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Avec le développement continu et croissant des contenus textuels
sur le Web, notamment (mais pas uniquement) dans les médias so-
ciaux, l’analyse de texte est devenue un tendance lourde qui soulève
encore aujourd’hui de nombreux problèmes. Parmi ces méthodes
d’analyse, la recherche des k mots clés ou documents les plus fré-
quents (top-k keywords/documents) est très courante. Par exemple,
extraire les k termes les plus fréquents d’un corpus permet de dé-
terminer des tendances [5, 14] ou de détecter des événements [10] ;
et découvrir les k documents les plus similaires à une requête est
bien sûr la tâche principale des moteurs de recherche. Par ailleurs,
calculer des top-k mots clés et documents nécessite un vocabulaire
pondéré, qui peut aussi être utilisé dans de nombreux autres types
d’analyse de texte comme la recherche de modèles thématiques
(topic modeling) [2] et le regroupement (clustering) [1].

Afin de comparer des combinaisons de méthodes de pondéra-
tion, des stratégies de calcul, ainsi que l’efficacité de différentes
implémentations, les approches par bancs d’essais (benchmarking)
sont courantes. Toutefois, les bancs d’essais dédiés aux mégadon-
nées (big data) [11, 15, 19] se focalisent essentiellement sur des
opérations MapReduce et ne modélisent pas souvent des scénarios
basés sur des documents textuels. De plus, les rares qui le font se
restreignent au paradigme Hadoop et demeurent à des stades de
méthodologie [8] ou de spécifications [7].

Par ailleurs, le calcul de pondérations au niveau de la couche ap-
plicative peut se révéler inefficace sur de gros volumes de données,
car toute l’information doit être lue et traitée à différents niveaux
en plus de celui du stockage. Une meilleure approche consiste à trai-
ter l’information au niveau du stockage, en utilisant des fonctions
d’agrégation et en retournant le résultat à la couche applicative.

C’est pourquoi nous avons proposé, dans un premier temps,
le banc d’essais T2K2 (Twitter Top-K Keywords Benchmark), qui
s’appuie sur le stockage en base de données d’un corpus de tweets
et y associe des requêtes de complexité et de sélectivité variées [16].
Nous avons conçu T2K2 de manière la plus générique possible. Il
permet en effet de comparer différentes méthodes de pondération,
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des implémentations logiques et physiques de bases de données,
ainsi que des plateformes complètes d’analyse de texte, en termes
d’efficacité de calcul. Dans cet article, nous poursuivons ce travail
par les contributions suivantes [17].
(1) Comme le modèle de données de T2K2 est suffisamment géné-

rique pour prendre en compte tout type de document textuel
(et pas seulement des tweets), nous complétons son modèle
de charge par des requêtes de calcul de top-k documents.

(2) Nous illustrons la pertinence et la généricité de T2K2 par la
comparaison des méthodes de pondération TF-IDF et Okapi
BM25, d’une part, et leur emploi dans des implémentations re-
lationnelles (Oracle, PostgreSQL) et orientée document (Mon-
goDB), d’autre part.

(3) Puisque les requêtes de T2K2 sont analytiques par nature,
nous faisons l’hypothèse qu’un modèle en étoile d’entrepôt
de données peut améliorer les temps de réponses aux requêtes.
En conséquence, nous proposons une évolution de T2K2 ap-
pelée T2K2D2, les deux derniers « D » signifiant Dimensional
et Documents, respectivement.

(4) Nous complétons nos premières expériences sur les top-k
mots clés et documents avec le banc d’essais T2K2D2, tou-
jours en comparant les méthodes de pondération TF-IDF et
Okapi BM25 sur des implémentations Oracle, PostgreSQL et
MongoDB.

Nous avons conçu le modèle de charge de nos bancs d’essais
en journalisant le travail de spécialistes en linguistique computa-
tionnelle sur une plateforme d’analyse de texte [18] et des données
réelles. Après analyse et regroupement (clustering) des requêtes
similaires, nous avons sélectionné 8 requêtes (4 pour T2K2, 4 pour
T2K2D2) que nous considérons suffisamment génériques pour pou-
voir comparer des systèmes similaires d’analyse de texte.

Par ailleurs, il est important de remarquer que nos bancs d’essais
ne s’appliquent pas à l’évaluation de systèmes de recherche d’in-
formation (RI). Ils ciblent en effet des systèmes utilisant des bases
de données et construits comme des surcouches de systèmes de RI,
le but étant de faciliter des tâches de fouille de texte (text mining)
comme la classification, la recherche de modèles thématiques ou la
détection d’événements. Les requêtes de nos bancs d’essais ciblent
des tâches d’apprentissage automatique (machine learning) pour
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lesquelles il est important d’analyser différents sous-ensembles d’un
jeu de données pour en extraire de la connaissance.

A contrario, les systèmes de RI ne gèrent pas bien les sous-
ensembles d’un corpus initial, ni les jeux de données dont la taille
varie avec le temps, les poids n’étant pas recalculés. Cela induit
deux problèmes de reproductibilité des résultats [12]. Première-
ment, l’absence de recalcul des poids induit des erreurs dans les
fonctions de classement (ranking) utilisées pour le calcul des top-k
mots clés et documents. Deuxièmement, les poids doivent être recal-
culés à chaque fois que la taille du corpus change, ce qui provoque
de nombreuses opérations d’écriture coûteuses.

L’approche base de données permet de résoudre ces problèmes
de reproductibilité en calculant les poids de manière dynamique
au moment de la recherche, en utilisant des champs de données
(fielded data). Bien que les systèmes de RI utilisent aussi des champs
de données [6], ils ne calculent les poids qu’une seule fois et les
fonctions de classement ne les mettent à jour ni quand des sous-
ensembles du corpus sont utilisés, ni quand le volume de donnée
croît [3], ce qui provoque des erreurs dans le calcul des top-k mots
clés et documents.

En revanche, calculer les poids automatiquement est parfaite-
ment adapté à l’analyse de sous-ensembles du corpus initial ou à des
corpus en évolution, comme par exemple des flux de données [4].
Les systèmes de gestion de bases de données (SGBD) étant conçus
pour gérer de grands volumes de données avec un haut débit et
capables de manipuler facilement des volumes de données crois-
sants grâce à des opérations CRUD (Create, Read, Update, Delete)
optimisées, ils sont plus à même de prendre en charge des jeux de
données dont la taille évolue et d’analyser des sous-ensembles du
corpus.

Nos résultats expérimentaux sont synthétisés dans le Tableau 1,
qui indique le SGBD qui a obtenu les meilleures performances
de calcul des top-k mots clés et documents en fonction du banc
d’essais (en mode mono-serveur ou distribué) et de la méthode de
pondération utilisés. Les résultats détaillés sont discutés dans [17].

Table 1: Meilleur système pour les calculs top-k

Système de pondération TF-IDF Okapi BM25
T2K2 MongoDB Oracle
T2K2 distribué MongoDB Oracle
T2K2D2 Oracle Oracle
T2K2D2 distribué Oracle Oracle

Pour terminer, nous avons conçu nos bancs d’essais selon les
critères de Jim Gray [9] : pertinence, portabilité, simplicité et scalabi-
lité. Dans nos travaux futurs, nous prévoyons d’étendre de manière
significative le jeu de données de T2K2 et T2K2D2 pour parvenir à
un volume à l’échelle des mégadonnées (scalabilité). Nous allons
également adapter nos bancs d’essais pour qu’ils s’exécutent dans
les environnements distribués tels qu’Hadoop et Spark (portabilité).
De plus, nous allons poursuivre nos efforts de preuve de concept et
de validation en comparant d’autres SGBD NoSQL que MongoDB
(portabilité), afin de déterminer leurs points forts et leurs limites
(pertinence). Enfin, nous avons considéré dans cet article que les
méthodes de pondération TF-IDF et Okapi BM25 étaient suffisam-
ment représentatives pour des tâches d’apprentissage automatique.

Cependant, la prochaine version de nos bancs d’essais devrait en
inclure d’autres (pertinence), comme la KL-divergence [13].
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