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Résumé 

Nous présentons dans cet article un algorithme génétique (AG) parallèle qui explore le Web dans le 

but de trouver des documents pertinents dans le contexte de la veille stratégique. Nous montrons 

comment le problème de recherche d’information sur Internet peut être modélisé en un problème 

d’optimisation : Internet est un espace de recherche structuré sous forme de graphe, et une fonction 

d’évaluation peut être définie à partir de la requête de l’utilisateur. L’AG gère une population de pages 

Web et décide quelles pages explorer. L’architecture parallèle de GeniMinerII est distribuée sur un 

réseau local ou sur Internet, chaque client ayant la possibilité de s’enregistrer et de devenir une partie 

du moteur de recherche. Nous montrons également que l’AG parallèle obtient de meilleurs résultats en 

comparaison avec un méta moteur de recherche, et qu’il diminue fortement le temps nécessaire à 

l’obtention des documents. Enfin, les premiers tests réalisés avec des utilisateurs réels montrent le 

potentiel de ce système et les orientations futures à prendre en compte. 



1 Introduction 
La veille stratégique est une activité cruciale dans les entreprises qui est utilisée dès qu’une 

décision importante doit être prise, par exemple en ce qui concerne la concurrence. En dépit de leur 

capacité à répondre en quelques secondes, les moteurs de recherche standards à base d’index ne sont 

pas adaptés à ce problème : la requête de l’utilisateur est très simple et ne filtre pas assez efficacement 

les résultats. En pratique, une activité de veille stratégique utilisant les moteurs standard implique bien 

souvent l’obtention d’une réponse en quelques secondes suivie par des heures d’analyse des résultats. 

Diminuer la part du temps "humain" dans cette activité est un thème de recherche crucial. Nous 

apportons dans cet article une contribution qui consiste en une meilleure méthode de formulation de la 

requête associée à une stratégie de recherche efficace dans le but d’automatiser la recherche 

stratégique sur Internet. 

Récemment, nous avons établi que le problème de recherche d’information sur Internet peut être 

modélisé comme un problème d’optimisation : Internet est un graphe où les nœuds représentent les 

pages Web et où les arcs orientés correspondent aux hyperliens entre les documents [1, 2, 13]. Une 

fonction d’évaluation peut être définie pour chaque point en utilisant la requête de l’utilisateur. Cette 

fonction numérique quantifie l’adéquation d’une page à cette requête. Nous avons également montré 

dans [12] comment un AG séquentiel peut être utilisé pour résoudre ce problème et obtenir de 

meilleurs résultats que les moteurs de recherche classiques. Cependant, l’architecture séquentielle de 

cet AG impose une contrainte lourde pour un moteur de recherche. Nous considérons que dans le 

contexte de la veille stratégique, tous les ordinateurs d’une entreprise donnée peuvent être considérés 

comme une architecture parallèle pour exécuter la recherche. L’AG steady state (i.e. ne générant qu’un 

unique individu à chaque itération) utilisé dans le cas précédent génère les individus un par un et passe 

beaucoup de temps, pendant l’étape d’évaluation, à attendre la réponse des serveurs Web. En 

conséquence, le temps nécessaire à l’obtention des résultats est très long. Ce problème peut être résolu 

en parallélisant la recherche. Cela nécessite l’utilisation d’une méta heuristique massivement parallèle. 

Nous proposons dans cet article une nouvelle approche appelée GeniMinerII qui utilise un AG 

parallèle améliorant à la fois le temps d’exécution et la qualité des résultats obtenus. 

La suite de cet article est organisée comme suit : dans la section 2 nous présentons le modèle 

utilisé pour transformer le problème original en un problème d’optimisation. Dans la section 3 nous 

présentons à la fois l’état de l’art et l’AG parallèle proposé. La section 4 est consacrée aux études 

expérimentales et à la comparaison entre l’AG séquentiel, GeniMinerII et un méta moteur de 

recherche. Finalement, la section 5 présente les perspectives qui peuvent être dérivées de ce travail. 

2 Un modèle pour la recherche d’information 

2.1 Approches précédentes 

Plusieurs applications des AG pour la résolution de problèmes relatifs à Internet peuvent être 

mentionnés [14, 9, 10, 4, 8, 16]. Cependant, il n’y a principalement que le travail suivant [7] qui est 

dévolu à l’amélioration du parallélisme de la recherche. InfoSpider est un AG qui manipule une 

population d’agents. Ces agents sont sélectionnés selon la pertinence des documents retournés à 

l’utilisateur. L’AG optimise les paramètres de recherche des agents selon les sélections effectuées par 

l’utilisateur. 

Dans notre approche, nous modélisons le problème à un niveau proche d’un paysage de qualité 

("fitness landscape") : l’AG n’optimise pas les paramètres des agents de recherche, mais traite 

directement avec les points de l’espace de recherche (voir la section suivante). De plus, la requête dans 

InfoSpider est relativement simple. La fonction d’évaluation est interactive : cela signifie que 

l’utilisateur aide l’algorithme à toujours trouver de meilleurs documents. Dans notre cas, nous sommes 

intéressés par une approche automatique et donc complémentaire. Cependant, on peut noter que les 

deux approches ne sont pas incompatibles : au lieu d’utiliser de simples agents, InfoSpider peut utiliser 

des copies d’agents génétiques basés sur notre modèle. Nous pouvons également incorporer dans notre 

algorithme une évaluation interactive où l’utilisateur peut souligner les pages intéressantes. Ces pages 

peuvent alors être utilisés pour affiner la fonction d’évaluation (voir la section 3.1 sur la fonction 



d’évaluation qui prend en considération la similarité entre les pages Web cherchées et une ou plusieurs 

pages cibles). 

2.2 Le modèle 

Comme mentionné dans l’introduction, ce problème peut être formulé comme un problème 

d’optimisation. Internet est un espace de recherche qui contient beaucoup de points (les pages Web), et 

qui est structuré comme un graphe avec des relations de voisinages (les hyperliens). Les points 

peuvent être évalués par une fonction d’évaluation qui calcule la qualité d’une page en fonction de la 

requête de l’utilisateur. Des opérateurs de recherche peuvent être définis : la création d’adresse IP au 

hasard (mais qui mène à de faible résultats [6]), la création heuristique de pages qui sont obtenus par 

l’interrogation des moteurs de recherche standards (de manière similaire à un méta moteur), et 

l’exploration locale des liens dans les pages Web.  

L’exploration locale des liens peut être considérée comme un opérateur d’ascension locale ("hill 

climbing") ou comme un opérateur de mutation. L’utilisation d’une méta heuristique pour ce problème 

mène à deux principales améliorations : 1) la requête de l’utilisateur peut être encore plus précise si on 

considère que la page entière est analysée en détail, 2) une stratégie efficace peut être définie (en 

décidant où affecter l’effort de recherche, voir la section 3.2). À partir du moment où tous les éléments 

requis par les métas heuristiques sont présents, on peut définir un AG pour la recherche sur Internet. 

3 Un algorithme génétique parallèle 

3.1 Fonction d’évaluation et opérateurs de recherche 

 

Tableau 1. Les différents critères utilisés dans la fonction d’évaluation des pages. 

 

Critères Définition 

CK1 # de mots clés (K1, K2, ...) présents 

CK2 prop. aux (K1, K2, ...) mots clés en fonction de la taille du texte 

CK3 prop. aux (K1, K2, ...) mots clés en fonction des autres 

CK4 tous les (K1, K2, ...) mots clés doivent être présents 

CK5 rapidité d’apparition des mots clés 

CK6 égale proportion des mots clés 

CK7...9 favoriser les mots clés en gras (resp. italiques, soulignés) 

CK10 favoriser la proximité de couples de mots clés sélectionnés 

CM tous les (M1, M2, ...) mots clés doivent être présents 

CMn aucun des (Mn1, Mn2, ...) ne doivent être présents 

CS maximiser la présence des mots clés (S1, S2, ...) 

CSn minimiser la présence des mots clés (Sn1, Sn2, ...) 

CF1…F4 nombre de fichiers images (resp. films, sons, PS, PDF, etc) 

CSize taille du document 

CT type de page 

CSim maximiser la similarité à une page donnée 

 

Nous décrivons dans un premier temps l’évaluation et les opérateurs génétiques. Le tableau 1 

montre tous les critères que nous avons actuellement définis dans notre fonction d’évaluation. 

L’utilisateur doit donner un ensemble de mots clés (K1, K2, ...). Nous définissons plusieurs catégories 

de mots clés, qui respectivement doivent/ne doivent pas ou devraient/ne devraient pas être présents 

dans les pages analysées (respectivement (M1, M2, …) / (Mn1, Mn2, …) et (S1, S2, …) / (Sn1, Sn2, …)). 

Le contenu des documents retournés peut être spécifié précisément avec les critères CF1 à CSim : les 



fichiers qui doivent être contenu dans la page Web, ou la similarité de la page avec une page existante 

qui est déjà connue pour être intéressante. Nous affectons ensuite un poids pour chaque critère. Tous 

les poids sont uniformes par défaut mais l’utilisateur peut les augmenter ou les diminuer. Pour 

comparer deux pages P1 et P2, nous calculons chaque critère un par un. Le score de la page P1, par 

exemple, est la somme des poids de chaque critère qui sont tels que P1 est supérieur à P2. De cette 

façon, nous évitons tous les problèmes dus aux facteurs d’échelle dans les nombreux critères. 

Deux opérateurs sont utilisés pour parcourir l’espace de recherche. L’opérateur de création 

heuristique utilise les mots clés (K1, K2, ...) donnés par l’utilisateur afin d’interroger les moteurs de 

recherche classiques et obtenir de nouvelles pages Web. Nous utilisons actuellement les moteurs de 

recherche Google, Altavista, Teoma, Lycos et Yahoo. Cet opérateur est utilisé afin de récupérer des 

points de bonne qualité pour la population initiale de l’AG. Il peut aussi être utilisé durant la recherche 

par l’AG (voir la section 3.2). L’autre opérateur est un opérateur de mutation. Il considère une liste de 

liens présents dans une page Web. Il sélectionne aléatoirement un des meilleurs liens de la page (au 

sens de notre évaluation) et retourne cette nouvelle page en tant que descendant. 

3.2 Architecture distribuée de l’AG 

GeniMinerII utilise les principes suivants : chaque individu dans la population est une page 

Web. Initialement, la population est vide et elle se remplit progressivement jusqu’à ce qu’elle atteigne 

une taille maximale de Popmax individus. Les pages filles sont générées de la manière suivante : avec 

une probabilité de 1 - Pmut, ou si la population contient un individu ou moins, nous interrogeons les 

moteurs de recherche standards afin d’obtenir une page. Autrement, nous utilisons l’opérateur de 

mutation avec une probabilité Pmut. Afin de déterminer quel individu parent P  Pop nous allons 

muter, nous utilisons la sélection par tournoi binaire sur un couple d’individu sélectionné au hasard (le 

meilleur des deux individus est gardé pour la mutation). Si tous les liens de la page sélectionnée ont 

déjà été explorés, alors nous utilisons l’opérateur précédent pour engendrer un descendant. Ensuite, la 

page fille PO est téléchargée, analysée et insérée (si possible) dans la population (voir la discussion sur 

la parallélisation dans la section suivante). 

Cet algorithme combine les avantages d’une requête riche et filtrante avec la stratégie de 

recherche génétique. Il bénéficie de l’optimalité des AGs en ce qui concerne la résolution du dilemme 

d’exploration versus exploitation [5] : il décide quelles pages explorer en priorité et quelles pages 

éliminer (avant que tous leurs liens ne soient évalués). Il répartit ainsi de manière optimale un nombre 

d’essais (exploration de liens) aux meilleurs pages observées. Si Pmut = 0 et si l’utilisateur demande 

une requête avec uniquement des mots clés simples (i.e. (K1, K2, ...) et aucun autre critère), alors cet 

algorithme se comporte exactement comme un méta moteur de recherche. Au contraire, plus Pmut 

augmente, plus l’algorithme va explorer les liens trouvés dans les pages à défaut des liens donnés par 

les moteurs. 

 

1) Définir la fonction d’évaluation f en fonction de la requête de l’utilisateur, 

2) PopG  ; 

3) Faire en parallèle 

4) Générer une page PO (un descendant) : 

a) avec une probabilité 1 - Pmut (ou si |PopG| < 2) alors PO  page obtenue des moteur de 

recherche standard 

b) Ou avec une probabilité Pmut : sélectionner une page fille P  PopG par tournoi binaire et 

faire PO  Mutation (P) (exploration de liens de P) ; 

Si P n’a pas de liens à explorer Alors Enlever P de PopG 

5) Insérer PO dans PopG si (PO a des liens non explorés) et (|PopG| < PopGmax ou f(PO) > 

minpPopG{f(p)}), 

6) Aller à 3 ou Stopper, 

7) Fin du parallélisme, 

8) Retourner la meilleure page. 

 

Figure 1. Algorithme principal de GeniMinerII. 

 



 

 
 

Figure 2. Serveur du moteur de recherche. 

 
Plusieurs modèles d’AGs parallèles ont étés proposés dans la littérature depuis au moins le début 

du développement des AG [3, 11, 15, 17]. Nous considérons ici que c clients (ordinateurs, processeurs 

ou threads) se sont enregistrés sur le serveur et sont disponibles pour la recherche parallèle. Le modèle 

que nous avons adopté ici consiste à 1) centraliser la population sur le serveur avec des opérations 

d’entrée/sortie asynchrones, 2) utiliser k copies de l’AG (voir la boucle de parallélisation dans la 

figure 1), 3) envoyer toutes les opérations de téléchargement/évaluation à un broker qui distribue 

l’effort de recherche sur les c clients. Un client reçoit l’url des pages à évaluer. Il télécharge la page et 

l’évalue. Le client retourne ensuite l’évaluation à la copie de l’AG correspondante (voir la figure 2). 

Ensuite, la copie de l’AG insère l’individu dans la population centralisée sur le serveur. À cette étape, 

un sémaphore protège l’accès à la population. Cette opération est néanmoins très rapide et ne pénalise 

pas l’ensemble de l’architecture tout en préservant l’intégrité de la population. On peut également 

noter que chaque client peut télécharger plus d’une page en même temps. Ce point est important car il 

permet de réduire le temps perdu par la latence du réseau. 

4 Résultats 

4.1 Interface utilisateur 

La figure 3 représente une interface graphique réalisée en Java qui permet à l’utilisateur 

d’interroger GeniMinerII. Les différentes listes de mots clés définies dans la section 3.1 sont 

représentées dans le haut de l’interface et l’utilisateur peut également spécifier quels couples de mots 

clés doivent être favorisés (en ce qui concerne la proximité des mots composants le couple). Chaque 

critère de la fonction d’évaluation peut être validé dans le bas de l’interface et un poids peut être 

affecté à chaque critère en utilisant un slider. 



 
 

Figure 3. Interface graphique sous forme d’applet Java. 

 

4.2 Méthodologie expérimentale 

 

Tableau 2. Les 10 requêtes utilisées dans nos tests. 

 

req CK CS CSn CM autres critères 

1 buy cd music 

michael jackson 

download mp3   CK1 CK4 CK10(4, 5) 

CF3 

2 ant algorithm 

genetic 

termit   CK1 CK4 CK5 

3 technology fiber 

optic information 

network crisis  CK4 CK5 CF7 CF8 

CK10(2, 3) 

4 javascript window 

opener 

tutorial free  code CK2 CK4 CK8 CSize 

5 mouse disney 

movie animation 

DVD   CK1 CK4 CK5 CF2 

6 text poet flower 

wind 

Baudelaire Rimbaud  CK2 CK5 CK7 CK9 CF3 

7 tv reality show internationnal   CK4 CF1 CF2 CK3 

CK10(2, 3) 

8 dll export class 

template 

code example   CK1 CK4 CK10(1, 2|3, 

4) 

9 wine excellent 

price good 

Bourgueil Bordeaux  CK2 CK5 CK7 

10 genetic algorithm 

artificial ant 

experimental 

comparison 

  CK3 CK5 CK6 

CK10(1, 2|4, 2|3, 4) 
 



Dans un premier temps, nous voulons comparer trois méthodes de recherche d’information sur 

Internet : GeniMiner, GeniMinerII et un méta moteur de recherche standard. Le Méta moteur utilisé 

consiste à compiler les résultats donnés par plusieurs moteurs de recherche interrogés par les mots clés 

(K1, K2, ...) de la requête de l’utilisateur. Afin de comparer les trois approches, nous utilisons une 

méthodologie proche de celle utilisée en optimisation : pour la fonction d’évaluation donnée, et pour 

un nombre donné d’évaluations (1000 par exemple), quelle méthode produit les meilleurs résultats et 

combien de temps requière-t-elle ? 

 

Tableau 3. Résultats obtenus sur les 10 requêtes. 

 

Requête Méta GeniMiner GeniMinerII 

N° # res Recherche Pmut = 0.5 Pmut = 0.3 Pmut = 0.5 Pmut = 0.3 

1 30 91.37 90.82 64.19 100 92.84 

 60 92.61 97.22 80.73 98.81 100 
 100 98.23 92.02 93.20 95.05 100 

2 30 87.69 84.42 80.68 70.85 100 
 60 94.79 85.86 100 68.20 92.71 

 100 99.61 91.37 95.08 80.46 100 

3 30 78.31 97.47 81.72 100 99.52 

 60 90.77 94.56 89.84 99.36 100 
 100 92.51 94.04 96.57 100 98.63 

4 30 90.66 100 98.86 83.48 84.81 

 60 90.42 95.90 100 91.18 83.12 

 100 94.84 100 98.36 87.44 87.47 

5 30 92.27 100 98.23 96.93 94.91 

 60 94.70 94.34 96.20 99.11 100 
 100 86.82 90.24 95.18 98.49 100 

6 30 83.24 81.92 77.41 79.75 100 
 60 100 86.76 98.56 87.79 99.34 

 100 100 78.98 91.38 82.05 94.73 

7 30 63.82 67.22 74.45 100 95.03 

 60 77.92 77.72 85.52 100 95.78 

 100 80.85 82.00 89.30 82.00 100 

8 30 97.14 100 87.92 96.41 87.96 

 60 82.37 86.23 81.82 100 88.99 

 100 88.77 97.18 86.75 99.30 100 

9 30 87.93 100 88.69 84.14 96.18 

 60 100 96.51 91.86 88.05 87.27 

 100 100 95.20 98.18 78.86 89.95 

10 30 100 81.75 96.95 80.09 82.21 

 60 100 80.01 95.68 78.78 92.67 

 100 100 85.48 97.66 88.06 96.30 

 

Chaque méthode effectue 1000 évaluations de pages Web. Le résultat d’une méthode est un 

ensemble de pages Web. Pour comparer ces résultats entre eux, nous considérons les nr premières 

pages trouvées par chaque méthode pour une requête donnée et une exécution donnée. Nous 

fusionnons ensemble les pages trouvées par les trois méthodes (soit 3×nr pages) et les trions selon la 

fonction d’évaluation. Nous affectons alors à chaque résultat un score scp qui est inversement 

proportionnel au rang des pages Web qu’il contient. Nous totalisons ensuite les scores obtenus par 

chaque méthode, et nous normalisons les sommes afin que la meilleure méthode obtienne un score de 

100. Cette méthode nous permet d’avoir une comparaison objective entre plusieurs outils de recherche. 

Il n’est pas sensible à la différence de grandeur des critères utilisés pour évaluer les pages. Nous avons 

sélectionné 10 requêtes qui sont présentés dans le tableau 2. 



Nous avons résumé les résultats obtenus dans le tableau 3. Pour chaque requête, nous avons 

comparés les résultats obtenus par les trois méthodes avec différents paramètres. GeniMiner et 

GeniMinerII sont testés avec une exploration plus ou moins importante des liens locaux (Pmut = 0.5 et 

Pmut = 0.3). La taille de la population génétique des deux méthodes est limitée à 100 individus. Cette 

valeur a été déterminée expérimentalement comme celle apportant les meilleurs résultats. 

La comparaison entre ces méthodes est réalisée sur les nr=30, 60, 100 premiers résultats obtenus. 

Ceci nous permet de mieux quantifier la distribution des bons résultats : une méthode peut obtenir les 

meilleurs résultats sur les 10 premières pages, mais des résultats faibles en moyenne, etc. 

Nous pouvons immédiatement remarquer dans le tableau 3 que GeniMiner et GeniMinerII 

dominent les résultats obtenus par la méta recherche sur 7 requêtes de nos tests, et que nos heuristiques 

obtiennent les 30 meilleurs premiers résultats pour 9 requêtes sur 10. Il apparaît que l’utilisation de ces 

méthodes pour la recherche d’information semble être plus profitable que la simple compilation de 

résultats obtenus par des moteurs de recherche standard à base d’index. 

Les temps mis par le méta moteur de recherche parallèle et par GeniMinerII sont similaires pour 

chaque requête. Cela signifie que notre outil réduit certainement beaucoup le temps requis pour 

trouver une information pertinente. L’exploration locale des liens est un des avantages majeurs des 

méta heuristiques, qui traitent naturellement le dilemme de l’exploration vs exploitation (tester des 

liens inconnus ou utiliser des liens produits par des moteurs de recherche standards). 

La parallélisation utilisée dans GeniMinerII augmente la qualité des résultats obtenus par 

GeniMiner. Pour 7 requêtes, l’algorithme parallèle obtient de meilleurs résultats que l’algorithme 

séquentiel. 

4.3 Temps d’exécution 

Nous avons testé toutes les méthodes sur un PC standard (Pentium 4 à 2.4 GHz, 512 Mo de 

RAM) avec une parallélisation basée sur les threads. Comme on peut le constater dans le tableau 4, 

augmenter le nombre de threads d’exécution fait décroître le temps d’exécution de l’algorithme. Ce 

temps n’est pas linéaire parce que le temps requis pour télécharger une page est variable. Donc, avec 

un petit nombre de thread d’exécution, nous avons une plus grande probabilité d’avoir tous les threads 

en train de télécharger une page Internet lente et d’avoir de ce fait une relativement lente exécution de 

notre algorithme.  
 

Tableau 4. Temps d’exécution en fonction du nombre de thread d’exécution pour 1000 

téléchargements (test réalisés sur la requête 8). 

 

# thread 2 4 6 8 10 12 14 

temps (sec) 3449 1704 1454 1234 1229 1143 1055 

 

4.4 Évaluation par des utilisateurs réels 

Nous cherchons à déterminer l’apport de ce système en comparaison avec les outils de recherche 

existants et la facilité d’utilisation et de compréhension des multiples options de la requête 

d’interrogation. Nous avons ainsi mis en place un protocole de test destiné à des utilisateurs réels 

permettant de déterminer la pertinence des résultats retournés par le système. La requête est spécifiée 

grâce à l’interface graphique présentée dans la section 4.1. À chaque exécution, deux recherches sont 

effectuées : une à l’aide de GeniMinerII et une consistant à interroger les moteurs de recherche 

classiques utilisés par l’opérateur de création de l’AG (voir section 3.1) et à afficher alternativement 

les résultats obtenus par chaque moteur dans leur ordre d’apparition. 

Une fois les 100 premiers résultats obtenus, deux listes de liens et de résumés de pages Web 

(disposés côte à côte et correspondant aux deux exécutions de recherche réalisés) sont retournées à 

l’utilisateur. Ce dernier a alors la possibilité d’attribuer une note de 1 à 10 à chaque liste indiquant le 

degré de pertinence des réponses à la requête initiale. La position des deux listes est définie 

aléatoirement de manière à ne pas biaiser les évaluations. Les premiers résultats obtenus sur 24 

requêtes différentes sont présentés dans les tableaux 5 et 6. Pour chaque tableau, nous avons dissociés 

les requêtes utilisant uniquement les options par défaut des requêtes plus complexes permises par notre 



fonction d’évaluation. Ainsi, la deuxième ligne des tableaux ne prend en compte que ce dernier type 

de requête. Le tableau 5 présente le nombre de requêtes pour lesquelles une méthode de recherche 

particulière obtient un meilleur score. Alors que le tableau 6 indique le score cumulé obtenu par 

chaque méthode de recherche pour toutes les requêtes prises en compte. 

 

Tableau 5. Évaluation par des utilisateurs réels de la pertinence des résultats retournés par 

GeniMinerII en comparaison à des moteurs de recherche standard. 

 

Vote majoritaire GeniMinerII Moteurs de recherche 

standard 

Egalité 

Toutes les requêtes 10 (41,67 %) 9 (37,50 %) 5 (20,83 %) 

Requêtes filtrées 6 (35,29 %) 6 (35,29 %) 5 (29,41 %) 

 

Tableau 6. Évaluation par des utilisateurs réels de la qualité des résultats retournés par GeniMinerII 

en comparaison à des moteurs de recherche standard. 

 

 GeniMinerII Moteurs de recherche 

standards 

Toutes les requêtes 142 (50,00 %) 142 (50,00 %) 

Requêtes filtrées 99 (50,77 %) 96 (49,23 %) 

 
Même si le nombre de requêtes prisent en compte ne permet pas de généraliser, certaines 

observations peuvent être faites. GeniMinerII obtient une évaluation similaire voire légèrement 

supérieure à celle obtenue par les moteurs de recherche classiques. Notre méthode peut donc apporter 

des améliorations à la recherche produite par les outils classiques de recherche. 

Sur les requêtes pour lesquelles les utilisateurs ont considérés les méthodes équivalentes 

(colonne Egalité), l’évaluation obtenue est majoritairement assez faible (pour 4 requêtes, elle est 

inférieure à 5). Cela indique que la recherche demandée était mal formulée ou que les réponses 

pertinentes sont très difficiles à obtenir ou inexistantes. De plus, on a pu constater que les utilisateurs 

ont généralement quelques difficultés à assimiler le concept de pondération de critères de recherche. 

Près du tiers des recherches ne prennent pas en compte les possibilités de spécification avancée offerte 

par la requête. Il faut signaler toutefois qu’il peut être difficile d’ajuster convenablement les poids des 

critères en fonction de la recherche effectuée. Cela demande une bonne connaissance du domaine de la 

recherche afin, par exemple, de déterminer efficacement les mots à associer dans une requête ou le 

poids à attribuer à la fréquences d’apparition des mots clés dans le texte. 

Le système s’adresse ainsi clairement à des spécialistes, comme c’est le cas dans le domaine de 

la veille stratégique. Mais des améliorations peuvent être effectuées notamment en donnant une 

explication plus claire du fonctionnement de l’évaluation dans l’interface d’interrogation. 

5 Conclusion 
Nous avons présenté dans ce papier un modèle pour la veille stratégique et un AG parallèle qui a 

été intégré à un moteur de recherche. GeniMinerII à la possibilité d’utiliser des requêtes riches et 

d’implémenter une stratégie de recherche efficace comparé par exemple à une méta recherche. De 

plus, la parallélisation de la recherche de GeniMinerII n’a pas fait décroître les performances en terme 

de précision, comparé à GeniMiner, et a très largement diminué le temps de calcul. Ainsi nous 

argumentons que notre outil est bien adapté à aider un expert humain à réduire le temps passé à 

analyser les résultats d’un moteur de recherche. Nous préparons actuellement une évaluation plus 

importante de nos algorithmes en collaboration avec des utilisateurs réels qui vont comparer les 

résultats donnés par notre outil de recherche à ceux donnés par d’autres moteurs et méta moteurs de 

recherche. 

Nous sont également en train d’ajouter au moteur de recherche lui-même d’autres 

fonctionnalités importantes qui ne sont pas en relation directe avec les AGs : un système de suggestion 

efficace, les résultats de la recherche vont très prochainement être présentés sous forme hiérarchique 

en utilisant un algorithme de classification sous forme d’arbre, un système de filtrage collaboratif va 



aider les gens d’une compagnie à souligner les documents pertinents et un algorithme de construction 

automatique de site portail peut être utilisé sur les résultats obtenus afin de construire une base de 

donnée collective sur des sujets donnés. Une application réelle est en cours de développement en 

collaboration avec le CE.R.I.E.S. 
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