes re-
groupant I'ensemble des documents pertinents dans un miéstercle parcours en
largeur favorise les systémes réalisant une distributesdbcuments pertinents sur
I'ensemble des groupes. Bien que leur utilisation congop@rmet d’obtenir certaines
indications sur les performances d’'un systeme, ces dewopar présentent, selon
nous, un certain nombre de limites :

— L'amélioration du score d’'une de ces deux évaluationsadade diminuer celui
de l'autre. Cela rend difficile I'interprétation des résist obtenus, d’autant plus que
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I'équilibre de ces deux mesures n’est pas évident.

— La considération conjointe de ces deux critéres pour coenkes clusterings
produits par différentes méthodes tend a pénaliser ceuréglisent une distribution
de l'information pertinente puisqu’il est plus difficileabtenir un score élevé selon
un parcours en largeur que selon un parcours en profondeur.

— Les caractéristiques des partitionnements produitée@ales clusters, degré de
répartition de l'information pertinente) ont un fort impacr les scores obtenus.

— Les scores obtenus dépendent fortement de I'ordre dansllegnt présentés
les clusters. Cela biaise les résultats puisque cet or@rgas d’'impact direct sur
la route qu’un utilisateur emprunte a travers les clustaaspartir des descriptions
présentées, I'utilisateur identifie les aspects qui sembbi&pondre au mieux a ses
besoins et parcourt les clusters correspondants en priorit

2.1. Parcours moyen

Au vu de ces différentes observations, nous cherchons ardéficompromis ef-
ficace entre ces deux parcours extrémes, qui puisse peznd&itraluer la capacité
d’'acces a l'information pertinente & partir d’'un ensemidegdoupes proposés, sans
favoriser un type de systeme par rapport a un autre. Nouspoog alors de réali-
ser I'évaluation d’un partitionnement par considératiarpdrcours “moyen” gu'’il est
possible d’effectuer a travers les groupes proposés. @eglant a considérer I'es-
pérance mathématique du score de précision moyenne pouargoups effectué
par un utilisateur “aveugle”i.e., qui n'oriente pas sa recherche selon les informa-
tions qu'il a déja collectées dans les différents groupésnt donnée une fonction
exam :{0,...,n—1} x{0,...,|Pert|} — D, définie telle quexam(t,p) retourne
le prochain document examiné aprés avoir déja rencantigcuments donp sont
pertinents, cette espérantapAP(C) peut étre calculée par

n—1 k |Ci||Pert| P Cj P Cj p+1
ert(CY) x Plexam(t,p) = () X
£=0 i=1 ng pZ::O () ( (t.p) =Ci) t+1 [4]
[Pert|

Toute la difficulté réside alors dans le calcul de la prob@biP(ezam(t, p) = C7).

Il n’est en effet pas raisonnable de chercher a I'obteniestant, pour tous les docu-
ments et toutes les positionet p envisageables, toutes les possibilités de parcours
partiels permettant d’examiné¥ apres documents dont pertinents. Afin de réduire

le nombre de calculs a effectuer, nous choisissons alomadailter avec des confi-
gurationsz, dont les composantes (aveci € {1,..., k}) représentent les nombres
de documents déja examinés dans chaque clast@t respectent donc I'axiome sui-
vant:Vi € {1,...,k},z; < |C;]). Avec X 'ensemble de toutes les configurations
possibles, nous considérons alors une fonctidn X — C, de sélection du prochain

4. P(A) dénote, de maniére classique, la probabilité de I'’événerient
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cluster & parcourir & partir d'une configuration donnée,nquis permet de définir la
probabilité de sélectionner un clustér(aveci € {1,..., k}) selon une configuration
# de documents déja examifiés

1
T Geft,.k C g
e {l,... k) z; <|Cl}]
De maniéere a évaluer la probabilité de rencontrer une camafiign Z donnée, nous dé-
finissons alors une notion de voisinage entre configurapiante biais d’'une fonction

VX xC— Xtelle queV (&, C;) représente la configuration permettant d’'atteindre
Z en examinant le premier document non encore examiné dahster; :

P(sel(Z) = C})

V(Z,C) = (y1,.- - u) lyi =2 — 1L AV €{l,... k}j#i=y =,
(6]
Ainsi, la probabilité de rencontrer une configuration danfi@eut étre évaluée gar

P@ =Y  PV(&C)) x Psel(V(%,C;)) = C) [7]

i€{1,....,k},z;>0
Il est alors possible de calculer la probabilitéezam(t, p) = C?) qui nous intéresse :
P(exam(t,p) = C7) = Z P(Z) x P(sel(Z) = C;) [8]
feconfig(cg,t,p)

ou confz'g(C-Z, t,p) correspond a I'ensemble des configurations permettanadiex
ner C; aprés avoir déja rencontrédocuments donp pertinents, qui est définie par
une fonctioncon fig : D x {0,...,n — 1} x {0,...,|Pert|} — 2% telle que :

config(C t,p) = {(z1,...,0x) € X |2 = (j— 1) A
k x4
Sia=t A Y S Pert(Ch) = p}

a=1b=1

&

De tels calculs restent relativement complexes, mais leyi@ pour I'évaluation
de partitionnements d& documents parait tout a fait envisageable (autour de 10 se-
condes sur uPentium 4, 3GHz PL Par ailleurs, le scor&xp AP peut étre estimé
statistiquement, en effectuant des parcours aléatoiresvars les clusters (respec-
tant les probabilités de sélection de cluster) et en caitldamoyenne des précisions
moyennes obtenues sur les listes résultant de ces diffgpantours. Des expérimen-
tations ont montré que cette estimation se révélait trés proche ahe séel que I'on
aurait pu obtenir avec la formule 4, et trés robuste pour desbnes de documents
considérés supérieursi, quels que soient le corpus utilisé et le nombre de clusters
produits. Cette estimation peut alors étre utilisée loeskgs calculs de I'espérance
paraissent trop complexes.

5.0ul{j € {1,...,k},z; < |Cj|}| correspond au nombre de groupes n’ayant pas encore été
entierement examinés dans la configuration

6. Il est & noter qué”((0,...,0)) = 1.

7. Les corpus utilisés dans ces expérimentations sont ceux décritstiem Sec
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2.2. Parcours orienté par la pertinence des documents

Dans (Leuski, 2001), Leuski propose un compromis entre éex éxtrémes que
représentent le parcours en profondeur et le parcours gaulaen considérant les
jugements de pertinence établis lors de I'annotation dpurl'idée est de définir
une stratégie de parcours qui tente de simuler le componteguéaurait pu avoir un
utilisateur réel face aux différents clusters présentésemystéme a évaluer : lorsque
le nombre de documents non pertinents examinés dans urraliégiasse le nombre
de documents pertinents examinés dans ce méme clusteoclespus stoppe le par-
cours de la liste correspondant au cluster courant pouégidaser a un autre groupe
de documents. Le nouveau groupe choisi correspond alorkisiercdans lequel la
meilleure proportion de documents pertinents a été obsewéles documents exa-
minés. Cette stratégie simule le parcours qu’un utilisaéewait pu emprunter en ce
sens gu’elle se sert des éléments examinés pour orientpasoours vers les clusters
les plus susceptibles de contenir les informations perntéte La liste de documents
finalement obtenue par le parcours réalisé est alors suppoisdix refléter la réalité
gue les parcours de clusters en profondeur ou en largeur aogment employés, ce
qui laisse augurer d’'une meilleure évaluation du systénganihoins, si cette éva-
luation limite quelque peu les biais présentés par les pascen profondeur et en
largeur, elle favorise elle aussi les méthodes regroupgnitipart des documents per-
tinents dans un méme groupe. En effet, I'intervalle existatre le dernier examen
d’'un document pertinent dans un cluster et la prise de décde changer de cluster
implique des prises en compte de documents non pertinents. @mbre de change-
ments de clusters requis est plus important lorsque I'osidéne un partitionnement
ou l'information pertinente est distribuée sur I'ensemtids groupes.

Les jugements de pertinence, utilisés pour orienter léégiimde parcours propo-
sée dans (Leuski, 2001), peuvent étre inclus dans le calcstdre d’'évaluation du
parcours moyen afin de simuler un parcours réalisé par usatélr plus expérimenté.
Ainsi, afin d’orienter plus probablement la recherche vexssdusters qui, selon leurs
documents déja examinés, présentent un fort ratio de dousrpertinents, la proba-
bilité P(sel(Z) = C;) peut étre remplacée dans les formules 7 et 8 par :

0.5+ 3. Pert(C)) 0.5+ 3 Pert(CY)

j=1 / Z i=1 [10]
zi+1 1€{1,....k} 21 <|Cy| 2t

Au début du processus, tous les clusters posséedent la méimebilité de sélection.

Selon le nombre et les positions des documents pertinefils cpntiennent, la pro-

babilité de sélection de chaque cluster évolue au fur et aimaegue de nouveaux
documents sont examinés. Contrairement a la stratégiectierdhe proposée dans
(Leuski, 2001), ce parcours ne requiert pas de déterminerdne entre les clusters.
Les ratios de documents pertinents dans chaque clustecaositérés en paralléle,
ce qui permet d'écarter le biais, énoncé plus haut pourdéstie de recherche propo-
sée dans (Leuski, 2001), concernant I'intervalle existaite le dernier examen d’'un
document pertinent dans un cluster donné et la prise deickéde changer de cluster.
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2.3. Parcours orienté par la proximité des documents pertinents

Tel que c’est le cas pour la prise en compte des retours diegrere, il est pos-
sible d'inclure une considération du contenu des documexdaminés dans le cal-
cul du score d’évaluation du parcours moyen. |l s’agit atbosienter plus probable-
ment la recherche vers des clusters dont le contenu des dotsiexaminés semble
correspondre aux informations portées par les documentisgres. La probabilité
P(sel(Z) = C;) peut alors étre remplacée, dans les formules 7 et 8, par :

Sim(D,C})
0.5+ _—
L s [Pe@)
zitl N [11]
£}
05+ 3 ) Sim(D, Cj)

iZ1 Depre |Pne(Z)]

1e{1, ka1 <|Cl r+1

ouPne(Z) correspond a I'ensemble des documents pertinents n'agarenore été
examinés dans la configurati@nLes probabilités de sélection des clusters dépendent
alors des similarités moyennes des documents examinésiuarsn d’entre eux avec
les documents pertinents n'ayant pas encore été rencoffnésle travailler avec des
valeurs de similarité suffisamment dispersées pour queffésathces puissent influer
sur la recherche, le processus d’'évaluation commence @atifiér les similarités mi-
nimales et maximales de chaque document pertinent etutiis valeurs pour répartir
ses similarités suj0, 1]. De la méme fagon qu’avec le parcours moyen utilisant des
jugements de pertinence, tous les clusters possedeateniiznt la méme probabilité
d’'étre sélectionnés. Ces probabilités évoluent ensuité $& contenu des documents
rencontrés dans chaque cluster. Le fait de ne considérdesa®cuments pertinents
non rencontrés permet d’orienter la recherche vers d'sudtesters lorsque tous les
documents pertinents connectés a la thématique d'un cldstmé ont déja été exa-
minés. Ce critére d'évaluation, fondé sur la proximité degtipents plutét que sur
des retours binaires de pertinence, prend alors en compieftemations contenues
par 'ensemble des documents, qu’ils soient pertinentsay pour orienter la re-
cherche vers les clusters les plus pertinents, ce qui henBlsenieux correspondre
aux comportements réels des utilisateurs.

Certains systémes présentent les clusters de documentiepdabels décrivant
leur contenu. Lutilisateur peut alors s’appuyer sur cescdptions pour choisir les
clusters qui lui semblent le mieux correspondre a ses besBour effectuer une éva-
luation réaliste, il est envisageable, dans le cas de teteémses, d’'inclure une prise en
compte de la similarité de ces labels avec les documenisageis dans les calculs des
probabilités de sélection donnés par la formule 11. Pauadl, avec des systéemes dé-
crivant le contenu des clusters en sélectionnant un dodueyarésentatif dans chacun
d’entre euy, il est probable que les utilisateurs examihensemble des représentants
de cluster avant de se lancer dans le parcours des groupesiigsont proposés. Les
k représentants de cluster sont alors susceptibles d'&re peemiers documents a
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étre rencontrés (probablement dans I'ordre ou ils sonepiés). Pour étre plus réa-
liste, notre mesure d'évaluation peut alors inclure celtigeovation dans ses calculs,
en fixantP((1,...,1)) = 1 et en considéranP(exzam(i — 1, Z;;ll Pert(C})) =
C1) = 1 pour chacun des représentants de clfigtes autres probabilités d’examen
sont fixées a 0 pour ces documents). Néanmoins, étant dofaibléeimpact qu’elle

a sur les résultats finalpune telle orientation de la recherche peut étre omise.

3. Expérimentations

Quatre collections de documents tirées du corpus de la mndé TREC-1 ont
été utilisées dans nos expérimentations. Le corpus ZIFtetames articles informa-
tiques, FR des extraits du registre fédéral des Etats Uki® et WSJ des articles de
presse édités par I'Associated Press et le Wall Street dbiaspectivement. Le méme
jeu de requétes, les topics 1-50 de TREC, a été utilisé p@guehcorpus.

Les expérimentations présentées concernent le partiioant des premiers do-
cuments retournés, en réponse a chaque requéte, par lopdsaipe systeme Smart
(Saltonet al.,1988). Deux algorithmes de clustering sont utilisés : lassibues mé-
thodes K-Means (Toet al.,1974) et Group-Average (Tombros, 2002). Alors que la
méthode K-Means produit une partition de I'ensemble de harus en optimisant la
similarité de chaque élément avec le centre du cluster ail@ppartient, la méthode
hiérarchique Group-Average construit un clustering effusant, a chaque itération,
les deux plus proches clusters jusqu’a ce que le nombre diedudésiré soit atteint.
Deux mesures de similarité inter-documents, qui s’apsanle modéle vectoriel
(Baeza-Yategt al.,1999) ou les textes sont représentés par des vecteurs deigoi
leurs termes significatit, sont utilisées dans nos expérimentations : la meSare
sineet la Query-Sensitive Similarity MeasurBelon la mesur€osine la similarité
Sim(D;, D;) de deux documents; et D; est donnée par :

t
> 1—1 WD,1 X WD,
t 2 t 2
\/21:1 Wp, 1 X 2i—1 Wh, i

out représente le nombre de termes uniques du cotjigs; le nombre d’occurrences
du termd dans le documer®; etn,; le nombre de documents, parmi I¥sdocuments
du corpus, dans lesquels le terirepparait.

. N
ol wp,; = (1+In(tfp,;)) x1In 771 [12]

La Query Sensitive Similarity Measu(®@SSMN), présentée dans (Tombresal.,
2004), semble étre I'approche de clustering orienté reqadtlus performante. Cette
mesure réalise, pour le calcul de la similarité entre dewundents, un produit entre

8. En supposant d'avoir place les représentants en début de cluster : .y repc,)=c?

9. Les premiers documents des clusters ont, dans tous les cas, urgrdbebilité d'étre exa-

minés en début de recherche.
10. Ici, les termes sont les stemmes des mots porteurs de sens, obtersuavar supprimé les

mots trop fréquents (stop-list) et avoir appliqué un processus de stesatiom (Porter, 1980).
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leur score de similarité thématique classique (en term€aksing et un score de
proximité a la requéte du vecteur correspondant & l'inttice de leurs deux repré-
sentations vectorielles (ou le poids de chaque terme @mneka la moyenne de ses
poids dans les vecteurs individuels des deux document)efe maniére, les docu-
ments contenant des termes de la requéte différents, ceguéire considéré comme
un indicateur de thématiques différentes, obtiennent areste similarité minoré. A
I'inverse, deux documents partageant un grand nombre oeetede la requéte, et qui
donc ont des chances de correspondre a un méme aspect duaajgtleur similarité
renforcée par cette prise en compte de leur proximité corerada requéte.

Quatre systemes sont étudiés dans nos expérimentations :

— G, C : la méthode hiérarchigu8roup-Averagaitilisant la mesur€osine
— K, C : la méthodeK-Meansutilisant la mesur€osine
— G, Q : la méthode hiérarchiguroup-Averageutilisant la mesur€@SSM
— K, @ : la méthodeK-Meansutilisant la mesur€@SSM

Dans les expérimentations réalisées, nous avons choisiafiner les documents
de chaque cluster selon leur similarité avec leur représerien terme d€osing.
Chaque représentant correspond au document le plus predaerelquéte parmi les
documents contenus dans le cluster concerné. Lorsquesa@egsin ordre entre les
groupes de documents est déterminé selon la similarité piégentant de chaque
groupe avec la requéte (en termeClesing. Dans I'ensemble de nos expérimenta-
tions, nous utiliserons les notations données par la table 1

NbP | Nombre de représentants pertinents

MK1 | Qualité du groupe optimal

PRO | Parcours en profondeur

LAR | Parcours en largeur

LEU | Parcours proposé dans (Leuski, 2001)

PM1 | Parcours moyen

PM?2 | Parcours orienté par la pertinence des documents
PM3 | Parcours orienté par la proximité des documents pertinents

Tableau 1. Notations des mesures d’évaluation

3.1. Etude des mesures proposées

3.1.1. Degré de corrélation avec le comportement des utilisateurs

L'objectif des mesures est de rendre compte de la capacaémun utilisateur a
atteindre les documents qu'il recherche a partir de la tistelusters qui lui est pré-
sentée. Pour étre de bons indicateurs de cette capacip@rtasurs de clusters doivent
se rapprocher au maximum des routes qu’un utilisateur ré@litapu suivre. Nous
proposons alors ici d’évaluer la corrélation entre les ss@btenus par nos mesures
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et ceux résultant de parcours d'utilisateurs réels. Podiaiog, nous avons demandé
a dix personnes volontaires de chercher a localiser le pligement possible, pour
20 différentes requétes, les documents pertinents en utilisa partitionnements pro-
duits par nos quatre systemes. Afin d’obtenir des résuktarg@sentatifs de recherches
réelles, nous leur avons expliqué que les différents gmppéEsentés étaient supposés
représenter différents aspects de I'ensemble des docsroensidérés et qu'ils de-
vaient alors lire chacun des documents qui leur seraieseptés pour orienter leur
recherche vers les groupes qui leur semblent le plus pretvedvit contenir les in-
formations pertinentes. Ainsi, avant chaque examen derdect 'utilisateur doit
choisir un index de groupe a explorer. Le premier documentanzore examiné du
cluster sélectionné lui est alors présenté et, selon lenarde celui-ci, doit prendre la
décision de continuer dans I'examen de ce cluster (le dostgs®nt ordonnés dans
les clusters selon leur similarité avec leur représentantpien de passer a un autre
groupe, qui lui semble mieux correspondre a la descriptoladequéte qui lui a été
fournie. En fin de processus, la moyenne des scores de prénisiyenne obtenus sur
les parcours suivis par les différents sujets est calcudée ghacune des requétes. La
corrélation entre les variations des scores obtenus pantdissteurs réels et celles
des scores calculés par les mesures d'évaluétiest estimée au moyen d’un coeffi-
cientR2 ,, dont les valeurs sont données, pour les différents sysigraeta table 2.

H Ram H PRO\ LAR \ LEU \ PMl\ PMZ\ PM3 H
G,C || 0.85| 0.80| 0.89| 0.83 | 0.92 | 0.92
K,C || 051| 0.76 | 0.62 | 0.81 | 0.86 | 0.90
G,Q || 0.72| 0.72| 0.83| 0.78 | 0.89 | 0.91
K,Q || 047 | 071 | 0.55| 0.74 | 0.81 | 0.88

Tableau 2. Corrélation entre variations observées

La méthodeGroup-Averageonduit bien souvent a I'obtention d’un cluster conte-
nant un trés grand nombre de documents. Les choix propogéstitisateurs sont
alors bien moins nombreux puisque les autres clusters someBst trés vite épuisés
et qu'il ne reste alors plus qu’un seul cluster contenantddesiments non examinés.
Il est alors bien plus aisé de suivre les variations obserygans ce cas, le fait que
le parcours en profondeur obtienne un meilleur coefficientatrélation que le par-
cours en largeur s’explique par le fait que les documentseonis par les plus petits
clusters sont souvent bien marginaux et n'ont alors pasdgchnse a voir avec le
sujet de la recherche. Avec l'algorithnkeMeansqui produit des clusters de tailles

11. Puisque I'objectif est d’évaluer la capacité des mesures a suivrategions de scores
des utilisateurs réels, et pas nécessairement d’obtenir les mémaeas velfiagjue distribution de
scoress (observés ou obtenus par une mesure) est normalisée selon lanmaeythiécart-type
os qu'elle observe sur 'ensemble des requétes: € {1,...,20},s; = (s; — §)/0s.
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plus homogenes, il est plus difficile de suivre une routeroglié puisque les docu-
ments pertinents sont mieux répartis dans les clusterte Gificulté est par ailleurs
accrue lors de l'utilisation de la mesugESSM?. Les coefficients de corrélation re-
portés montrent que notre parcours orienté par la pert;ndas document8 M 2, et

a fortiori orienté par la proximité des documents pertindnfid 3, parait bien mieux
suivre les variations de score observées avec les indiuickisgqués dans I'étude que
les autres approches d’évaluation quel que soit le systéilisé uils sont donc suscep-
tibles d’étre de meilleurs indicateurs de la capacité aratte les documents pertinents
a partir d'une liste de clusters présentée a I'utilisateur.

3.1.2. Influence du degré de répartition des documents pertinents

Afin d'étre capable de comparer les différents types de syetale maniére équi-
table, le degré de concentration / distribution de l'infatian pertinente ne doit pas
avoir un impact significatif sur les scores obtenus par lesumes d’évaluation uti-
lisées. Dans le but de vérifier 'impartialité de nos mesunesis proposons de réa-
liser des expérimentations sur des clusterings aléatpmesentant différents degrés
de distribution des documents pertinents dans les clustgn®s avoir aléatoirement
distribué dans 5 clusters I'ensemble des documents nomgets considérés, nous
affectons chacun des documents pertinents au premiermtgslasters avec une pro-
babilité de0.2, 0.33, 0.5, 0.66 ou 1 selon le type de clustering souhaité. Alors qu’une
probabilité del conduit a la production d’un cluster contenant la totaliés docu-
ments pertinents, une probabilité @le favorise la distribution de I'information per-
tinente. La figure 1 présente les différentes distributid@scores obtent par les
mesures sur ces différents types de clustering.

Tel qu'attendu, I'espérance du parcours en profondeur antgravec la proba-
bilité d'affecter tous les documents pertinents dans un enélonster. L'espérance du
parcours en largeur diminue dans le méme temps. Conformé&mmtre intuition, le
parcours proposé par (Leuski, 2001) semble largementifardes clusterings ras-
semblant tous les documents pertinents dans le méme giselos les courbes pré-
sentées par la figure 1, nos parcoi&/ 2 et PM 3 paraissent constituer les mesures
les plus équitables puisque leur espérance ne semble guédgekement affectée par
les variations du degré de répartition des documents paisrdans les clusters. L'es-
pérance du parcouid3) 3 semble néanmoins diminuer [égérement lorsque la concen-
tration des documents pertinents augmente. Cela peutlisiegp par le fait que les
clusters considérés ne représentent pas de réelles th@esmpuisqu’ils ont été pro-
duits de maniere aléatoire. Ce parcours a alors des diffcaltdéterminer les clus-
ters les plus potentiellement intéressants a partir duecontles premiers documents
des cluster. Cette diminution d’espérance ne s'observaysdes partitionnements

12. Il est a noter que cette difficulté plus élevée ne traduit en rien une momgetefficacité

du systeme, il ne s’agit ici que de la difficulté a trouver la meilleure roussipte, et non de la
difficulté accrue a atteindre les documents pertinents.

13. Les valeurs représentent des moyennes obtenues, pour cleagdter et chaque type de
partitionnement, sur00 clusterings des 50 premiers documents (du corpus AP) retourrgs. Le
représentants de clusters sont ici sélectionnés aléatoirement.
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Figure 1. Influence de la répartition des documents pertinents dansliesters

produits par des méthodes de clustering considérant leastés existant entre les
documents. Selon les résultats obtenus, on peut légitimecoasidérer les parcours
PM?2 et PM3 comme les plus a méme de comparer des systémes produisant des
partitionnements de types différetts

3.2. Comparaison des systémes

ZIFF AP WS FR
GOIKC[GQIKQ|GCKCGQ[KQ|GCIRC]GQ[KQ|GOKC]CQ]KQ
NOP [ 2.25[ 261 | 232] 269 || 184 238 | 193] 236 | 185 | 258 [ L97[ 259 || 249 302 | 271 | 321
MKT | 062| 068 | 062| 068 | 059 | 0.64 | 058 | 064 | 066 | 0.72| 07| 0.7 055 | 062 | 056 | 062
PRO | 054| 051 | 053 | 050 | 055 | 053 | 055 | 052 | 0.62| 061 | 063 | 060 | 054 | 052 | 052| 052
TAR | 050 | 054 | 051 054 | 0.46 | 051 | 046 | 052 | 049 | 054 | 049| 056 | 0.48 | 056 | 049 | 058
LEU | 055| 053 | 055 052 | 056 | 055 | 057 | 0.5 | 0.65| 064 | 066 | 063 | 056 | 056 | 056 | 057
P | 052| 055 | 052 | 055 | 049 052 0.49 | 053 | 055| 058 | 055 061 | 052 063 | 054 | 065
PII2 | 055 057 | 057 | 057 | 05| 058 | 056 | 059 | 0.65| 069 | 067 | 0.70 | 057 | 065 | 057 | 067
PAI3 | 05| 059 | 056 | 060 | 054 | 058 | 056 | 0.61 | 0.66| 068 | 067 | 0.70 | 056 | 0.65 | 058 | 0.7L

Tableau 3.Résultats des systemes

La table 3 présente les résultats moyens obtenus par nas gyatemes réalisant
une catégorisation, en cinq clusters, dégpremiers documents retournés par la re-
cherche initiale en réponse a chacune des requétes. Alerleguésultats montrent
que le systeme utilisant la métho@eoup-Averagenbtient généralement le meilleur
score selon la mesulK1, ce systéme semble produire un clustering des documents a

14. Des expériences additionnelles ont par ailleurs montré que le nombreiie des clusters
considérés n'ont pas non plus d'impact significatif sur les scoresobfgar nos mesures.
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partir duquel I'acces aux documents pertinents est plisitBfqu’avec celui proposé
par le systeme utilisant la méthodeMeans En effet, alors que ce systéme obtient
des résultats Iégérement supérieurs selon un parcoursfemgeur, nous observons
une forte dominance de celui utilisant la méth#d®leanslorsque le parcours en lar-
geur est considéré. Or, la stratégie de parcalf®’ donne, bien souvent, de meilleurs
scores au systéme utilisant la méthode Group Average :roeisere, qui favorise les
approches regroupant la plupart des documents pertimemgeut pas étre utilisée
pour comparer des systemes produisant des clusteringpee dyfférents. Nos me-
sures, qui comparent les systemes de maniére plus équipabieettent de mettre en
évidence, dans tous les cas, la supériorité des systértisanitia méthod&-Means

Par la considération des mesures d’évaluation existdhtgsation de la mesure
QSSM n'apporte pas d’amélioration significative des régsiltLes meilleurs scores
obtenus par le parcours en largeur sont généralement miparéune diminution
du score obtenu par la recherche en profondeur. Il sembte glee I'augmentation
de la capacité a regrouper I'ensemble des documents pagidans un méme clus-
ter, lorsque ceux-ci abordent le sujet de I'utilisateursson méme angle, est contre-
balancée par les pénalités que les évaluations attribuamhésureéd SSM pour avoir
conduit a la distribution de I'information pertinente dapissieurs groupes lorsque
la requéte comporte plusieurs aspects bien distincts. pg®ehes d'évaluation que
nous proposons, et tout particulierement le parcours @riear la proximité des per-
tinents PM 3, permettent de de mettre en valeur les bénéfices tirés desétion de
mesures telle que la mesUPSSM: une prise en compte de la requéte dans le proces-
sus de clustering peut effectivement permettre d’amélitaecés a l'information en
mettant en évidence, lorsque le sujet de la requéte estasuffient large, différents
aspects de l'information recherchée par I'utilisateur.

4. Conclusion

L'application de techniques de clustering sur les résutfaine recherche d’infor-
mation a pour but d’en faire émerger les thématiques pratesp Cependant, le niveau
de diversité des textes considérés implique bien souvefsibie degré de finesse du
clustering réalisé et certaines thématiques émergentegipese trouver en forte dé-
connection avec la requéte formulée. La plupart des systééadisant une catégori-
sation de leurs résultats y voient un effet bénéfique puisgleepermet de regrouper
la plupart des textes pertinents dans un méme cluster, dbaimsi la possibilité a un
utilisateur de filtrer les résultats retournés en ne pasrtdugue le cluster contenant les
informations qui I'intéressent. Adoptant un point de vuédent, nous considérons ce
phénomene comme largement négatif pour de multiples raisontel regroupement
de l'information pertinente ne permettant notamment pgsréeenter a un utilisateur
les différents aspects de sa requéte et risquant alors da heistreindre la perception
a un unique point de vue. Selon nous, une distribution déofimation pertinente sur
I'ensemble des groupes formés peut s’avérer bien plusisgante que sa concentra-
tion dans un unique cluster. Tout dépend du niveau d'adutstes textes pertinents
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a partir de la liste de descriptions de clusters présentéaols nous sommes aper-
¢us que la plupart des mesures d’'évaluation présentaierfotte tendance a favoriser
les systémes regroupant I'ensemble des textes pertinenssuth méme cluster. Nous
avons alors cherché a établir des mesures réalisant uneaésti plus équitable de
la capacité d’accés a l'information pertinente. A la lureiéles approches proposées,
qui semblent refléter efficacement le comportement d'uisatéur réel face a une
liste de clusters, nous avons mis en évidence les bénéfitestiets résultant d'une
prise en compte de la requéte dans le processus de clugpexdinglistribuer I'infor-
mation pertinente dans des clusters distincts. Pour laiprerfois, la concentration
de I'information pertinente n’est alors pas percue commmaédleur moyen d’aider
I'utilisateur dans sa recherche. A ce titre, nous pensoedegimesures proposées ici
sont susceptibles de remettre en cause nombre d’hypotbésesrnant I'utilisation
de techniques de clustering en recherche d’'information.
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