N

N

Revisiter le couplage traitement automatique des
langues et recherche d’information

Fabienne Moreau

» To cite this version:

Fabienne Moreau. Revisiter le couplage traitement automatique des langues et recherche
d’information. Interface homme-machine [cs.HC]. Université Rennes 1, 2006. Frangais. NNT:
tel-00524514

HAL Id: tel-00524514
https://theses.hal.science/tel-00524514
Submitted on 8 Oct 2010

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-00524514
https://hal.archives-ouvertes.fr

N° d’ordre : 3467

THESE

présentée devant
I’université de Rennes 1

pour obtenir

le grade de : DOCTEUR DE L'UNIVERSITE DE RENNES 1
Mention INFORMATIQUE

par

Fabienne MOREAU
Equipe universitaire : TEXMEX - IRISA

Ecole doctorale : MATISSE
Composante universitaire : [FSIC

Titre de la thése :

Revisiter le couplage
traitement automatique des langues
et
recherche d’information

soutenue le 07 décembre 2006 devant la commission d’examen

Présidente :  Marie-Odile CORDIER Professeur, université de Rennes 1
Rapporteurs :  Mohand BOUGHANEM  Professeur, université de Toulouse 3

Jian-Yun NIE Professeur, université de Montréal

Examinatrice :  Adeline NAZARENKO  Professeur, université de Paris 13

Directrice :  Pascale SEBILLOT Professeur, INSA de Rennes







Remerciements

En préambule de ce mémoire, je tiens tout d’abord & exprimer mes sincéres remer-
ciements aux membres du jury qui m’ont fait 'honneur d’accepter d’évaluer mon travail
de thése.

Merci & Mme Marie-Odile CORDIER, Professeur & I'université de Rennes 1, d’avoir
accepté de présider le jury de cette thése. Merci également a M. Mohand BOUGHA-
NEM, Professeur & l'université de Toulouse III, et & M. Jian-Yun NIE, Professeur
a l'université de Montréal, pour leur difficile travail de rapporteur. Qu’ils trouvent
ici le témoignage de ma reconnaissance. Merci enfin & Mme Adeline NAZARENKO,
Professeur a 1'université de Paris 13, pour l'intérét qu’elle a porté & mes travaux en
examinant ce mémoire.

Ces travaux et ce manuscrit n’auraient pu voir le jour sans le soutien crucial de
trois personnes en particulier. Je tiens tout particuliérement & remercier Mme Pascale
SEBILLOT qui a dirigé cette thése, pour sa disponibilité, sa patience, et ses précieux
congeils qui ont été importants tout au long de cette recherche. Ses nombreuses
relectures plus que pertinentes de mon manuscrit, son recul sur le sujet et sa rigueur
m’ont beaucoup appris. Je remercie également Vincent CLAVEAU, dont I’aide sur
le plan technique et scientifique a été plus que déterminante pour mener ce travail &
terme. Je le remercie également pour son écoute attentive et ses qualités humaines.
Je souhaite enfin remercier Laurent AMSALEG pour lintérét qu’il a su porter a ce
travail, pour le temps consacré a réfléchir avec nous et a poser les bonnes questions.

Merci donc a ces trois chercheurs avec qui j’ai eu la chance de pouvoir travailler.
J’ai beaucoup appris & leur cotés et je leur adresse toute ma reconnaissance.

Merci également & Patrick GROS, directeur de ’équipe TexMex, de m’avoir accueilli
au sein de son équipe et de m’avoir fait confiance durant ces trois années.

La réalisation de ce travail s’appuie également sur un environnement qui est
essentiel. A ce titre, je voudrais remercier 'INRIA et I'TRISA pour les conditions
exceptionnelles dans lesquelles elles permettent aux doctorants d’évoluer. Merci
également au personnel de la cafétéria (Pierrette, Laurence et Cie) pour leur bonne
humeur quotidienne et leur accueil chaleureux.

Je tiens & remercier sincérement tous les membres de I'équipe TexMex qui, chacun
a leur facon, m’ont témoigné leur soutien au cours de ces trois années de cette thése.



Merci & Cédric pour ses nombreux conseils « techniques », son aide plus que
précieuse pour accélérer mes temps de traitements (!) et plus généralement pour sa
gentillesse et sa grande disponibilité. Merci & Nicolas pour ses cours personnalisés de
statistiques, ses conseils et ses critiques constructives. Merci également a lui d’avoir
partagé avec moi les états d’ames d'un doctorant en phase de rédaction. Merci a Zied,
Stephane, Pierre-Hugues, Romain, Loic et tous les stagiaires de passage qui par leurs
encouragements ont contribué a ’aboutissement de cette thése.

Un grand merci & mon co-bureau — mais néanmoins ami — qui se reconnaitra,
pour son soutien quotidien, ses délicates attentions, ses longues discussions (tout seul
ou avec moi;-) et la bonne ambiance qu'il a su apporter a notre bureau...

Un remerciement « spécial » a Gaétan et & Ar’ch’ie qui, sans le savoir (!), ont
fortement contribué a la recharge des batteries.

Enfin, je terminerai cette énumération (non exhaustive) en m’adressant plus particu-
lierement & Vincent qui a su faire preuve d’une patience sans limite (vraiment aucune!)
pour me (sup-)porter dans les bons comme dans les mauvais moments. Je le remercie
sincérement ici de son aide, de son dévouement et de ses sacrifices et lui dédie ce travail.



Table des matiéres

Table des matiéres

Introduction

1 Recherche d’information

1.1 Introduction . . . . . . . . . . L
1.2 Indexation et mécanismes fondamentaux de recherche d’information

1.2.1 Processus général de recherche d’information . . . . . .. .. ..

1.2.1.1 Principaux acteurs du processus . . . .. ... ... ..

1.2.1.2  Description du processusde RI . . . . . .. . ... ...

1.2.2 Indexation des documents et requétes . . . . . .. ... ... ..

1.2.2.1 Reconnaissance desmots . . . . .. .. ... ... ...

1.2.2.2  Sélection des termes d’indexation . . . . . . . . ... ..

1.2.2.3 Pondération des termes . . . . . .. . ... ... L.

1.2.3 Processus de recherche des documents pertinents . . . . . . . ..

1.2.4 Phase de reformulation . . . . . . . ... ... ... ... ... ..

1.3 Modélesde RI. . . . . . . . . o

1.3.1 Modéles ensemblistes . . . . . . .. ... oL

1.3.2 Modéles algébriques . . . . . . ... Lo

1.3.2.1 Modele vectoriel . . . . . ... oL

1.3.2.2 Modeéle LSI (Latent Semantic Indexing) . . . . . . . ..

1.3.2.3 Modele basé sur les réseaux de neurones . . . . . . . ..

1.3.3 Modéles probabilistes . . . . . .. ... ... L.

1.3.3.1 Fondements des modeles probabilistes . . . . . . .. ..

1.3.3.2 Réseaux bayésiens . . . . . . .. ... ...

1.3.3.3 Modéles de langue . . . . . .. ...

1.4 Techniques d’évaluation des performances des SRI . . . ... .. .. ..

1.4.1 Campagne d’évaluation TREC . . . . . . . . ... ... ... ...

1.4.1.1  Collections de documents . . . . ... .. ... ... ..

1.4.1.2 Topics . . . . . . .

1.4.1.3 Jugements de pertinence . . . . ... ... .. ...

1.4.2 Mesures d’évaluationde SRI. . . . . . .. ... . ... ... ...

1.4.2.1 Rappel et précision . . . . .. ...



Table des matiéres

1.4.2.2 Mesures complémentaires . . . . . . .. ... ... ... 43
1.5 Bilan : vers une RI plus linguistique . . . . . .. ... . ... ... ... 44
Apport de techniques du TAL en RI 47
2.1 Imtroduction . . . . . . . . . .. 47
2.2 Apport de connaissances morphologiquesen RI . . . . .. ... ... .. 49
2.2.1 Quelques notions utiles de morphologie . . . . . . .. .. ... .. 49
2.2.2 Traitement de la variation morphologiqueen RI . . . . . . . . .. 50
2.2.2.1 Impact du stemming . . . . . . . . . ... ... ... 51
2.2.2.2 Impact d’analyseurs morphologiques flexionnels et, déri-
vationnels . . . . . . ... oL 93
2.2.3 Bilan de ’apport de connaissances morphologiques en RI . . . . . o4
2.3 Apport de connaissances syntaxiquesen RI . . . . ... ... ... ... 59
2.3.1 Quelques notions utiles de syntaxe . . . . .. ... ... ... 55
2.3.2 Exploitation d’informations syntaxiquesen RI . . . . . . . . . .. 56
2.3.2.1 Exploitation de syntagmesen RI . . . . . ... ... .. 56
2.3.2.2 Reésultats de 'exploitation de syntagmes en RI . . . . . 58
2.3.3 Adaptation des SRI pour l'intégration d’informations syntaxiques 60
2.3.4 Bilan de ’apport de syntagmesen RI. . . . . . . ... ... ... 61
2.4 Apport de connaissances sémantiquesen RI . . . . . . . ... ... ... 61
2.4.1 Informations sémantiques exploitéesen RI . . . . . . . . . . . .. 62
2.4.2 Intégration d’informations sémantiques au sein de SRI . . . . . . 62
2.4.2.1 Exploitation d’informations sémantiques en extension de
requétes . . . ... Lo 63
2.4.2.2 Exploitation d’informations sémantiques pour l'indexation 64
2.4.3 Désambiguisation automatiqueen RI . . . . . . . ... ... ... 66
2.4.4 Bilan de ’apport de connaissances sémantiquesen RI . . . . . . 67
2.5 Vers un autre couplage TAL-RI . . . . .. ... ... ... ... ... 68
Pertinence du couplage d’informations linguistiques multi-niveaux en
RI 71
3.1 Imtroduction . . . . . . . . . .. L 71

3.2 Travaux sur 'exploitation d’informations linguistiques multi-niveaux en RI 72
3.3 Architecture pour le couplage d’informations linguistiques multi-niveaux

en RL. . . . . o 74

3.3.1 Informations linguistiques multi-niveaux . . . . . .. .. .. ... 74
3.3.2 Intégration des informations linguistiques multi-niveaux au sein

duSRI. . .. . 78

3.4 Informations linguistiques : intérét individuel et pertinence du couplage 80

3.4.1 Collectiondetest . . . . . . . ... 81
3.4.2 Impact respectif des diverses informations linguistiques sur les

performances des SRI . . . .. . .. .. ... ... ... ... .. 81

3.4.3 Analyse des relations entre informations linguistiques multi-niveaux 84
3.4.3.1 Analyse des corrélations entre listes de résultats . . . . 85



Table des matiéres 5

3.4.3.2 Analyse des corrélations entre listes de documents per-

tinents . . . . ... L 87
3.4.4 Classification des informations linguistiques selon leur impact en
RI . o 96
3.5 Bilan de la pertinence en Rl du couplage d’informations multi-niveaux . 98

4 Apprentissage pour la fusion de listes de résultats d’index linguis-

tiques 101
4.1 Introduction . . . . . . . . .. ... 101
4.2 TravauX CONNEXES . . . ¢ . v v v v v v e e e e e 103
4.2.1 Fusiondedonnéesen RI . . . . .. ... ... .. ... ...... 103
4.2.2 Prédiction de la difficulté de requétes . . . . . . ... ... 106
4.3 Systéme d’apprentissage supervisé pour la fusion de listes de résultats . 108
4.3.1 Quelques généralités sur 'apprentissage supervisé . . . . . . . . . 108
4.3.2 Réseaux de neurones : principes de base et apprentissage . . . . . 110
4.3.2.1 Principes . . . . . . ..o 110
4.3.2.2 Apprentissage . . . .. ... L 111
4.3.3 Apprentissage supervisé pour la fusion de listes de résultats en RI 113
4.3.3.1 Données d’entrée . . . . . ... ..o 114
4.3.3.2  Architecture générale . . . . .. ... ... ... 116
4.3.3.3 Phase d’apprentissage . . . . . . ... ... 118
4.3.34 Phasedetest . . . . . .. . ... 119
4.4 Expérimentations et résultats . . . . .. .. ..o oo 120
4.4.1 Description des données . . . . . . .. ... 120
4.4.2 Méthodologie . . . . . . . ... 121
4.4.2.1 Découpage des données pour 'apprentissage et le test . 121
4.42.2 Mesures d’évaluation. . . . .. ... 122
4.4.3 Résultats et discussions . . . . . .. .. oL 123
4.4.3.1 Evaluation globale de la méthode de fusion . . . . . . . 123
4.4.3.2 Analyse des performances requéte par requéte .. . . . . . 124

4.4.3.3 Influence des caractéristiques des requétes sur 'efficacité
de notre méthode de fusion . . . . . ... ... .. ... 126
4.5 Conclusion. . . . . . . . . .. e 130

5 Nouvelle approche d’acquisition de variantes morphologiques utilisées

pour ’extension de requétes 133
5.1 Imtroduction . . . . . . . . . ... 133
5.2 Positionnement . . . . . ... L 135
9.2.1  TravauxX CONMEeXeS . . . . .« v o v v v e e e 135
5.2.2 Spécificités de I’approche proposée . . . . . . . ... ... .. .. 136
5.3 Acquisition de variantes morphologiques pour la RI . . . . . .. ... .. 136
5.3.1 Acquisition par analogie . . . .. . ... ... L. 137
5.3.2 Utilisationen RI . . . ... .. ... ... ... ... ... .... 139

5.3.2.1 Constitution automatique de couples-exemples . . . . . 139



5.3.2.2
5.4 FExpériences
Reésultats sur le francais
Résultats sur I’anglais
Influence de la prise en compte des préfixes
Influence de la taille des requétes
Evaluation de la portabilité
Quelques exemples de requétes étendues
5.5 Discussions des résultats

0.4.1
5.4.2
0.4.3
544
0.4.5
5.4.6

5.6 Conclusion

Conclusion

Annexe

A Caractéristiques de la collection TIPSTER

B Analyse linguistique des documents et requétes

Bibliographie

Table des figures

Table des matiéres

153

156

157

161

183

185



Introduction

La recherche d’information (RI) est un vaste domaine d’étude apparu dans les an-
nées 60 qui a subi de constantes évolutions. Alors qu’historiquement les travaux réalisés
en son sein étaient destinés & étudier et concevoir des outils de recherche réservés & une
communauté de spécialistes — les premiers systémes ont été construits afin d’aider les
bibliothécaires & retrouver des documents contenus dans des bases bibliographiques —,
I’avénement d’Internet et plus particuliérement du Web a conduit & révéler la RI au
grand jour, notamment par le biais des moteurs de recherche. La profusion de données
numeériques disponibles a rendu indispensables des moyens de recherche performants et
automatiques, permettant & tout un chacun de trouver une information précise. De la
recherche documentaire proprement dite, la Rl a alors évolué vers des taches de plus en
plus nombreuses et diversifiées. Les systémes de recherche d’information (SRI) doivent
aujourd’hui savoir traiter des volumes gigantesques de données, s’adapter aux nouveaux
modes de communication, gérer la nature multimédia de 'information (I'image, le son,
la vidéo, le texte...). Les différentes pistes de recherche offertes chaque année lors de la
conférence TREC (Text Retrieval Conference), qui représente 'une des plus importantes
rencontres scientifiques autour de I’évaluation des systémes de recherche d’information,
témoignent de cette évolution. Outre selon les axes de recherches traditionnels, la der-
niére campagne de 2006 proposait ainsi d’évaluer les SRI & travers la recherche dans les
blogs, la recherche automatique de spams (spam track), la recherche spécialisée dans
des données d’entreprise (enterprise track), dans des données juridiques (legal track),
la recherche dans la vidéo (video track)... Tous ces types de systémes de RI, quels que
soient leurs objectifs respectifs, la nature ou la provenance de I'information manipu-
lée, tendent en fait vers le méme but : établir une correspondance entre I'information
disponible et celle recherchée par I'utilisateur. Toute la difficulté de cette tache de RI
réside essentiellement autour de la pertinence du lien qui sera établi. Dans le cadre
de ce mémoire, nous nous intéressons plus particuliérement & 'information de nature
textuelle.

En RI textuelle et automatique, les méthodes traditionnellement utilisées pour faire
la relation entre 'information recherchée par I'utilisateur, généralement exprimée par
une requéte formulée & ’aide de mots-clés ou d’une phrase en langage naturel, et I'in-
formation disponible, représentée par un ensemble de documents textuels, reposent sur
une mise en correspondance des mots utilisés dans la requéte avec ceux représentant
le contenu des documents. Nous reviendrons plus en détail sur les fondements de la RI
textuelle et les techniques disponibles dans le chapitre 1 de ce mémoire. La pertinence
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de I'appariement entre une requéte et un document repose donc essentiellement sur une
comparaison de mots. Compte tenu de ce mécanisme, les SRI se retrouvent rapidement
confrontés a deux problémes importants. Le premier est lié & la possibilité offerte par le
langage naturel de formuler de différentes maniéres un méme concept, une méme idée.
Un document pertinent peut contenir des termes' « sémantiquement » proches de ceux
de la requéte mais toutefois différents (e.g. des synonymes). Ainsi, un document composé
par exemple du terme automobile ne pourra étre apparié & une requéte représentée par
le mot voiture. Ce phénomeéne provoque une baisse des performances des systémes qui ne
peuvent pas proposer & un utilisateur des documents pourtant intéressants. Le second
probléme, dual du premier, est lié au caractére fortement polysémique des mots de la
langue : un méme terme peut renvoyer a des concepts totalement différents. L’ambiguité
des mots qui en découle entraine alors potentiellement la récupération de documents non
pertinents par le SRI. Un utilisateur qui recherche par exemple des informations sur le
métier d’avocat (la profession juridique) peut ainsi se voir retourner des documents qui
concernent le fruit. Le mécanisme d’appariement tel qu’il est proposé par les méthodes
classiques de RI trouve donc ses limites dans la complexité du langage naturel.

L’une des solutions souvent envisagée pour faire face & ces difficultés est d’intégrer
au sein des SRI une analyse linguistique des documents et des requétes, qui présente
I'avantage de ne plus considérer les mots comme de simples graphies mais comme des
entités linguistiques a part entiére, i.e. des unités susceptibles d’avoir plusieurs sens, de
subir des variations de forme (e.g. les formes cheval et chevaux), de structure (e.g. les ex-
pressions appartement a vendre et vente d’appartement)... Une telle analyse est effectuée
en RI par le biais de techniques du traitement automatique des langues (TAL). Le role
des traitements linguistiques en RI est d’extraire automatiquement des informations
linguistiques des documents et requétes qui doivent permettre aux SRI une meilleure
préhension des contenus textuels et, par conséquent, les aider & retrouver de maniére
plus pertinente ce que recherche 'utilisateur.

Le couplage de la RI et de techniques du TAL (par le biais des informations qu’elles
permettent d’extraire) apparait donc comme une solution assez naturelle pour améliorer
la pertinence de 'appariement requéte-documents. De nombreuses études se sont inté-
ressées 4 cette association. Le deuxiéme chapitre de ce mémoire propose, & travers un
état de I'art détaillé de ces différents travaux, une synthése des principales contributions
du TAL a la RIL. A la suite de cette analyse, il reste cependant difficile de déterminer
I’apport réel de I'exploitation d’informations linguistiques en RI. En effet, comme nous le
montrons, les résultats obtenus dans les diverses expérimentations de couplage déja pro-
posées sont souvent contradictoires. Certaines expériences mettent en évidence 'intérét
de prendre en compte des informations linguistiques en RI, constatant une améliora-
tion significative des performances des SRI par rapport & des systémes traditionnels.
D’autres au contraire conduisent & des résultats plus mitigés. Pour beaucoup, I'impact
des informations linguistiques est trés irrégulier et tributaire de nombreux paramétres.
Enfin, certaines études vont méme jusqu’a observer une dégradation des performances

!Dans ce mémoire, le mot « terme » est employé, sauf mention explicite du contraire, dans le sens
de « mot », sans référence particuliére & des notions de terminologie.
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des SRI. Malgré le nombre et la diversité des travaux déja réalisés, le role du TAL en RI
demeure par conséquent toujours assez flou. Spérck-Jones, dont les travaux font réfé-
rence dans ces deux domaines de recherche, se montre méme plutdt pessimiste (Spérck
Jones, 1999) : « It is not clear, [either| that NLP? is required for some tasks that are
closely related to ordinary retrieval. ».

Le principal objectif des travaux présentés ici est de chercher & comprendre pourquoi
la convergence entre ces deux domaines ne donne pas des résultats plus catégoriques et
de se poser par conséquent de nouvelles questions quant aux méthodes a adopter pour
enrichir la RI & l'aide de techniques issues du TAL. Pour cela, nous ne cherchons pas
a expérimenter 'apport de nouvelles informations linguistiques en RI mais plutot, en
nous appuyant sur les résultats des travaux existants, & étudier le couplage TAL-RI sous
un nouvel angle. Les hypothéses proposées ne sont donc pas nécessairement nouvelles,
mais présentent la particularité d’étre abordées de fagon originale.

Le point de départ de nos recherches s’appuie sur le constat que la majorité des
travaux qui proposent d’enrichir la RI & I’aide de techniques du TAL tente d’évaluer
I’apport d’un seul type d’information linguistique. Cette information appartient géné-
ralement a 'un des trois niveaux de la langue suivants : le niveau morphologique — qui
s'intéresse & la forme des mots —, syntaxique — qui concerne la fagon dont les mots
s’articulent entre eux pour former des syntagmes ou des phrases — ou sémantique —
qui étudie le sens des mots. Une des limites de cette approche est qu’elle n’exploite que
partiellement la richesse de la langue, puisqu’une description linguistique fine des textes
fait nécessairement intervenir tous les niveaux de la langue. La définition de I’analyse
sémantique proposée par Delafosse (1999) illustre ainsi bien 'idée d’un lien étroit entre
ces trois niveaux : « 'analyse sémantique prend comme unité d’analyse la phrase et
conduit a représenter sa partie significative. Ces phrases, dont ’analyseur sémantique
doit décrire le sens, se composent d’un certain nombre de mots identifiés par I’analyse
morphologique et regroupés en structures par l’analyse syntaxique. Ces mots et ces
structures constituent autant d’indices pour le calcul du sens : on pourrait donc dire
que le sens résulte de la double donnée du sens des mots et du sens des relations entre
ces mots ».

Compte tenu de ce constat, et dans le but d’aborder autrement le couplage TAL-RI,
nous proposons d’étudier 'impact en RI d’une analyse linguistique riche des conte-
nus textuels des documents et requétes qui prend en compte de maniére simultanée
ces trois niveaux de langue. Pour cette étude, nous ne pouvons pas cependant nous
contenter de multiplier les informations linguistiques multi-niveaux au sein d’'un SRI
et d’évaluer leur apport sur ses performances. Nous devons au préalable nous poser
un certain nombre de questions fondamentales et offrir des méthodes efficaces pour
y répondre. Etant donné la nature différente des informations linguistiques prises en
compte, celles-ci n’ont vraisemblablement pas toutes le méme impact sur les perfor-
mances des systémes. Il est donc nécessaire, dans un premier temps, de s’interroger
sur leur efficacité respective pour retrouver des documents pertinents; cette premiére
étude permet d’avoir une idée plus précise des résultats que I'on peut attendre de leur

2 Natural Language Processing.
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combinaison. Il est également important d’examiner la fagon dont elles se comportent
les unes par rapport aux autres. Certaines informations peuvent en effet avoir un im-
pact similaire sur les performances (e.g. retrouver les mémes documents pertinents).
Dans ce cas, il s’avére inutile de multiplier des connaissances linguistiques dont ’apport
en RI est identique. D’autres, au contraire, peuvent intervenir de maniére complémen-
taire, leur couplage permettant alors de retrouver plus de documents pertinents que
si ces informations étaient prises en compte individuellement. Le troisiéme chapitre de
ce mémoire apporte des éléments de réponse & ces questions trés peu abordées dans
la littérature en proposant des techniques inédites pour ce faire. Qutre ’état de I'art
sur les principaux apports du TAL & la RI du chapitre 2, il constitue notre premiére
contribution. Il vise plus précisément deux objectifs. Le premier est de mesurer, dans
un cadre homogéne et sur des données identiques, 'efficacité de chacun des différents
types d’informations linguistiques pour retrouver des documents pertinents. Le second
est d’obtenir une réponse quant & 'intérét ou non d’intégrer au sein d’un méme SRI de
maniére conjointe des informations linguistiques de plusieurs niveaux de langue. Pour
ce faire, nous proposons, a partir d’une plate-forme réalisée pour intégrer au sein d’un
SRI des connaissances multi-niveaux, une analyse originale des corrélations entre ces
diverses informations du point de vue de leur efficacité.

Ces études révelent des résultats intéressants et tranchés qui attestent de l'intérét
de la prise en compte d’informations linguistiques en RI et de celui du couplage de
connaissances multi-niveaux. A partir de ces conclusions, il convient alors de s’interro-
ger sur la fagon de combiner ces informations au sein d’'un SRI de maniére & optimiser
leur exploitation. Pour cela, nous proposons de fusionner les résultats obtenus par cha-
cune des connaissances exploitées de maniére individuelle par le SRI. La fusion de ces
données est cependant problématique. Nos expériences précédentes montrent en effet
I’hétérogénéité de 'impact des types de connaissances. On ne peut donc pas leur ac-
corder une importance identique. Cependant, malgré cette diversité d’efficacité, on ne
souhaite pas non plus fixer a priori 'importance & donner & chacun d’entre eux. En
effet, certaines informations considérées comme globalement moins pertinentes peuvent
parfois étre utiles pour récupérer des documents intéressants. La méthode de fusion doit
s’adapter a ces différents cas de figure. Enfin, une de nos hypothéses est que 'efficacité
des diverses connaissances exploitées par le SRI est tributaire du type de requéte pris
en compte et, plus précisément, de la nature méme des informations qui la compose.
Cette hypothése rejoint les travaux qui s’intéressent & la prédiction de la difficulté des
requétes et qui montrent ’existence de corrélations entre les informations contenues
dans les requétes et les performances des systémes. Nous souhaitons donc également
adapter 'importance & donner aux diverses informations linguistiques en fonction des
spécificités des requétes. Pour toutes ces raisons, nous ne pouvons nous appuyer sur des
méthodes de fusion de données traditionnelles. Nous proposons donc une approche nou-
velle, basée sur un systéme d’apprentissage artificiel qui, & partir des différentes listes
de résultats dont nous disposons et en tenant compte des particularités des requétes
traitées, détecte la meilleure fagon de fusionner ces résultats. L’application de notre mé-
thode de fusion permet alors d’attester 'intérét de I'exploitation conjointe de diverses
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connaissances en RI. Ce systéme fait 'objet de notre quatriéme chapitre et représente
notre deuxiéme contribution.

Enfin, en étudiant 'intérét du couplage d’informations linguistiques multi-niveaux,
certaines connaissances mono-niveau, appartenant plus précisément au niveau mor-
phologique de la langue, se sont révélées nettement supérieures aux autres pour aider
le SRI & retrouver les documents pertinents. Nous cherchons donc a voir s’il est
possible d’améliorer encore leur impact. L’apport de la prise en compte d’informations
morphologiques en RI n’est certes pas nouveau, de nombreux travaux ayant montré
que ces connaissances pouvaient dans certaines conditions étre bénéfiques en RI; mais
nous nous penchons sur ce niveau de langue particulier dans le dernier chapitre de
ce mémoire en proposant une méthode inédite pour ’acquisition de ces informations
morphologiques. Contrairement a la plupart des techniques existantes, notre approche
présente la particularité de ne nécessiter aucune connaissance ni donnée externe, d’étre
entiérement automatique et capable de s’appliquer directement & diverses langues.
Le principal objectif de notre derniére contribution est donc de montrer que les
informations linguistiques, lorsqu’elles sont extraites & ’aide de techniques simples et
qui s’adaptent aux contraintes de la RI, contribuent significativement et de maniére
plus tranchée a ’amélioration des performances des SRI.

Organisation du manuscrit

Dans le premier chapitre, nous présentons les mécanismes traditionnels de la RI.
Nous y dressons un tour d’horizon des principales techniques utilisées par les SRI pour
représenter les documents et requétes, mettre en correspondance leurs contenus et re-
tourner & l'utilisateur les documents dont le contenu est le plus proche de celui de sa
requéte. Nous tentons également de mettre en évidence les limites de ces mécanismes
fondés sur une comparaison de mots et montrons l'intérét de recourir & des informations
plus fines et plus significatives, obtenues par le biais de techniques du traitement au-
tomatique des langues. Le chapitre deux propose donc une synthése des contributions
possibles des techniques issues du TAL pour une application en RI & travers un état de
I’art des diverses tentatives déja réalisées dans ce vaste domaine. Nous dressons un bilan
de I'apport du couplage TAL-RI, & partir duquel nous pouvons postuler de nouvelles
hypothéses et proposer des pistes de recherche pour exploiter autrement les techniques
du TAL en RI. Nous cherchons plus particuliérement & évaluer I'intérét en RI de com-
biner des informations linguistiques multi-niveaux (d’ordre morphologique, syntaxique
et sémantique) plus & méme d’exploiter la richesse de la langue. Le chapitre trois pré-
sente une architecture pour ce faire et, outre 'analyse de 'apport respectif des diverses
connaissances prises en compte, décrit pour répondre & cette question notre analyse
originale des corrélations étudiant les relations qu’elles entretiennent dans la recherche
de documents pertinents. L’intérét de coupler des informations multi-niveaux ayant été
montré, il est nécessaire de combiner de maniére optimale les diverses connaissances
prises en compte. Le chapitre quatre présente notre approche de fusion des résultats
obtenus par chacune des informations linguistique exploitées par le SRI, approche qui
s’adapte d’'une part & l'efficacité respective des connaissances multi-niveaux prises en
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compte et, d’autre part, aux spécificités des requétes. Enfin, ces diverses analyses ayant
mis en valeur l'intérét en RI d’exploiter des informations morphologiques, le dernier
chapitre décrit la méthode efficace que nous proposons pour leur acquisition, et qui
présente la particularité d’étre bien adaptée aux contraintes de la RI.



Chapitre 1

Recherche d’information

Résumé : Ce chapitre présente un état de l'art du domaine de la recherche
d’information. Il introduit tout d’abord le processus général de recherche d’information,
i.e. le mécanisme emprunté par les systémes pour retrouver, parmi une masse de
documents, ceux qui répondent précisément au besoin d’information d’un utilisateur.
Il décrit ensuite les diverses méthodes de représentation textuelle des documents et
requétes communément utilisées, puis détaille les stratégies adoptées pour permettre
la mise en correspondance de ces représentations. Il propose enfin un bref apercu des
techniques d’évaluation traditionnellement utilisées pour juger de la pertinence des
systémes de recherche d’information.

Mots-clés : recherche d’information, indexation, modéles de recherche d’informa-
tion, pertinence, évaluation des systémes de recherche d’information.

1.1 Introduction

L’objectif de la recherche d’information (RI) est de concevoir des systémes (nommés
désormais SRI pour systémes de recherche d’information) capables de retrouver parmi
un ensemble de documents ceux qui répondent précisément au besoin d’un utilisateur.
Ce besoin est généralement formulé par le biais d’'une requéte en langage naturel. La
principale difficulté des SRI est d’établir un lien qui soit pertinent entre les documents et
la requéte. Ce chapitre présente les principales techniques et méthodes communément
utilisées en RI pour répondre en partie a ce probléme de pertinence. En vue de nos
travaux de recherche, cet état de I’art se limite exclusivement a I’étude de la RI textuelle
et automatique (nommeée également recherche documentaire).

En recherche documentaire, les documents et la requéte, pour pouvoir étre mis en
correspondance, doivent tout d’abord étre représentés sous une forme qui soit exploi-
table par un SRI. Pour y parvenir, les systémes passent généralement par une phase dite
d’indexation qui a pour objectif d’identifier les idées majeures, les concepts importants
des textes ou des questions', par une analyse de leurs contenus. L’extraction de concepts

'Les termes question et requéte sont employés sans aucune distinction dans la suite de ce mémoire.

13
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étant une opération particuliérement difficile & mettre en ceuvre?, I’approche communé-
ment adoptée en RI textuelle est plutdt de chercher des représentants de ces concepts,
plus faciles a identifier. Ces représentants correspondent généralement, dans le cadre de
I'indexation automatique dans lequel nous nous placons, & un ensemble de mots extraits
des documents et requétes, nommés termes d’indexation. L’indexation consiste donc &
associer & chaque document (ou a chaque requéte) un descripteur (également nommé
index) formé de ’ensemble des termes d’'indexation extraits de son contenu. Cette phase
d’indexation est cruciale puisque les documents et requétes sont ensuite uniquement dé-
signés par ces descripteurs. La pertinence des résultats retournés a 'utilisateur est alors
fortement dépendante de la qualité de ces représentations. Une partie de ce chapitre y
est donc consacrée et présente les approches communément utilisées en RI (section 1.2).

Pour établir une correspondance entre documents et requétes, représentés par des
descripteurs, les SRI s’appuient sur des modeéles de RI. Le role de ces modéles est triple.
Ils permettent :

- de donner une interprétation aux descripteurs en offrant une représentation interne

des textes et des questions basée sur les termes d’indexation ;

- de définir les stratégies a adopter pour comparer les représentations des documents
et des requétes. Leur comparaison donne lieu & un score qui traduit leur degré de
ressemblance ;

- de proposer éventuellement des méthodes de classement des résultats retournés a
I'utilisateur.

Ces modeéles sont donc fondamentaux puisqu’ils proposent un cadre théorique pour
modéliser la notion de pertinence. Plus les mécanismes mis en ceuvre pour apparier
les documents et requétes sont efficaces, plus les documents retournés a l'utilisateur
correspondent a I'information recherchée. Nous proposons dans ce chapitre (section 1.3)
un tour d’horizon des principaux modéles utilisés en RI, en cherchant & mettre en valeur
leurs avantages et leur faiblesses.

Une fois les représentations des documents et des requétes mises en correspondance,
le systéme retourne & l'utilisateur la liste des documents considérés comme les plus
pertinents par rapport & sa requéte. Bien que la notion de pertinence d’un document
soit, comme nous le verrons, trés subjective, des méthodes et des mesures d’évaluation
sont nécessaires pour estimer la validité des résultats retournés par le systéme. Une
partie de ce chapitre y est consacrée (section 1.4).

1.2 Indexation et mécanismes fondamentaux de recherche
d’information

Aprés avoir présenté le schéma général du processus de RI et défini ses trois éléments-
clés, nous décrivons les méthodes d’indexation des documents et requétes. Nous dé-
taillons plus précisément les techniques utilisées pour :

- analyser le contenu textuel des documents et requétes,

2Elle nécessite en effet de procéder a une analyse sémantique fine des textes qui fait appel comme
nous le verrons dans le deuxiéme chapitre & des méthodes souvent complexes.
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- choisir les termes d’indexation les plus représentatifs des contenus sémantiques

des textes et des questions,

- représenter les différents degrés d’importance de ces termes au sein des textes.
Nous décrivons ensuite les mécanismes généraux mis en ceuvre afin d’apparier les des-
cripteurs associés aux documents et requétes et permettre au SRI de retourner a I'uti-
lisateur une liste de documents potentiellement classés par ordre de pertinence. Nous
revenons enfin sur une des techniques communément employées pour permettre une des-
cription plus précise du besoin d’information de 'utilisateur : les méthodes d’expansion
de requéte.

1.2.1 Processus général de recherche d’information

Le processus de recherche d’information a pour objectif d’établir une correspondance
pertinente entre 'information recherchée par l'utilisateur, représentée généralement par
le biais d’une requéte, et 'ensemble des documents disponibles. Il s’articule donc au-
tour de trois éléments-clés : le document, la requéte et la notion de pertinence. Avant
de présenter les grandes étapes du processus de RI, nous proposons de revenir sur la
définition de ses trois acteurs principaux.

1.2.1.1 Principaux acteurs du processus

Le document

La notion de document est particulierement complexe & définir (se référer no-
tamment & (Saracevic, 1996)). Dans son acception courante, l'une des définitions
possibles de ce terme est de considérer un document comme le support physique d’une
information. Dans le cas des données susceptibles d’étre manipulées par un SRI, ce
support physique (et plus particuliérement numérique) peut correspondre & un texte
(dans son intégralité ou un extrait), une page Web, une image, une séquence vidéo
ou sonore... Un document est, dans ce cadre, défini comme toute unité susceptible
de constituer une réponse a une requéte d’un utilisateur. Pour notre part, nous nous
intéressons uniquement au document textuel. Un document-texte peut étre représenté
selon trois vues (Sauvagnat, 2005; Fuhr, 2005) : la vue présentation qui décrit la
représentation sur un medium a deux dimensions (alignement de paragraphes, indenta-
tion, en-tétes et pieds de pages...), la vue logique qui contient des informations sur la
structure et la partition d’un document (e.g. une structuration en chapitres, sections...)
et la vue contenu, appelée également vue sémantique, qui se concentre sur le contenu
textuel du document, c’est-a-dire I'information qui y est véhiculée. Les représentations
logiques sont parfois intégrées en RI dans la notion de document. Une partie de la
communauté RI voit en effet dans la structure un moyen d’améliorer la représentation
des documents et de localiser plus précisément l'information recherchée. Ces travaux
appartenant & la recherche d’information dite structurée (RIS) sont actuellement en
plein essor, comme en témoigne la création récente d’une conférence sur ’évaluation des
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SRI structurés (cf. la campagne d’évaluation INEX?). Pour notre part, nous considérons
le document uniquement du point de vue de son contenu sémantique (la vue contenu).
L’unité documentaire est donc représentée par un support physique (le texte) associé
4 une information véhiculée par son contenu sémantique. L’ensemble des documents
mis & disposition du SRI pour lui permettre de retrouver 'information recherchée par
Putilisateur constitue la base documentaire (également nommé fonds documentaire ou
encore collection de documents).

La requéte

La requéte se définit en RI au sein d’un processus cognitif plus large repré-
senté par le besoin d’information d’un utilisateur. Ce besoin correspond & I'expression
mentale de l'information qu’il recherche. Le passage d’'un besoin d’information a son
expression en des termes compréhensibles par le SRI est une tache difficile. Dans ’idéal,
l'utilisateur devrait avoir des connaissances sur le systéme lui-méme (e.g. connaitre
les mécanismes de recherche utilisés par le SRI), sur la collection de documents
disponibles, sur les thémes associés & ces documents... Parallélement, le SRI devrait
pouvoir s’adapter au contexte précis du besoin de l'utilisateur, e.g. connaitre son
degré d’expertise dans le domaine de l'information recherchée, ses centres d’intéréts,
ses préférences de recherches (type de documents, langue...). Bien que les travaux
de recherche en RI portant sur une description plus précise et plus pertinente du
besoin d’information soient de plus en plus nombreux (voir notamment les diverses
études liées & la personnalisation de l'information ou a la RI basée sur le profil de
l'utilisateur), le processus utilisé en RI « traditionnelle » pour passer de ce besoin &
une forme directement exploitable par le SRI reste basique. Il s’appuie exclusivement
sur l'utilisateur qui exprime son besoin d’information en formulant une requéte sous
forme de mots-clés ou de phrases en langage naturel. La requéte peut donc étre
considérée comme une description partielle du besoin d’information (les mots-clés étant
souvent imprécis et ambigus) a un instant donné. Le caractére évolutif de ce besoin
(i.e. le fait qu’il peut évoluer au fur et & mesure que 'utilisateur acquiert des éléments
d’information supplémentaires) n’est par conséquent pas pris en compte. Les requétes
représentées par un ensemble de mots-clés sont généralement plutdt courtes (pour le
cas du Web par exemple, la moyenne de mots les composant était de 2,44 pour ’année
2005). Selon le modeéle de RI utilisé pour la représentation du contenu des requétes,
ces mots-clés sont parfois reliés a 1’aide d’opérateurs booléens (ET, OU, NON...). Les
requétes formulées en langage naturel offrent quant & elles a 'utilisateur la possibilité
d’exprimer plus librement ce qu’il recherche. Elles nécessitent généralement, pour
pouvoir étre représentées et interprétées par le SRI, de faire appel & des traitements
linguistiques.

3http ://inex.is.informatik.uni-duisburg.de/2006 /.
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La pertinence

Comme nous l'avons vu, le ceceur du probléme de la RI réside dans la défini-
tion d’une fonction de correspondance entre la requéte et ’ensemble des documents
disponibles. La pertinence en RI peut étre vue sous différents angles (Saracevic, 1996) :

- du point de vue de 'utilisateur ; elle représente alors la facon dont ce dernier évalue
les documents retrouvés par le SRI en fonction de son besoin d’information (on
parle de ses jugements de pertinence). Il s’agit de la pertinence « utilisateur » ;

- du point de vue du systéme, i.e. la pertinence que le systéme a lui-méme calculée
& partir des méthodes utilisées pour comparer les documents et la requéte. C’est
la pertinence « systéme ».

Rendre compte de maniére automatique de la pertinence « utilisateur » semble
difficile, notamment compte tenu de son caractére fortement subjectif (un méme
document peut étre jugé pertinent ou non selon les utilisateurs), de son aspect nuancé
(deux documents pertinents n’ont pas nécessairement la méme importance, et les
raisons de cette importance peuvent varier), et évolutif (un document non pertinent a
un moment donné peut le devenir au fur et & mesure que 'utilisateur progresse dans
sa connaissance du sujet). Cette difficulté est renforcée par le fait que les utilisateurs
ont souvent également du mal & définir et & exprimer leur besoin d’information. C’est
pourquoi, en RI, la notion de pertinence est représentée essentiellement au travers de
la pertinence « systéme ». Cette derniére s’exprime sous la forme d’un score obtenu
automatiquement par les SRI en comparant les représentations des documents et celles
des requétes suivant les méthodes définies par le modéle de RI utilisé. Bien que ce score
ne soit qu’une représentation imprécise de la pertinence « utilisateur » (un document
considéré comme pertinent par le systéme ne 1’est pas nécessairement par 1'utilisateur),
il présente ’avantage de rendre « mesurable » la notion de pertinence et de permettre
par conséquent ’évaluation des performances des SRI. Tout ’enjeu de la RI réside
dans la mise en ceuvre de mécanismes visant a rapprocher la pertinence systéme de la
pertinence utilisateur.

Nous venons de définir les trois acteurs-clés de tout systéme de recherche d’informa-
tion. Nous proposons de revenir dans la section suivante sur le processus de recherche
emprunté par ces systémes pour faire le lien entre ces trois acteurs.

1.2.1.2 Description du processus de RI

Pour mettre en correspondance les requétes et les documents, un systéme de re-
cherche d’information s’appuie sur un certain nombre de processus, articulés autour de
deux étapes essentielles : les phases d’indexation et de recherche. Le processus complet
de recherche documentaire est représenté en figure 1.1.

L’étape d’indexation consiste & analyser les documents et les requétes afin de créer
une représentation de leur contenu textuel qui soit exploitable par le SRI. Chaque
document (et requéte) est alors associé a un descripteur représenté par ’ensemble des
termes d’indexation extraits.
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Fi1G. 1.1 — Processus en U de recherche d’information

La phase de recherche vise & apparier les documents et la requéte de l'utilisateur
en comparant leurs descripteurs respectifs. Pour cela, elle s’appuie sur un formalisme
précis défini par un modéle de RI. Les documents présentés en résultat a 1'utilisateur,
et considérés comme les plus pertinents, sont ceux dont les termes d’indexation sont les
plus proches de ceux de la requéte.

Tout processus de recherche d’information passe donc nécessairement par ces deux
phases. Comme évoqué précédemment, une étape de reformulation peut venir complé-
ter ce processus dans le but d’améliorer les mécanismes de recherche en tentant de
rapprocher la requéte de 'utilisateur de son besoin d’information initial.

La performance d’un SRI est étroitement liée aux méthodes mises en ceuvre 4 la fois
pour la représentation des documents et requétes, et pour leur appariement. Les deux
sections suivantes décrivent successivement plus en détail les techniques communément
utilisées lors de ces deux phases.

1.2.2 Indexation des documents et requétes

L’indexation automatique consiste, nous 1’avons vu, a extraire des documents et
requétes ’ensemble des mots susceptibles de représenter au mieux leurs contenus sé-
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mantiques. La sélection de ces termes d’indexation nécessite toutefois de répondre aux
trois questions suivantes :
- qu’entend-on exactement par « mot » 7 Comment les identifier au sein des textes?
- comment choisir, parmi tous les mots d’un texte ou d’une question, ceux qui sont
les plus significatifs 7
- comment représenter leurs différents degrés de représentativité du contenu tex-
tuel 7

Les sections suivantes s’attachent & décrire les méthodes généralement utilisées en RI
pour répondre 4 ces questions.

1.2.2.1 Reconnaissance des mots

La premiére étape de représentation des documents et requétes consiste & segmen-
ter le texte en une suite d’unités lexicales élémentaires, prenant classiquement en RI la
forme de mots. Le traitement associé est la tokenisation. Cette phase est beaucoup moins
évidente qu’il n’y parait, la notion de mot étant particuliérement complexe & définir.
Une des définitions possibles consiste & considérer un mot comme une suite de caractéres
graphiques (pour la langue écrite) formant une unité sémantique et pouvant étre dis-
tinguée par des séparateurs. La plupart des SRI s’appuie sur cette définition pour leur
segmentation. La principale difficulté de ce traitement réside dans la sélection des déli-
miteurs utilisés pour établir les frontiéres entre mots. Ceux-ci, généralement représentés
par le blanc typographique et les signes de ponctuation, sont dans certains cas problé-
matiques, comme l'illustrent les différentes unités suivantes : aujourd’hui, 3h, aprés-midi,
Mr J.-P. Martin, parce que, 'O.N.U... Ces difficultés sont plus ou moins importantes se-
lon les langues prises en compte. Pour les langues germaniques comme ’allemand par
exemple, il est nécessaire de prendre en considération leur nature fortement agglutinante
(i.e. la présence de plusieurs mots au sein d’une méme chaine de caractéres). Pour de
nombreuses langues asiatiques, la tache est encore plus ardue, celles-ci ne disposant
d’aucun délimiteur visible entre mots. Certains SRI s’affranchissent de ce traitement
de tokenisation et s’appuient, pour extraire les unités textuelles, sur des modéles de
n-grammes. Le texte est considéré comme une suite de N caractéres consécutifs. Pour
une position ¢ (on 1 < ¢ < N) dans le texte, on sélectionne une suite de n caractéres
consécutifs. Le texte est alors représenté par 'ensemble de ces « extraits ».

D’une maniére générale, la notion de mot (considéré comme une suite de caractéres
comprise entre deux séparateurs) telle qu’elle est prise en compte par la majorité des
SRI est trés réductrice de la richesse de la langue. En effet, elle ne permet pas de
rendre compte par exemple du phénomeéne de variation linguistique (i.e. considérer
par exemple que les quatre mots beau, belle, beaux et belles correspondent en fait a
une seule et méme unité lexicale), ni du fait qu’il existe des relations entre les termes
(i.e. considérer par exemple que les éléments de Iexpression effet de serre forment une
unité de sens & part entiére, dont la signification dépasse celle de ses éléments pris
isolément). Une solution souvent adoptée pour représenter le contenu textuel par des
unités plus fines que de simples chaines de caractéres consiste a appliquer une analyse
linguistique des textes et des questions, qui permet de considérer les mots comme des
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entités linguistiques a part entiére. Le deuxiéme chapitre de ce mémoire revient plus en
détail sur I'apport de ces traitements linguistiques en RI.

Les documents et requétes ayant été segmentés en une suite de mots, il convient
alors de sélectionner ceux qui sont les plus susceptibles d’étre de bons candidats pour
représenter leurs contenus sémantiques respectifs. Cette étape fait 'objet de la section
suivante.

1.2.2.2 Sélection des termes d’indexation

La phase de sélection des termes d’indexation est fondamentale dans le processus de
RI : ce sont en effet ces termes qui vont représenter les documents et requétes au sein
du SRI. Il convient donc de choisir ceux qui reflétent le mieux leur contenu sémantique.
Cette sélection est généralement liée & une phase de pondération décrite en section
suivante. Dans l’idéal, les termes retenus doivent, d’une part, étre le plus univoque et
discriminant possible et, d’autre part, étre en nombre limité afin de ne pas complexifier
les calculs effectués lors de la comparaison des représentations. Plusieurs traitements
complémentaires peuvent étre utilisés par les SRI pour pouvoir répondre a ces deux
exigences.

Elimination des mots-vides

Le premier traitement consiste & supprimer les mots dont on sait par avance qu’ils
sont peu informatifs. Ce sont généralement des mots dits « grammaticaux » (comme les
prépositions 4d, de, les articles le, la, un, des, les pronoms ce, lui ou encore les auxiliaires
étre, avoir...), ou des mots trés fréquents au sein d'une collection de textes donnée (par
exemple, le mot informatique dans un corpus spécialisé dans ce domaine). L’élimination
de ces mots, nommés le plus souvent mots-vides, se fait par le biais d’anti-dictionnaires
(ou stop-lists) qui recensent ’ensemble des mots d’'une langue considérés comme non
pertinents pour l'indexation. Ces listes sont utilisables d’une collection & une autre et
peuvent étre complétées par les mots courants spécifiques au domaine étudié.

Analyse basée sur les fréquences d’occurrences des mots

Le second traitement consiste & choisir les termes d’indexation en fonction de
leur fréquence d’apparition dans les textes. Il s’appuie sur des méthodes numériques
qui trouvent principalement leurs origines dans la loi de Zipf (1949) et la conjecture de
Luhn (1978).

Les travaux de Zipf figurent parmi les premiers & avoir décrit la répartition statis-
tique des fréquences d’apparition des mots au sein des textes et constaté des régularités.
IlIs montrent que si les termes sont rangés par ordre décroissant de leur fréquence d’ap-
parition au sein d’un texte (ou d’une collection), il existe alors une relation entre le
rang de ces termes et leur fréquence. Cette relation (représentée par I’hyperbole dans
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la figure 1.2) peut s’exprimer par la formule suivante :
rang * (fréquence du terme/nombre de termes) = constante

qui signifie que si le rang d’un mot est multiplié par le nombre de fois ou il apparait dans
les textes, on aura tendance & trouver un nombre constant. Par exemple, si le mot le
plus fréquent d’un texte (rang = 1) apparait 1000 fois, le deuxiéme mot aura tendance
a se trouver 500 fois dans le texte et ainsi de suite... A la fin de cette liste, on trouvera
1000 mots n’ayant été utilisés qu'une seule fois dans le texte. La loi de Zipf est 'une
des premiéres & avoir montré que les mots dans les documents ne s’organisent pas de
maniére aléatoire.

Il a également été démontré, notamment dans (Rijsbergen, 1979), que dans un
texte, la valeur informative d’un mot peut s’exprimer sous la forme d’une gaussienne
en fonction du rang des termes d’un document. Cette courbe, illustrée en figure 1.2,
montre que les termes les plus informatifs ne sont ni ceux qui ont une fréquence élevée
(e.g. les mots-vides) ni ceux qui apparaissent trés peu (les mots mal orthographiés
ou les néologismes par exemple). La conjecture de Luhn (1978) s’appuie sur cette
observation pour spécifier des seuils (correspondant aux seuils min et max sur la figure
1.2) qui déterminent le pouvoir d’expression des termes. Les mots situés au-dela du
seuil maximum sont considérés comme trop communs et ceux en dec¢d du seuil minimal
comme trop rares. Un terme qui se situe entre ces deux extrémes a par conséquent de
forte chance d’étre représentatif du contenu informationnel. Ces seuils sont dépendants
de la collection utilisée. Il est donc généralement nécessaire de procéder par essais
successifs pour trouver leurs valeurs optimales. Pour limiter l'intervention humaine,
Salton (1975), aprés plusieurs expérimentations, propose de considérer comme termes
a bon pouvoir discriminant les mots ayant une fréquence en documents comprise dans

IC] IC]

Iintervalle [1—00, 1—0}, ou |C| correspond au nombre de mots dans la collection. Cette

conjecture, qui présente également ’avantage de réduire le nombre de mots a utiliser
pour la description des textes, permet de sélectionner les termes qui sont considérés
comme représentatifs du contenu informationnel des documents et requétes.

I’étape suivante consiste a attribuer & chacun des termes retenus un poids en fonc-
tion de son degré de représentativité. Nous explicitons & présent les mesures de pondé-
ration traditionnellement utilisées en RI.

1.2.2.3 Pondération des termes

Une fois les termes d’indexation choisis, il est possible de préciser grace & un poids
que tel terme est plus important que tel autre pour décrire le document ou la requéte.
Bien que cette pondération soit fortement dépendante du modéle de RI utilisé pour
Pappariement de la requéte et du document (se référer a la section 1.3), la plupart des
méthodes utilisées s’appuient généralement sur la combinaison de trois facteurs : un
facteur de pondération locale qui quantifie 'importance du terme dans le document, un
facteur de pondération globale qui mesure la représentativité du terme dans ’ensemble
de la collection de documents, et un facteur de normalisation qui prend en considération
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Seuil max Seuil min
Fréquence

Tefmes informatifs
->pondération

Courbe deZipf

Informativité (Luhn)

Rang

Fic. 1.2 — Relation entre la fréquence et le rang d’un terme (loi de Zipf et conjecture
de Luhn) (figure inspirée de (Nie, 2006))

la taille du document (Salton et Buckley, 1988; Singhal, 1997; Robertson et Walker,
1994).

Pondération locale

La pondération locale d’'un terme mesure son importance au sein d’un docu-
ment. Ce type de pondération prend en compte les informations locales du terme qui
ne dépendent que du document. Elle correspond généralement & une fonction de la
fréquence d’apparition du terme dans le document, notée tf (terme frequency). Un
terme qui apparait fréquemment dans un document sera considéré comme pertinent
pour décrire son contenu.

Les mesures les plus utilisées pour calculer la pondération locale sont les suivantes :

- le facteur binaire : il prend pour valeur 1 si le terme est présent dans le document
(quelle que soit sa fréquence) et 0 s’il est absent. Ce facteur est généralement
utilisé pour les représentations de type ensembliste (cf. section 1.3.1);

- le facteur de fréquence tf : il indique le nombre d’occurrences d’un terme donné
dans le document ;

- le facteur de fréquence normalisée : il prend en compte la fréquence d’un terme
dans le document et mesure son importance relativement aux autres termes du
document. Il s’écrit :

tf(t:)

tiad‘ =
witi, ) maticatf(t)
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ot w(t;,d;) représente le poids du terme ¢; dans le document d;, tf(t;) est la fre-
quence du terme ¢; dans le document d; et mazsecq,tf(t) est la fréquence maximale
d’un terme ¢ dans le document d; ;

- le facteur logarithmique : ce facteur est une fonction logarithmique de la fréquence
du terme dans le document, valant :

1+ log(tf(t:)) sitf(t;) >0
0 sinon

w(ti, dj) = {

Cette mesure, proposée par Buckley et al. (1992), permet de ne pas accorder plus
d’importance & un document qui posséde un grand nombre de fois un des termes
de la requéte par rapport a un document qui contient peu de fois plusieurs termes
de la requéte;

- le facteur augmenté (Salton et Buckley, 1988) : il permet de réduire les différences
entre les valeurs associées aux termes du document. Il attribue un poids minimal
(généralement de 0,5) aux termes présents dans le document et ne dépassant pas
une valeur maximale pour les termes présents plusieurs fois. Il est représenté par
la formule suivante :

w(ti, dj) = {

0,5+0,5% sitf(t;) >0

matied;tf

0 sinon
Pondération globale

La pondération globale mesure l'importance d’un terme au sein de l’ensemble
des documents de la collection. Elle vise & représenter son caractére discriminant, i.e.
sa capacité & différencier les documents de la collection. Un terme apparaissant dans
peu de documents est considéré comme plus discriminant et doit étre privilégié par
rapport & un terme présent dans de nombreux documents. Plusieurs études ont souligné
lintérét en RI de prendre en compte I'importance d’un terme dans la collection (Salton
et al., 1975). Le calcul de la pondération globale s’appuie notamment sur le nombre de
documents de la collection dans lesquels un terme apparait. L’une des mesures les plus
utilisées est la fréquence documentaire inverse, notée idf (inverse document frequency)
(Salton et al., 1975), représentée par la formule suivante :

N
idf (t;) = log—

n;
ol n; est le nombre de documents contenant le terme t; et N le nombre total de docu-
ments dans la collection. Une variante de cette mesure (nommeée fréquence documentaire
inverse probabiliste) peut également étre utilisée, et est notée :

N—TLZ‘

(2

idf _prob(t;) = log
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Normalisation

Pour étre considéré comme important, un terme doit & la fois étre trés pré-
sent dans le document (pondération locale élevée) et discriminant par rapport aux
autres termes de la collection (pondération globale importante). Il est toutefois
nécessaire de prendre également en compte un autre critére, celui de la longueur des
documents qui joue un réle important lors de la comparaison des documents et requétes.
En effet, un document trés long aura tendance & utiliser les mémes termes de facon
répétée, et sera donc favorisé si la requéte porte sur I'un de ces termes. Inversement, un
document court, pouvant étre pertinent pour une requéte donnée, contiendra peu de
mots et donc peu de termes avec un poids important. Afin de contourner ce probléme,
plusieurs facteurs de normalisation ont été proposés (Robertson et Walker, 1994;
Singhal, 1997) pour intégrer la taille des documents aux formules de pondération.
Parmi ceux-ci, on trouve les facteurs de normalisation L; et Ly (normalisation par le
cosinus) de valeurs respectives :

1 1
> iz (li-gi) > i1 (li-gi)?

ou l; et g; correspondent respectivement & la pondération locale et globale du i
terme et n représente le nombre de termes d’indexation.

Combinaison des pondérations

Finalement, le poids d'un terme dans un document, reflétant son pouvoir de
représentativité du contenu textuel, est obtenu par la combinaison des pondérations
locale (notée l;) et globale (g;) et de la normalisation (n;), i.e. : w(t;,d;) = 1; X g; X n;.

Nous avons présenté quelques-unes des principales méthodes de pondération utilisées
par les SRI lors de l'indexation automatique des documents et requétes. Cette descrip-
tion n’est cependant pas exhaustive, le choix des mesures & appliquer étant fortement
lié au modeéle de RI utilisé. En résultat de l'indexation, chaque document (et chaque
requéte) est donc associé a un ensemble de termes pondérés, son descripteur, représen-
tatif de son contenu. Nous proposons & présent de décrire comment, & partir de ces
descripteurs, le SRI établit une correspondance entre la requéte et les documents afin
de retourner & l'utilisateur une liste de documents pertinents étant donné son besoin
d’information.

1.2.3 Processus de recherche des documents pertinents

Le processus de recherche est fondamental en RI puisque c’est lui qui permet aux
SRI d’établir un lien entre les documents de la collection et la requéte. Cette étape étant
étroitement liée aux spécificités des modéles de RI utilisés par ces systémes (présentés
en section 1.3), nous n’en détaillons ici que les principes fondamentaux.
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L’objectif du processus de recherche est de mesurer la pertinence d’'un document
par rapport & une requéte. Pour y parvenir, il s’agit tout d’abord de donner une in-
terprétation aux descripteurs obtenus lors de la phase d’indexation. Pour cela, on crée
dans un premier temps, en s’appuyant sur le formalisme défini par le modéle de RI, une
représentation interne des textes et des questions & partir de leurs termes d’indexation.
Ces représentations, utilisant un formalisme identique, peuvent alors étre comparées les
unes aux autres. Le résultat de cette comparaison se traduit par un score qui détermine
le degré de pertinence du document par rapport & la requéte. La pertinence est celle
du systéme, et doit étre la plus proche possible de la pertinence « utilisateur ». Plus
précisément, le score est calculé & partir d’une fonction de similarité notée RSV(d,q)
(RSV pour retrieval status value), o d représente un document et ¢ la requéte de
I'utilisateur. Cette fonction définie par le modéle de RI tient compte de la pondération
attribuée aux termes lors de I'étape d’indexation. Chaque document étant associé & un
score de pertinence, il est alors possible d’établir un classement ordonné des documents
(les premiers documents étant ceux qui possédent la représentation la plus proche de
celle de la requéte), éventuellement grossier selon les modeles. Ce classement permet
de constituer la liste des résultats retournés a l'utilisateur. Quel que soit le systéme
utilisé, et aussi performant qu’il puisse étre, cette liste ne représente néanmoins qu’une
partie de I’ensemble des documents pertinents effectivement disponibles au sein de la
collection. Lors des derniéres campagnes d’évaluation TREC, les SRI les plus perfor-
mants atteignaient ainsi rarement 40% du total des réponses attendues. Compte tenu
de ce constat, il est nécessaire de mettre en ceuvre d’autres techniques, en complément
du processus de recherche, destinées & permettre aux SRI de retrouver davantage de
documents pertinents. Nous terminons cette section consacrée a la description des mé-
canismes traditionnels de RI en présentant 'une d’elles : la reformulation de la requéte
de Tutilisateur.

1.2.4 Phase de reformulation

Sans une connaissance approfondie de la collection de documents et des mécanismes
de recherche précis utilisés par le SRI, il est difficile pour la plupart des utilisateurs de
formuler la requéte « idéale » qui va permettre de retrouver 'information exacte recher-
chée. Cette observation est d’autant plus vraie dans le cas des moteurs de recherche sur
le Web ou les utilisateurs passent beaucoup de temps a reformuler leur requéte pour
trouver les documents recherchés. La recherche d’informations pertinentes a partir de
la seule requéte initiale, généralement limitée & peu de mots, est une tache trés difficile
a réaliser (Rijsbergen, 1986). C’est pourquoi, une étape de reformulation automatique
de la requéte est souvent intégrée dans le mécanisme de RI. Elle consiste & modifier la
requéte initiale, principalement en ajoutant de nouveaux termes susceptibles de repré-
senter plus précisément le besoin d’information, et en ré-estimant le poids des termes
initiaux.

Différents mécanismes ont été proposés en RI pour ce faire. Nous abordons ici es-
sentiellement les méthodes d’expansion de requétes. Nous distinguons plus précisément
les techniques qui s’appuient sur des ressources de celles qui utilisent uniquement des
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informations issues des documents et requétes (les techniques dites de « rétroaction » de
pertinence (relevance feedback)).

Méthodes d’expansion de requétes basées sur des ressources

La stratégie généralement adoptée pour la reformulation de la requéte consiste
& enrichir cette derniére a 'aide de connaissances complémentaires issues de ressources.
Ces informations visent & préciser la question (en identifiant par exemple le sens de ses
termes) ou a l'élargir (a4 'aide de mots sémantiquement proches mais différents (des
synonymes par exemple)). Elles peuvent étre obtenues & partir :

- de ressources externes, telles que des bases de connaissances linguistiques (dic-

tionnaires, thésaurus...);

- de ressources internes : les informations sont acquises directement & partir de la

collection de documents (e.g. cooccurrences).

Ces méthodes font généralement appel & des informations issues d’une analyse lin-
guistique des documents et requétes. L’objectif de ce chapitre étant de présenter unique-
ment les méthodes traditionnelles de RI (i.e. sans apport de traitements linguistiques),
elles seront par conséquent présentées plus en détail au chapitre 2. D’une maniére gé-
nérale, le principal bilan que 'on peut faire est que 'enrichissement des requétes par
le biais de ressources (externes ou internes) est efficace uniquement si les mots ajoutés
sont véritablement liés sémantiquement aux constituants de la question.

Techniques de relevance feedback

De nombreux travaux de recherche font de la reformulation de requétes gréce
A une technique particuliére : le relevance feedback®. Cette technique consiste, de
maniére simplifiée, & utiliser la requéte initiale pour amorcer la recherche puis, en
s’appuyant sur les documents pertinents obtenus, & modifier celle-ci en lui ajoutant des
termes extraits de ces documents pertinents. La nouvelle requéte ainsi obtenue permet
de se rapprocher progressivement — ce processus pouvant étre répété plusieurs fois —
du besoin d’information de 'utilisateur.

Le processus de relevance feedback s’articule donc autour de deux éléments-clés :
la sélection des documents pertinents obtenus lors d’une premiére recherche, et le
choix des termes & ajouter a la requéte. Certaines techniques de relevance feedback
font appel a lutilisateur (Rocchio, 1971) : ce dernier intervient pour sélectionner
les documents (obtenus lors de la premiére recherche) qui lui semblent étre les plus
pertinents. D’autres sont entiérement automatiques (Salton et Buckley, 1990) ; on parle
de pseudo-relevance feedback. Ce sont les n premiers documents de la liste de résultats
obtenue lors du premier passage qui sont alors considérés comme pertinents. Les
méthodes utilisées ensuite pour 'extraction des nouveaux termes sont variées — elles
peuvent notamment s’appuyer sur la fréquence de ces termes au sein des documents

1Pour un état de Part détaillé, se référer a (Ruthven et Lalmas, 2003; Salton et Buckley, 1990;
Lundquist et al., 1997) inter alia.
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pertinents — et sont étroitement liées au modéle de RI utilisé (cf. notamment (Harman,
1992; Salton et Buckley, 1990) pour le modéle vectoriel et (Rijsbergen, 1977; Harman,
1992; Robertson et al., 1981) pour le modeéle probabiliste). De nombreux travaux ont
montré 'apport significatif de ces techniques de reformulation en RI (Salton et Buckley,
1990; Ruthven et Lalmas, 2003).

Nous venons de présenter entre autres deux phases fondamentales (indexation et
recherche) du processus de RI, empruntées par les SRI pour fournir a I'utilisateur un
ensemble de documents susceptibles de répondre précisément a son besoin d’information
initial. Bien que les mécanismes mis en ceuvre soient communs & tous ces systémes, les
méthodes employées sont trés différentes et fortement liées au modéle de RI utilisé. La
section suivante présente les principaux modeéles & la base des SRI actuels.

1.3 Modéles de RI

Comme nous 'avons vu, tout I'art d’'un SRI réside dans sa capacité & établir la per-
tinence d’un document vis-a-vis d’une requéte. Pour parvenir & cet objectif, il s’appuie
sur un modeéle de RI, dont le principal role est de proposer un cadre théorique solide
pour représenter cette notion de pertinence. D’une maniére formelle, un modéle de RI
peut étre défini (Baeza-Yates et Ribeiro-Neto, 1999) par le quadruplet suivant {d, q, <,
RSV(d,q)} o :

— d et g correspondent respectivement a la représentation d’'un document et d’une

requéte de la collection (obtenue a la suite de 'indexation),

— & est le formalisme d’expression interne des représentations de d et ¢ et leurs

relations,

~ RSV (d,q) est la fonction de correspondance (ranking).

De nombreux modeéles ont été proposés en RI. En fonction du cadre théorique sur lequel
ils s’appuient, ils sont généralement regroupés autour des trois familles suivantes :

— les modéles ensemblistes qui considérent le processus de recherche comme une
succession d’opérations & effectuer sur des ensembles de mots contenus dans les
documents,

— les modeles algébriques au sein desquels la pertinence d’un document par rapport a
une requéte est envisagée a partir de mesures de distance dans un espace vectoriel,

— les modéles probabilistes qui représentent la RI comme un processus incertain
et imprécis ou la notion de pertinence peut étre vue comme une probabilité de
pertinence.

Le schéma en figure 1.3, inspiré de (Baeza-Yates et Ribeiro-Neto, 1999), présente la
répartition des principaux modéles existants autour de ces trois familles.

Les sections suivantes s’attachent a proposer une description succincte des modéles
les plus fréquemment utilisés en RI. Notre objectif ici est de présenter leurs principes gé-
néraux, I.e. le formalisme proposé pour créer une représentation interne des documents
et requétes, les stratégies d’appariement mises en ceuvre pour comparer ces représenta-
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Fi1a. 1.3 — Taxonomie des principaux modéles de RI

tions, et les fonctions de correspondance utilisées pour associer un score de pertinence
au document. Cette présentation ne prétend pas & I'exhaustivité. Un panorama plus
complet peut étre trouvé dans (Baeza-Yates et Ribeiro-Neto, 1999) ; des références dé-
taillant plus précisément chacun de ces modéles sont également proposées au fil du
texte.

1.3.1 Modéles ensemblistes

Nous nous intéressons ici uniquement au principal représentant des modéles inspirés
de la logique booléenne et de la théorie des ensembles pour modéliser 'appariement
entre une requéte et les documents de la collection : le modéle booléen classique.

Le modéle booléen est I'un des plus simples et des plus anciens de la recherche
documentaire. Dans ce modéle, un document est représenté comme la conjonction de
I’ensemble des termes qui le composent. Une requéte est quant & elle considérée comme
une expression logique dont les termes sont reliés par les opérateurs de conjonction (A),
de disjonction (V) ou de négation (—). La pertinence entre le document d et la requéte
q (notée RSV(d,q)) se calcule alors récursivement de la maniére suivante :

— si la requéte contient un seul terme, on a ¢ =t (avec t un terme) :

RSV(d,q) =1sited, 0 sinon
— si la requéte contient deux termes reliés par 'opérateur A, on a g =1 Aty :

RSV (d,q) =1 si RSV (d,t1) =1 et RSV (d,t2) =1, 0 sinon
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— si la requéte contient deux termes reliés par I'opérateur V, on a ¢ = t1 V to :
RSV (d,q) =1 si RSV (d,t1) =1 ou RSV (d,t2) =1, 0 sinon
— si la requéte est composée de la négation d’un seul terme, on a ¢ = —t :
RSV (d,q) =1sit¢&d, 0 sinon

Ainsi, une requéte : (orange A (ville V cité)) N (— (réseau \/ opérateur \/ mobile))
retourne a l'utilisateur les documents contenant obligatoirement le terme orange et I’'un
des deux termes ville ou cité mais qui ne contiennent en aucun cas les termes réseau,
opérateur et mobile.

Bien qu’il présente 'avantage d’étre simple & appréhender et puisse s’avérer efficace
si I'utilisateur maitrise parfaitement le langage de requétes, le modéle booléen connait
plusieurs limites. Il propose une modélisation assez « pauvre » de la notion de perti-
nence. Cette derniére repose en effet sur un critére exclusivement binaire : un document
est soit pertinent, soit non pertinent. Il ne prend pas non plus en considération la pon-
dération des termes : un mot a un poids égal a 1 s’il appartient au document, 0 sinon.
De ces problémes découlent deux principales conséquences. Les résultats retournés a
I'utilisateur ne peuvent étre classés : les textes ramenés ont tous la méme importance,
et les documents qui ne contiennent pas tous les termes de la requéte sont automati-
quement considérés comme non pertinents (une requéte composée des termes t1, to et
t3 ne pourra pas par exemple étre appariée avec un document composé uniquement des
termes t; et t2). Les SRI basés sur ce modéle ont par conséquent de grandes chances de
passer a coté de documents susceptibles pourtant d’intéresser I'utilisateur.

Compte tenu de ces limites, il semble indispensable de donner un peu de souplesse
& ce modéle. Les adaptations proposées dans le cadre des modéles booléens étendus
(P-norm model (Salton et al., 1983)) — qui proposent de considérer les opérations
booléennes en termes de distances algébriques — ou & base de logique floue (Kraft et
Buell, 1983; Ogawa et al., 1991; Dubois et al., 1997) — qui intégrent le poids des termes
dans les documents — vont dans cette direction.

1.3.2 Modéles algébriques

Les modéles algébriques rassemblent les modeles de RI qui proposent une représen-
tation vectorielle des documents et requétes. A partir de ces représentations, la mise
en correspondance d'un document et d’une requéte revient & appliquer un calcul al-
gébrique de similarité entre vecteurs. Parmi les nombreux modéles qui s’appuient sur
ce cadre théorique émergent le modéle vectoriel, certainement le plus répandu, mais
également des modeles plus complexes comme les réseaux de neurones (Baeza-Yates et
Ribeiro-Neto, 1999), les modéles vectoriels généralisés (Wong et al., 1985) et les mo-
deles LSI (Latent Semantic Indexing) (Deerwester et al., 1990). Les travaux présentés
dans le cadre de cette thése s’appuyant essentiellement sur le modéle vectoriel, nous en
proposons une description assez détaillée. Les autres modeéles ne sont ici que briévement
évoqueés.
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1.3.2.1 Modéle vectoriel

Le modeéle vectoriel (nommé également VSM pour Vector Space Model) a été pro-
posé par Salton en 1971 (Salton, 1971). Sa forme d’implémentation la plus connue est
le systéme de recherche documentaire SMART (Salton’s Magical Automatic Retriever of
Text), encore utilisé aujourd’hui. Ce modeéle représente les requétes et les documents
sous forme de vecteurs qui sont placés dans un méme espace vectoriel. Les documents
considérés comme les plus pertinents sont ceux dont le vecteur est le plus proche de
celui de la requéte, suivant une mesure de similarité définie au préalable.

D’une maniére plus précise, un vecteur document (ou un vecteur requéte) est com-
posé de caractéristiques. Une caractéristique correspond généralement & un terme du
document (terme d’indexation), et est associée a un poids qui représente l'importance
de ce terme dans le document. Un document (ou une requéte) est donc représenté par un
vecteur de termes pondérés dans un espace & n dimensions, ol n représente le nombre
des termes d’indexation de la collection. Un vecteur document d_; et un vecteur requéte
¢ sont donc définis de la maniére suivante :

—

dj = (’wj71,. . .,wjm . ,’wjm)

7= (Wq,1, Wais -+ Wan)

ol wj; (resp. wg,;) représente le poids du i®™€ terme dans le document j (resp. dans la
requéte q).

Les pondérations accordées aux termes des documents (et de la requéte) (Salton et
Buckley, 1988) prennent généralement en compte les facteurs combinés de pondération
locale, globale et de normalisation, tels qu’ils ont été présentés en section 1.2.2.3. Le
mécanisme d’appariement consiste alors & évaluer la similarité entre les vecteurs des
documents et le vecteur requéte. Parmi les différentes mesures existantes (Baeza-Yates
et Ribeiro-Neto, 1999), une des plus utilisées est la mesure du cosinus de l'angle entre
les deux vecteurs de termes pondérés, notée :

n
D i1 Wy X Wi

dj7 CD = n B " 2
\/Zi:l wy; X \/Ei:l Wy i

La valeur associée & la mesure de ’angle formé entre les deux vecteurs correspond
au score qui sera attribué & chaque document, et traduit son degré de pertinence par
rapport & la requéte de l'utilisateur. D’autres mesures sont parfois employées (pour
une description de ces mesures, se référer a (Besancon, 2002)). Au final, les documents
retournés a 'utilisateur sont classés dans ’ordre décroissant de leur degré de similarité
avec la requéte.

Les principaux avantages du modéle vectoriel résident dans sa simplicité, sa robus-
tesse et sa rapidité. Les nombreux critéres qu’il offre pour la pondération des termes
en font son principal atout. Les mesures de similarité utilisées permettent d’ajouter a
la notion de pertinence un degré d’« approximation ». Un document peut ainsi étre
considéré comme pertinent méme s’il ne contient pas tous les termes de la requéte. Le
classement ordonné des résultats constitue également I'un des points forts de ce modéle.

sim(
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L’une de ses limites est liée & sa facon de représenter le contenu des documents et re-
quétes. Cette représentation dite en « sac de mots » (un document est transformé en
un vecteur de termes éventuellement pondérés) présente en effet l'inconvénient majeur
de ne pas prendre en compte l'ordre des mots. Ainsi, pour les deux requétes : /a voile du
bateau et le bateau a voile, ce modele offre la méme représentation interne (hors pon-
dération) : ¢ = (bateau,voile). Un autre probléme de ce modéle concerne I’hypothése
d’orthogonalité qu’il fait des dimensions de 1’espace vectoriel et qui présuppose, puisque
les dimensions sont représentées par les termes, que ces derniers sont indépendants les
uns des autres (Raghavan et Wong, 1986). Or, cette hypothése n’est pas valide dans
la pratique puisque la plupart des mots d’une langue entretiennent les uns avec les
autres des relations de natures diverses. Avec ce type de représentation, un document
qui contiendrait par exemple le terme automobile et une requéte représentée par le terme
voiture ne peuvent étre appariés, chaque terme étant représenté par une dimension dif-
férente. Ces deux limites attestent de I'idée que les modéles vectoriels (et la plupart des
modeéles de RI présentés ici) sont peu adaptés a accueillir des informations plus riches
que de simples mots. Or, cette observation est en contradiction avec 'objectif méme que
nous nous sommes fixé dans le cadre de thése : exploiter la richesse des informations
linguistiques pour améliorer le processus de RI. Nous reviendrons donc réguliérement
sur cette problématique au fil de ce mémoire.

Des variantes du modéle vectoriel ont toutefois été proposées pour tenter de contour-
ner ces limites. Nous pouvons notamment citer le modeéle vectoriel généralisé (nommé
GVSM pour Generalized Vector Space Model (Wong et al., 1985)) ou le modele LST —
décrit briévement dans la section suivante — qui visent & reldcher ’hypothése d’indé-
pendance entre les termes en prenant en compte leurs cooccurrences.

1.3.2.2 Modéle LSI (Latent Semantic Indexing)

Le modele LSI (Deerwester et al., 1990; Dumais, 1991), variante du modéle vectoriel,
propose de transformer la représentation traditionnelle par mots-clés en une représen-
tation plus « conceptuelle », plus « sémantique », qui vise a favoriser le rapprochement
de documents et requétes sémantiquement similaires. Partant du principe qu’une re-
présentation vectorielle traditionnelle basée uniquement sur les mots contient trop de
bruit (i.e. contient des termes non représentatifs du contenu textuel), il propose, en s’ap-
puyant sur une décomposition en valeurs singuliéres de la matrice pondérée classique
d’occurrences des termes d’indexation dans les documents de la collection, de créer un
espace vectoriel plus petit ou les dimensions ne sont plus représentées par les termes
mais par une combinaison linéaire de ces termes. Ces combinaisons sont susceptibles de
mieux faire ressortir les affinités sémantiques latentes entre les mots et, par conséquent,
de mieux exprimer les concepts contenus dans les documents. L’utilisation du modéle
LSI en RI consiste a traduire la requéte de 1'utilisateur dans ce nouvel espace. L’apparie-
ment d’'un document et d’une requéte revient alors & appliquer une mesure de similarité
standard (e.g. la mesure du cosinus) entre les vecteurs dans ’espace réduit. Les docu-
ments peuvent comme dans le modéle vectoriel étre classés selon leur pertinence par
rapport a la requéte.
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Comme nous venons de le voir, un des avantages du modéle LSI est de permettre, par
cette méthode de clustering de mots, une représentation plus sémantique des documents.
En s’appuyant sur la décomposition en valeurs singuliéres de la matrice, elle permet
d’obtenir un espace de représentation de dimension faible sans entrainer une perte trop
importante d’information. Cette phase de réduction peut néanmoins s’avérer cofiteuse
en termes de calculs pour des matrices d’occurrences de grande dimension.

1.3.2.3 Modéle basé sur les réseaux de neurones

Une autre facon de modéliser en RI la relation entre les documents, la requéte et
les termes qu’ils contiennent est de s’appuyer sur le formalisme des réseaux de neurones
(Baeza-Yates et Ribeiro-Neto, 1999). Un réseau de neurones en RI est généralement
composé de plusieurs couches : une couche d’entrée qui désigne la requéte (chaque
neurone correspond & un de ses termes), une couche qui représente I’ensemble des termes
de la collection (chaque neurone équivaut a un terme) et une couche documents o un
nceud représente un document de la collection (cf. figure 1.4).

Termes Termes

requéte collection Documents

F1a. 1.4 — Modeéle de réseau de neurones pour la RI (inspirée de (Baeza-Yates et Ribeiro-
Neto, 1999))
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A partir de cette représentation, le mécanisme d’appariement de la requéte et des
documents est relativement simple. L’activation initiale des neurones représentant la
requéte se propage vers les nceuds « termes » de la collection, qui, & leur tour, envoient
des signaux aux nceuds documents, & travers les différentes connexions pondérées du
réseau. Les documents qui ont recu le plus de signaux sont considérés comme les plus
pertinents. Un traitement itératif de propagation du signal peut venir compléter cette
premiére phase d’activation : les nceuds des documents considérés comme pertinents
générent alors de nouveaux signaux en direction des noeuds des termes de la collection
(qui correspondent & des mots considérés comme trés représentatifs du contenu de ces
documents) qui envoient & leur tour de nouveaux signaux dirigés vers les nceuds des
documents. Cette seconde phase, qui correspond & une forme de relevance feedback
(Wilkinson et al., 1992), permet de retrouver des documents dont les termes ne sont
pas nécessairement contenus dans la requéte.

Le principal intérét des réseaux de neurones est qu’ils permettent de représenter
diverses relations entre les termes (e.g. les relations de synonymie ou de voisinage
(Boughanem, 1992; Boughanem et al., 1998)), entre les documents (e.g. la similitude
ou la référence) ou entre les termes et les documents (e.g. la fréquence, le poids...)
(Sauvagnat, 2005). Leur fonctionnement en « boite noire » constitue une de leurs
principales limites puisque les résultats obtenus sont parfois difficilement interprétables
par l'utilisateur, celui-ci ne comprenant pas toujours pourquoi tel document lui a été
retourné.

Nous venons de présenter trois exemples de modéles algébriques utilisés en RI pour
permettre aux systémes d’établir un lien pertinent entre l'information recherchée et
I’ensemble des documents disponibles. La relative simplicité des principes mis en ceuvre
(la correspondance entre une requéte et un document est vue comme une mesure de
similarité dans un espace vectoriel) et I'usage de techniques déja bien établies sont les
principaux atouts de ces modéles.

1.3.3 Modeéles probabilistes

La particularité des modéles probabilistes, qui constituent avec le modéle vectoriel
I'un des formalismes les plus utilisés aujourd’hui en RI, est de représenter la similarité
d’un document vis-a-vis d’une requéte par une probabilité de pertinence. Il s’agit plus
précisément de répondre a la question suivante : étant donné un document d et une re-
quéte q, quelle est la probabilité que d soit pertinent pour ¢ ? La principale différence de
la modélisation probabiliste avec les modéles algébriques est qu’elle ne tient pas compte
des autres documents pour évaluer la pertinence d’un texte en particulier. Chaque docu-
ment est considéré individuellement par rapport au besoin d’information de I'utilisateur.
Cette caractéristique (Rijsbergen, 1986) présente 1'avantage d’éviter le probléme de la
haute dimensionnalité (curve of dimensionality) puisque lors de la recherche, tout se
passe comme si la représentation des documents était réduite a un espace porté par les
termes de la requéte.
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Apres avoir présenté les modeéles probabilistes classiques et les fondements théoriques
sur lesquels ils s’appuient, nous proposons une bréve description d’une modélisation
fondée sur les réseaux bayésiens, puis terminons en évoquant une approche plus récente
basée sur les modéles de langues.

1.3.3.1 Fondements des modéles probabilistes

Les modeéles probabilistes définissent la notion de pertinence comme un critére bi-
naire : un document est soit pertinent (noté désormais R pour relevance) soit non perti-
nent (N R). S’il est possible de déterminer les probabilités P(R|d) (resp. P(NR|d)), i.e.
la probabilité quun document d soit pertinent (R) (resp. non pertinent (NR)) (sous-
entendu par rapport & une requéte q), le systéme peut alors procéder au classement des
documents selon ces deux probabilités. Cette idée repose sur le principe d’ordre des pro-
babilités (Probability Ranking Principle) défini par Robertson (1977) qui affirme que
la présentation des documents & 'utilisateur dans 'ordre décroissant des probabilités
est optimale dans un cadre de RI. Selon ce principe, les documents retournés sont, ceux
dont la probabilité de pertinence est supérieure & la probabilité de non pertinence :
P(R|d) > P(NR|d). Pour pouvoir étre directement calculables, les deux probabilités
P(R|d) et P(NR|d) sont transformées selon le théoréme de Bayes, et peuvent étre ré-
écrites de la maniére suivante :

P(d|R)P(R)
P(d)

P(d[NR)P(NR)
P(d)

P(R|d) = et P(NR|d) =
ou P(d|R) (resp. P(d|NR)) représente la probabilité que le document d fasse partie de
Pensemble des documents pertinents R (resp. des document non pertinents NR), P(R)
(resp. P(NR)) est la probabilité qu'un document choisi au hasard soit pertinent (resp.
non pertinent), et P(d) correspond a la probabilité qu'un document soit choisi. Apres
simplification, le calcul du score de correspondance entre un document et une requéte
peut étre noté : RSV (d,q) ~ Plze(l“i]‘f})z). Pour estimer la probabilité quun document
soit pertinent, on s’appuie généralement sur la probabilité de pertinence de ses termes
individuels : on cherche & calculer pour chaque terme ¢; de la requéte la probabilité
qu’un document qui contienne ¢; soit pertinent (resp. non pertinent), i.e. P(t;—1|R)
(resp. P(ti=1|NR)). Une des hypotheéses fortes de ce modeéle (qui est également une de ses
limites) est qu’il suppose I'indépendance entre les termes (i.e. chaque terme qui apparait
dans un document est indépendant des autres termes). Sans entrer dans le détail des
calculs (pour une explication plus précise, se référer & (Robertson et Spéarck Jones,
1976)), le principal probléme de ces modéles réside dans 'estimation des probabilités
P(ti=1|R) et P(ti=1|NR).

Une solution consiste & utiliser un échantillon de documents oti les hypothéses de per-
tinence sont déja connues. R et NR correspondent alors & I’ensemble des documents per-
tinents et non pertinents dans cet échantillon. Le calcul de P(t;—1|R) (resp. P(ti=1|NR))
est obtenu en appliquant une loi de distribution sur cet échantillon de documents. Des
détails concernant I'estimation de ces probabilités et les fonctions de correspondance
utilisées pour apparier les documents et la requéte sont présentés dans (Spéarck Jones
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et al., 2000). D’autres mesures ont été proposées pour l'estimation des probabilités des
termes sans recourir a des informations de pertinence a priori (Croft et Harper, 1979;
Robertson et Walker, 1994). Ces méthodes sont généralement couplées a un traitement
de pseudo-relevance feedback pour affiner les résultats obtenus initialement.

De nombreuses études ont cherché a apporter des améliorations & ce modéle de base.
Nous pouvons citer les travaux de (Robertson et Walker, 1994) qui sont notamment &
Porigine de la formule du BM25 (une approximation du modéle 2-Poisson) dont la
principale caractéristique est d’intégrer dans la modélisation probabiliste la fréquence
des termes dans les documents et requétes et la longueur des documents. Cette mesure
est & la base d’un des SRI les plus performants a I’heure actuelle : le systéme OKAPI
(Robertson et Walker, 1994).

1.3.3.2 Réseaux bayésiens

Un autre formalisme probabiliste possible pour modéliser le processus de RI est
celui des réseaux bayésiens. Deux types principaux de réseaux bayésiens ont ainsi été
développés : les réseaux d’inférence (Turtle et Croft, 1991) (le systéme INQUERY (Callan
et al., 1992) est un exemple de SRI utilisant ce formalisme) et les réseaux de croyance
(Ribeiro et Muntz, 1996). Nous détaillons ici plus précisément le premier type de modéle.

Un réseau d’inférence est représenté par un graphe acyclique orienté ou les nceuds
représentent les événements (ou variables) et les arcs, les relations (inférentielles) éven-
tuellement pondérées entre ces nceuds. Appliqué a la RI, un réseau d’inférence (dont un

[ ¢ ] (% ). [ ] [ 4 ] documents

A < .
r . P ' P représentation des
1 2 3 i k1 k concepts des

documents

réseau
documents

réseau
requéte

représentation des
concepts des requétes

Fia. 1.5 — Exemple de réseau d’inférence pour la RI (Turtle et Croft, 1991)

exemple est donné en figure 1.5) se divise en deux sous-réseaux. Le sous-réseau docu-
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ments se décompose en plusieurs niveaux hiérarchiques®. Le premier niveau représente
les documents de la collection. Chaque nceud d; correspond & la probabilité d’obser-
ver un document de la collection. Le second niveau correspond & la représentation des
concepts, caractérisés le plus souvent par les termes des documents. Chaque nceud 7
désigne la probabilité qu’un concept (un terme) ait été observé étant donné l’ensemble
de ses nceuds parents (notée P(rx|d;)). Cette probabilité prend en compte la fréquence
des termes dans les documents, dans la collection ou d’autres formes de pondération.
Le sous-réseau requéte (reconstruit pour chaque nouvelle demande d’information) peut
comporter également deux niveaux d’abstraction® : le niveau « requéte » (noté ¢) formé
de noeuds toujours vrais représentant la proposition qu’un besoin d’information de I'uti-
lisateur soit satisfait; le niveau « concept » dans lequel les nceuds ¢;, vrais ou faux,
représentent celle qu'un concept (terme) ait été observé ou non dans un document. Les
deux sous-réseaux sont reliés par des arcs entre les nceuds concepts de la requéte (¢;) et
les nceuds concepts des documents (ry). L'arc 7, —¢; porte une valeur égale a la croyance
qu’un neceud ¢; ait été observé dans un document. Pour effectuer I’appariement entre
une requéte et un document, le réseau calcule, en activant un document & la fois et en
propageant les valeurs de croyance de nceud en nceud, la probabilité que le document
considéré réponde au besoin d’information de 'utilisateur. Les documents sont ensuite
ordonnés selon cette probabilité.

Les principaux avantages des réseaux d’inférence est de permettre d’'une part la
combinaison de multiples représentations d’un méme document ou d’un méme besoin
d’information de l'utilisateur — offrant par exemple la possibilité d’intégrer plusieurs
formulations différentes d’'une méme requéte — et, d’autre part, d’implémenter dif-
férentes stratégies de recherche en paralléle (du fait notamment de la séparation du
réseau requéte et du réseau documents) (cf. par exemple (Rajashekar et Croft, 1995)).
Leur principal inconvénient réside dans le calcul des probabilités, nécessitant un temps
exponentiel par rapport au nombre de termes de la requéte. Les réseaux de croyance
proposés par (Ribeiro et Muntz, 1996) sont une généralisation des réseaux d’inférence
et s’en distinguent principalement par 'orientation inverse donnée au sens des arcs du
réseau (les valeurs se propagent de la requéte vers les documents).

1.3.3.3 Modéles de langue

L’utilisation en RI des modéles de langue, basés également sur une approche pro-
babiliste, est récente (Ponte et Croft, 1998). Les modeéles de langue, qui calculent sur
des corpus d’apprentissage des probabilités de succession de mots, sont habituellement
utilisés en reconnaissance de la parole et en traduction (Manning et Schiitze, 2000). En
RI, leur principe est le suivant :

®Nous considérons ici seulement deux niveaux. Les documents au sein des réseaux d’inférence peuvent
cependant étre décrits selon d’autres niveaux d’abstraction (Turtle et Croft, 1991).

5Les réseaux d’inférence offrent néanmoins la possibilité d’ajouter un niveau intermédiaire qui per-
met d’exprimer le besoin d’information de l'utilisateur & ’aide de plusieurs requétes plus ou moins
disjointes, utilisées par exemple pour modéliser ce besoin sous forme d’un profil d’intérét.
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— un document est considéré comme un échantillon d’un langage particulier. Un
modéle de langue (noté My) est donc entrainé pour chaque document de la col-
lection ;

— la requéte (notée q) est vue comme un processus de génération d’une phrase dans
les différents langages des documents (i.e. leur modéle de langue) ;

— la fonction de correspondance entre une requéte et un document est définie en
estimant la probabilité que la requéte g puisse étre générée par le modele de
langue d’un document M ;

— les documents retournés a l'utilisateur sont alors classés dans l'ordre décroissant
de la probabilité P(q|Mg).

La particularité de ces modéles, par rapport aux approches probabilistes classiques, est
qu’ils ne cherchent pas & modéliser la notion de pertinence. Les modéles probabilistes
exposés précédemment tentent en effet d’évaluer la probabilité qu'un document soit
pertinent étant donnée une requéte. Dans les modeéles de langue, la pertinence d’un
document vis-a-vis d’une requéte est considérée uniquement comme la probabilité que
cette derniére puisse étre générée par le modéle de langue d’un document.

La probabilité qu'un mot g d’une requéte soit généré par le modéle de langue d’un
document d est estimée par comptage, et revient généralement (dans le cas d'un modéle
unigramme) & calculer la fréquence des termes de g dans d. Pour éviter d’assigner une
probabilité nulle & un document qui ne contiendrait aucun terme de la requéte, on utilise
des techniques de lissage (smoothing). Leur principe est de redistribuer une partie de la
totalité de la masse des n-grammes vus dans le corpus d’entrainement aux n-gramines
non vus, permettant a ces derniers de recevoir ainsi une probabilité non nulle. Les
travaux de (Alvarez et al., 2003) passent en revue les différentes techniques de lissage
généralement utilisées en RI, qui influent fortement sur les performances des SRI.

Plusieurs raisons conduisent & penser que ces modéles, basés sur un cadre ma-
thématique simple, sont trés prometteurs. Ils présentent notamment ’avantage,
contrairement aux modéles algébriques, d’'intégrer au sein d’un seul modéle la phase
d’indexation et de recherche, réduisant ainsi les calculs. Ils introduisent également une
nouvelle fonction de classement basée sur la génération de la requéte. De plus, ils ne
nécessitent, & la différence des modeles probabilistes, aucun jugement de pertinence
pour fonctionner. D’autre part, les recherche actuelles tendent & s’orienter vers la
conception de modeles de langue susceptibles de dépasser I’hypothése d’indépendance
entre les termes. Plusieurs propositions ont en effet été faites pour intégrer des relations
de dépendances entre les termes (Song et Croft, 1999; Miller et al., 1999; Alvarez
et al., 2003; Srikanth et Srihari, 2002; Maisonnasse, 2005). La difficulté d’incorporer
les stratégies de relevance feedback et les préférences de I'utilisateur constitue toutefois
I'un des points faibles de ces modéles.

Nous venons de présenter quelques-uns des principaux modéles intégrés au sein des
SRI. Comme nous I'avons déja dit, cette description n’est pas exhaustive : nous aurions
pu également évoquer les modeles logiques (Rijsbergen, 1986; Nie, 1990; Chevallet,
2004) par exemple. Nous nous sommes contentée de décrire les principes généraux de
fonctionnement de ces modéles, sans spécifier plus précisément les mécanismes mis en
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ceuvre pour améliorer les fonctionnalités de base. Cette présentation a néanmoins tenté
de mettre en avant les principaux points forts et points faibles des modéles de RI. L’une
des limites communes a la plupart d’entre eux réside dans le fait que ’ordre séquentiel
des mots des textes (et des questions) est généralement ignoré, les documents et requétes
étant globalement représentés comme des « sacs de mots », ce qui conduit les SRI & ne
pas tenir compte des diverses relations que les termes peuvent entretenir les uns avec
les autres. Une autre limite de ces modéles est liée & la définition méme de la notion
de pertinence qu’ils tentent de modéliser. Les fonctions de correspondance utilisées
pour parvenir & déterminer de la pertinence ou de la non pertinence d’un document
s’appuient essentiellement sur la présence ou I'absence des termes de la requéte dans
les documents. Or un tel mécanisme est nécessairement limité d’une part parce qu’il
n’est pas évident qu'un document qui ne contient aucun des termes de la requéte soit
forcément inintéressant pour l'utilisateur (il est en effet possible d’exprimer une méme
idée de maniéres différentes) et, d’autre part, parce que la présence des termes de la
requéte dans un texte ne suffit pas & attester de sa pertinence par rapport a I'information
recherchée par l'utilisateur (notamment a cause des problémes d’ambiguité des mots de
la langue). Toutes ces faiblesses entrainent des performances limitées pour les SRI,
évaluées a l'aide de mesures et de protocoles rigoureux (estimation de la pertinence
« systéme »). Ces techniques d’évaluation font I'objet de la section suivante.

1.4 Techniques d’évaluation des performances des SRI

Comme nous l'avons déja évoqué, la pertinence est une notion trés complexe &
évaluer. En effet, elle dépend fortement de l'utilisateur, qui est véritablement le seul
& savoir si le document retourné par le systéme correspond & son besoin d’information
initial. Il est cependant indispensable de disposer de techniques d’évaluation solides qui,
en définissant des mesures précises, permettent de juger de la performance des SRI, quels
que soient les méthodes d’indexation, de recherche ou les modéles qu’ils implémentent.
Pour cela, ces techniques s’appuient essentiellement sur 'estimation de la qualité des
informations retrouvées par les systémes, i.e. les documents retrouvés sont-ils pertinents
ou non pertinents 7 D’autres critéres peuvent toutefois étre pris en considération, comme
par exemple :

— le temps mis par le systéme pour fournir des réponses & l'utilisateur,

— leffort effectu¢ par l'utilisateur pour obtenir l'information recherchée (e.g. le

nombre de requétes qu’il a di formuler avant d’avoir le résultat recherché),

— la qualité de la présentation des résultats par le systéme (e.g. a partir de la liste
de résultats fournis par le systéme, combien de documents 1'utilisateur a-t-il da
parcourir avant de trouver le document recherché 7).

Nous évoquons dans cette partie uniquement les techniques liées & 1’évaluation de la
qualité des informations retrouvées par le SRI. De nombreux travaux s’intéressent éga-
lement a la possibilité d’intégrer I'utilisateur dans ces mesures d’évaluation (cf. notam-
ment (Korhage, 1997)).
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Pour pouvoir étre évalués et comparés les uns aux autres, les SRI doivent étre appli-
qués sur un méme jeu de données et utiliser des méthodologies d’évaluation identiques.
De nombreux projets d’évaluation ont vu le jour depuis le début des années 70 (e.g.
le projet Cranfield) afin de construire des collections de test complétes et définir des
protocoles d’expérimentations précis. Aujourd’hui, 'initiative la plus importante est la
campagne d’évaluation TREC (Text REtrieval Conference) qui, en plus de fournir des
collections de test volumineuses, propose une infrastructure bien définie pour ’'évalua-
tion des méthodologies de recherche.

Nous proposons donc dans un premier temps de revenir plus en détail sur les spécifi-
cités de la campagne TREC et, plus précisément, sur les collections de test qu’elle offre
et que nous avons utilisées pour nos travaux. Dans un second temps, nous présentons
les diverses mesures d’évaluation traditionnellement appliquées en RI pour estimer les
capacités des SRI a retrouver les documents pertinents recherchés par 'utilisateur, dont
nous nous servons dans les chapitres suivants pour évaluer la qualité des techniques que
nous proposons.

1.4.1 Campagne d’évaluation TREC

L’objectif des campagnes d’évaluation TREC est de proposer une plate-forme qui
réunit des collections de test, des taches spécifiques et des protocoles d’évaluation pour
chaque tache (Boughanem, 2003) pour mesurer les performances des SRI et, plus pré-
cisément, les méthodes d’indexation et de recherche et les modéles de RI sous-jacents.
Parmi les différentes taches de recherche proposées par TREC pour ’évaluation de pro-
bléemes spécifiques en RI7, on peut citer par exemple, outre la tache de RI « standard »,
les taches de question-réponse (les systémes doivent retourner a l'utilisateur non plus
des documents susceptibles de contenir la réponse mais la réponse a une question pré-
cise), de RI translinguistique (i.e. retrouver des documents dans une langue différente
de celle de la requéte), de recherche appliquée a de grands corpus (25 giga-octets), a la
vidéo...

La particularité de TREC est de mettre & disposition des participants des collec-
tions de test volumineuses, complétées et modifiées d'une campagne a une autre (a
raison d’une par an). Ces collections de données sont composées essentiellement d’un
ensemble important de documents, de topics correspondant aux besoins d’information
de l'utilisateur, et d’un ensemble de jugements de pertinence, trois éléments que nous
présentons briévement ci-dessous.

1.4.1.1 Collections de documents

Dans le cadre d’une tache de RI « classique », les documents proposés sont en texte
intégral et faiblement structurés (seule une balise titre et éventuellement des marques
de paragraphes sont indiquées). Ils ont été volontairement choisis pour leur variété thé-
matique et sont généralement issus (pour plus de la moitié d’entre eux) d’articles de

"Pour plus de détails, se référer & adresse suivante : http://trec.nist.gov/tracks.html.
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journaux (Financial Times, Los Angeles Times, Wall Street Journal...) ou de collec-
tions de documents légaux, de brevets ou de documents spécialisés dans un domaine
particulier (e.g. l'informatique). Leur longueur est également variable. Selon (Bommier-
Pincemin, 1999), la taille moyenne des documents (pour la majorité d’entre eux) est
d’environ 300 mots. Le volume de ces collections est variable d’une année a une autre.
Néanmoins, a titre d’exemple, la collection utilisée & TREC-8 comprenait environ 530
000 documents (soit 1904 MB).

1.4.1.2 Topics

Un topic est considéré dans ces collections comme une description enrichie du besoin
d’information de 'utilisateur. Il se décompose en plusieurs éléments (dont le nombre
varie selon les campagnes). On distingue le plus souvent le champ titre (deux ou trois
mots-clés représentatifs du contenu du topic), le champ description qui correspond a
la requéte proprement dite (généralement représenté par deux ou trois phrases) et le
champ narrative qui détaille précisément le type de document attendu en réponse. Gé-
néralement, seuls les éléments titre et description sont utilisés lors des expérimentations.
Afin de ne pas biaiser les résultats, un jeu de 50 requétes est le plus souvent considéré
lors de I’évaluation des systémes. Dans ce mémoire, les termes topic (regroupant donc
les champs titre et description) et requéte seront employés sans distinction.

1.4.1.3 Jugements de pertinence

Le principal atout de ces collections de test est de proposer des jugements de
pertinence associés aux documents et requétes. Un jugement de pertinence est « 1’assi-
gnation d’une valeur de pertinence par un juge a& un moment défini » (Mizarro, 1997).
Autrement dit, a chaque requéte est associé un certain nombre de documents qui ont
été jugés au préalable comme pertinents. C’est & partir de cette « vérité terrain » que
Iefficacité des systémes va pouvoir étre évaluée. Le nombre de documents disponibles
étant trop conséquent, il est impossible de demander & un humain (méme a plusieurs)
d’évaluer la pertinence de chaque texte étant donnée une requéte particuliére. Pour
construire ces indicateurs de pertinence, c’est une technique de jugement a posteriori
qui est utilisée, nommeée « pooling » (jugement sur échantillon) (Spérck Jones et
Rijsbergen, 1975). Elle consiste tout d’abord & lancer en paralléle les SRI participant
a la campagne d’évaluation, puis & retenir I'union des 100 premiéres réponses fournies
par chaque SRI, et cela pour chaque requéte. Des experts analysent ensuite ’ensemble
de ces réponses puis assignent une valeur de pertinence binaire (1 si le document est
pertinent, 0 sinon) & chaque document. Bien que cette technique d’échantillonnage
soit largement discutable (Buckley et Voorhees, 2000; Zobel, 1998), il a été démontré
qu’elle était viable et valide pour évaluer les performances de SRI.

Les collections de test et les méthodes d’évaluation proposées dans la campagne
TREC font I'objet de nombreuses critiques. Elles proposent en effet uniquement des
mesures quantitatives au détriment de mesures qualitatives prenant en compte la sa-
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tisfaction de l'utilisateur. Elles utilisent également des données assez éloignées des re-
cherches effectuées en réalité par un utilisateur lambda. Malgré cela, TREC reste sans
conteste la référence en matiére d’évaluation de SRI. De plus, son existence a permis
d’encourager le développement d’autres campagnes d’évaluation, telles que CLEF (Cross
Language Evaluation Forum) pour I’évaluation de SRI multilingues, Amaryllis (pour la
langue frangaise) ou INEX (Initiative for the Evaluation of XML Retrieval) pour la RI
structurée.

1.4.2 Mesures d’évaluation de SRI

Comme nous l'avons évoqué précédemment, I’évaluation d’'un SRI consiste a es-
timer son efficacité & retrouver des documents pertinents. Diverses mesures ont été
proposées pour répondre & cet objectif. Elles s’appuient sur plusieurs hypothéses fortes
(Piwowarski, 2003; Claveau, 2003) qui doivent étre prises en considération lors de leur
utilisation, parmi lesquelles :

— la pertinence binaire : un document est considéré soit pertinent, soit non pertinent.

Aucune graduation de pertinence n’est prise en compte dans la tache d’évaluation ;

— les jugements de pertinence absolus : aucune remise en question de ces jugements
n’est possible;

— la non-additivité : chaque document est évalué indépendamment des autres
membres de la collection. La pertinence d'un document ne dépend pas des autres
textes répondant a la requéte;

— D'absence de mémoire : un document reste pertinent méme si un autre au contenu
similaire a déja été présenté a l'utilisateur.

Bien que certaines de ces hypotheéses soient contestables, elles sont toutes considérées

comme avérées dans les mesures d’évaluation que nous décrivons & présent.

1.4.2.1 Rappel et précision

Les deux mesures communément utilisées depuis plus de 30 ans pour évaluer un
systéme de recherche d’information sont le taux de précision et celui de rappel (Salton,
1992). Ces deux mesures peuvent étre définies par :

nombre total de documents pertinents retrouvés par le systeme

précision = . 8
nombre total de documents retrouvés par le systeme

nombre total de documents pertinents retrouvés par le systéeme

rappel = nombre total de documents pertinents dans la collection

D’une maniére duale, on peut aussi définir les notions de bruit et de silence qui sont
respectivement complémentaires de la précision et du rappel : bruit = 1 — précision
et silence = 1 — rappel. Un systéme idéal aurait un taux de rappel et de précision de
100%. Cela signifie qu’il devrait pouvoir retrouver tous les documents pertinents de la
collection (rappel de 100%) et seulement ceux-ci (précision de 100%). En pratique (et
comme les résultats des tests de Cranfield ont déemontré (Cleverdon, 1967)), ces deux
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mesures sont liées et varient de maniére inversement proportionnelle. Il est donc peu
significatif de mesurer la précision d’un systéme sans calculer son rappel et inversement.

Dans la plupart des modeles, ce sont des scores qui sont assignés aux documents
retrouvés par le systéme et non une décision de pertinence binaire (le document est
pertinent ou non). Pour en déduire une réponse binaire, il faut donc déterminer un seuil
de score tel que les documents obtenant un score supérieur & ce seuil sont considérés
comme pertinents, et ceux possédant un score inférieur comme non pertinents. Pour
fixer ce seuil, on s’appuie généralement sur le nombre de documents qui doivent étre
considérés comme pertinents. Ce nombre est appelé DCV (pour document cut off value).
Il est alors possible de calculer la précision et le rappel correspondant & un DCV donné
— les valeurs les plus utilisées sont 5, 10, 15, 20, 30, 50, 100, 500... Sile DCV est fixé a 10
par exemple, la précision (notée P(10)) correspond au nombre de documents pertinents
retrouvés parmi les 10 premiers ramenés par le systéme, le rappel (noté R(10)) est le
nombre de documents pertinents retrouvés parmi les 10 premiers divisé par le nombre
total de documents pertinents de la collection. Les performances d’un systéme peuvent
alors étre représentées par une courbe rappel/précision comme celle présentée en figure
1.6.

Précision
A
1.0

» Rappel

F1G. 1.6 — Exemple de courbe rappel/précision

Il est également fréquent, lorsque les valeurs exactes de rappel ne peuvent étre
atteintes, d’appliquer une interpolation sur ces courbes. Elle consiste a lisser la courbe
initiale pour qu’elle soit décroissante : la valeur interpolée de la précision pour un point
de rappel ¢ est la précision maximale obtenue pour un point supérieur ou égal a 1. Le
principal avantage est de définir la précision sur des valeurs standardisées.

Le calcul de la précision et du rappel s’effectue pour chaque élément de la liste des
documents retrouvés par le SRI. Pour évaluer lefficacité globale d’un systéme, il peut
étre utile de disposer de mesures uniques qui synthétisent en une seule grandeur la
performance du SRI. Dans ce but, plusieurs mesures ont été proposées.
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1.4.2.2 Mesures complémentaires

La précision moyenne interpolée (notée IAP pour Interpolated Average Precision)
est une mesure décrivant la précision globale du systéme évalué sur une requéte. Elle
consiste & calculer la précision des résultats sur onze points, correspondant aux DCV
pour lesquels le rappel vaut 0, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 et 100%. Si ces points
ne sont pas atteints en fixant un DCV, les mesures sont alors interpolées. La moyenne
de ces 11 précisions forme la précision moyenne interpolée.

La précision moyenne non interpolée (représentée généralement par différents acro-
nymes (MAP, NIAP, ou UAP pour Uninterpolated Average Precision)) représente la
moyenne des précisions non interpolées obtenues pour tous les DCV correspondant au
rang d’'un bon document dans la liste des réponses. Si un document pertinent se trouve
en position (rang) 10, la valeur qui lui est associée pour le calcul de la précision moyenne
correspond au taux de documents pertinents parmi les 10 premiers documents. La MAP
est la moyenne arithmétique de toutes ces valeurs.

La R-précision mesure, pour une requéte, la précision obtenue pour un nombre
donné de documents retrouvés par le systéme. Ce nombre est fixé pour chaque requéte
en fonction du nombre de documents pertinents dans la collection. La R-précision est in-
téressante lorsque la collection comporte un nombre important de documents pertinents
(comme c’est le cas dans les collections de TREC par exemple).

La F-mesure (Rijsbergen, 1979) est définie comme la moyenne harmonique pondérée
du taux de rappel et du taux de précision :

Pls)R(s) <a<l

Fols) = T a)P(s) + ah(s) * =@ =

ou P(s) et R(s) représentent respectivement les résultats de précision et de rappel en
fonction d’un seuil s (DCV), et « est la valeur qui traduit 'importance que 1'on souhaite
donner aux deux taux. Dans le cas olt un poids égal est attribué & la précision et au
rappel, a vaut 0,5 et la F-mesure s’écrit :

2P(s)R(s

B )
F&) = 5+ rs)

Les mesures présentées ici sont celles les plus fréquemment utilisées pour évaluer
les performances des SRI. Une étude plus compléte est proposée par (Mizarro, 1997).
Ces différentes mesures font souvent ’objet de critiques liées principalement aux hypo-
théses évoquées en introduction de cette section. L’un des reproches concerne ’absence
de prise en compte de l'utilisateur. Bien que plusieurs travaux visent & développer des
mesures d’évaluation orientées utilisateur (Korhage, 1997) (en considérant par exemple
le nombre de documents consultés par I'utilisateur avant de trouver le document re-
cherché, ou le nombre de documents qui étaient jusqu’alors inconnus pour 'utilisateur
(degré de nouveauté des documents)), ils restent en marge des méthodologies d’évalua-
tion traditionnelles.

Enfin, il est souvent utile, lorsque 'on souhaite comparer deux SRI — le premier
servant généralement d’étalon (baseline), le second étant le SRI & évaluer — de s’assurer
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que les ameéliorations ou les dégradations constatées (pour le SRI & évaluer) ne sont
pas le fait du hasard. Plusieurs tests statistiques sont donc employés en RI afin de
vérifier que chacune des hausses ou des baisses observées lors des expérimentations
est statistiquement significative. Parmi les plus fréquents, on trouve principalement le
paired t-test (un dérive du t-test de Student), ou le test non paramétrique de Wilcoxon
(paired Wilcoxon test) jugé plus robuste et souvent préféré (Rijsbergen, 1979). Ces

mesures, non détaillées ici®, seront utilisées par la suite pour évaluer nos résultats.

1.5 Bilan : vers une RI plus linguistique

L’objectif de ce chapitre était d’introduire le domaine de la recherche d’information,
de décrire plus particuliérement les principales étapes — l'indexation et la recherche
— par lesquelles les systémes doivent passer pour arriver & mettre en correspondance
I'information recherchée par 'utilisateur et les documents de la base, de présenter les
principaux modéles sur lesquels s’appuient les SRI, et de décrire les méthodes d’éva-
luation adoptées pour attester de la validité de tous les mécanismes implémentés au
ceeur de ces systémes. Ces différents points ont permis de mettre en avant le probléme
central de la RI qui s’articule essentiellement autour de la pertinence, notion qui s’avére
complexe tant par sa définition que par sa modélisation ou son évaluation. La plupart
des travaux de recherche de RI s’orientent donc vers le méme objectif : s’attacher a
rapprocher la pertinence « systéme » de la pertinence « utilisateur », et cela, quelles
que soient les voies empruntées pour y parvenir. Les performances des SRI participant
aux campagnes d’évaluation TREC attestent cependant de la difficulté a parvenir & un
tel objectif. Les taux de précision et de rappel obtenus par les meilleurs d’entre eux
n’excédent pas en effet les 30-40%, ce qui signifie entre autres que la majorité des docu-
ments retrouvés ne correspondent pas a la requéte et que, par conséquent, les techniques
utilisées ne sont pas suffisamment efficaces pour permettre de récupérer les documents
pertinents de la collection.

En présentant dans ce chapitre les mécanismes de RI a la base de la plupart de ces
systémes, nous avons pu faire ressortir plusieurs limites pouvant expliquer ces résultats.
La premiére est liée aux méthodes utilisées pour représenter les contenus textuels. Le
passage du document (ou de la requéte) en texte intégral a une représentation en « sac
de mots », telle qu’elle est proposée par la plupart des modéles de RI, entraine des pertes
d’informations conséquentes. Cette représentation ne permet d’une part pas de prendre
en compte 'ordre des mots puisque les documents sont déséquentialisés. Elle ignore
d’autre part les relations susceptibles d’exister entre les mots, la plupart des modéles de
RI s’appuyant sur I’hypothése d’indépendance entre les termes. Or, dans la langue, les
mots ne sont pas agencés les uns & la suite des autres par hasard ; chaque phrase a une
structure significative ; chaque mot s’inscrit dans un contexte, entretient des relations
avec les autres termes... Tous ces éléments participent fortement & la construction du
sens, et leur absence de prise en compte a nécessairement des répercussions importantes
sur les performances des systémes.

8Pour plus de détails, se référer a (Hull, 1993; Claveau, 2003).
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La seconde limite des mécanismes traditionnels de RI, fortement liée & la précé-
dente, concerne les méthodes utilisées pour mettre en correspondance les documents
et les requétes, représentés par leurs « sacs de mots » respectifs. Comme nous 1’avons
évoqué, le processus d’appariement tel qu’il est actuellement utilisé par la plupart des
systémes peut se résumer a une simple comparaison de mots (i.e. des mots (éventuelle-
ment pondérés) des documents et ceux des requétes). Les faiblesses de ce mécanisme de
mise en correspondance résident principalement autour de deux problémes. Le premier
concerne la possibilité offerte par le langage naturel de formuler de différentes maniéres
une méme idée, un méme concept. La principale conséquence d’un tel phénoméne est
qu’un document pourtant intéressant pour 'utilisateur ne contient pas nécessairement
les mémes mots que ceux qu’il a employés pour exprimer son besoin d’information. Un
document pertinent peut ainsi contenir des termes « sémantiquement » proches de ceux
de la requéte mais toutefois différents (e.g. des synonymes : voiture vs automobile, des
hyperonymes : canari vs oiseau, ou encore des termes ayant une forme morphologique
différente : indexer vs indexation). Ce phénoméne est & l'origine de la baisse du rap-
pel des systémes qui ne peuvent proposer & 'utilisateur certains documents pourtant
pertinents. Le second probléme, dual du premier, est celui de la polysémie des mots
(e.g. le terme orange qui désigne a la fois la ville, le fruit, la couleur ou 'opérateur de
téléphonie). L’ambiguité qui en découle conduit & une baisse de précision des systémes
puisqu’elle entraine potentiellement la récupération de documents non pertinents.

Compte tenu de ces difficultés liées principalement & la complexité du langage natu-
rel, une solution souvent évoquée est de recourir & des unités plus fines que les chaines
graphiques pour représenter les documents et requétes. Ces nouvelles unités sont obte-
nues par une analyse linguistique des contenus textuels effectuée par le biais de tech-
niques du traitement automatique des langues (TAL) et doivent permettre aux SRI, en
proposant des descriptions plus riches des contenus textuels, une mise en correspondance
plus pertinente des documents et requétes.

Le chapitre suivant propose une synthése des principaux apports des techniques du
TAL a la RI & travers un tour d’horizon des diverses tentatives de couplage de ces deux
domaines déja réalisées.
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Chapitre 2

Apport de techniques du TAL en RI

Résumé : Les techniques issues du traitement automatique des langues permettent
d’extraire des textes des informations plus riches que de simples mots-clés. Ces
connaissances de nature morphologique, syntaxique et sémantique ont été partiellement
exploitées en RI pour améliorer les mécanismes traditionnels de représentation des
contenus des documents et requétes, les méthodes d’appariement et le processus de
recherche. Ce chapitre dresse un bilan de l'impact de ces différentes informations
linguistiques obtenues par des techniques du TAL sur les systémes de recherche
d’information et sur leurs performances, & travers un tour d’horizon des nombreux
travaux qui se sont intéressés a ce couplage TAL et RI.

Mots-clés : traitement automatique des langues, recherche d’information, informa-
tions morphologiques, syntaxiques et sémantiques, indexation, extension de requétes.

2.1 Introduction

Les mécanismes classiques de RI, nous ’avons vu, se heurtent essentiellement & des
difficultés de nature linguistique. Les « sacs de mots » utilisés pour représenter les docu-
ments et les requétes durant tout le processus de recherche d’information ne véhiculent
tout d’abord que partiellement leur contenu sémantique. En effet, en ne prenant en
compte ni les relations et dépendances qu’entretiennent les termes les uns avec autres,
ni ordre des mots, ils engendrent des pertes d’informations qui sont en grande partie
responsables des performances limitées des SRI. La mise en correspondance entre I'in-
formation recherchée par l'utilisateur et I’ensemble des documents disponibles ne peut
pas non plus étre réduite, comme le proposent actuellement la plupart des modéles de
RI, & une simple comparaison de chaines de caractéres. La richesse et la complexité de la
langue exigent un mécanisme d’appariement plus fin, capable de considérer comme po-
tentiellement pertinent un document qui ne contiendrait aucun des termes utilisés dans
la requéte et, réciproquement, de rejeter un document effectivement non intéressant
méme si ce dernier posséde les chaines contenues dans la requéte.
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Pour pallier ces limites, principalement articulées autour de la notion de mot, une
solution assez naturelle est de recourir a des unités textuelles plus riches, susceptibles
de mieux représenter les documents et requétes et de permettre par conséquent aux SRI
une meilleure préhension des contenus. Ces nouvelles unités informationnelles peuvent
étre obtenues & partir d'une analyse linguistique des documents et requétes, effectuée
par le biais de techniques du traitement automatique des langues. Cette analyse a pour
principal avantage de ne plus considérer les mots comme de simples graphies mais comme
des entités linguistiques a part entiére, i.e. comme des unités susceptibles de posséder
plusieurs sens, de subir des variations de formes, de structures, d’entretenir des relations
avec d’autres unités... L’exploitation de ces nouvelles unités par les SRI devrait donc
permettre une amélioration de leurs performances.

Les traitements linguistiques peuvent intervenir a différents niveaux dans un SRI.
Ils contribuent d’une part, en exploitant des connaissances linguistiques extraites des
textes, & améliorer le processus d’indexation des documents et requétes, et & créer une
représentation plus riche de leur contenu ; cette représentation vise & obtenir une mise
en correspondance plus fine et donc plus pertinente que de simples mots-clés entre I'in-
formation recherchée par 1'utilisateur et les documents de la collection. Ils ont, d’autre
part, pour objectif d’améliorer le processus de recherche des SRI en enrichissant les
requétes par des informations complémentaires. Ces informations permettront aux sys-
témes de mieux cerner le besoin de l'utilisateur et de retrouver par conséquent davantage
de documents intéressants.

Le rapprochement des communautés TAL et RI a donné lieu & un nombre important
de travaux de recherche. Nous proposons dans ce chapitre de présenter une synthése de
ces contributions, & travers un tour d’horizon des diverses tentatives de couplage TAL
et RI qui ont déja été réalisées'. En TAL, les informations linguistiques extraites des
textes peuvent étre de natures différentes. On distingue généralement trois principaux
niveaux d’analyse linguistique : les niveaux morphologique, syntaxique et sémantique.
L’analyse morphologique s’intéresse & la forme des mots; 'analyse syntaxique étudie
la facon dont les mots se combinent pour former des syntagmes et des phrases; et
I’analyse sémantique a pour objet ’étude du sens véhiculé par les mots. Afin de dresser
un état de l’art aussi exhaustif que possible des différents apports du TAL a la RI,
nous choisissons de reprendre ce découpage et de nous attarder plus précisément sur
la facon dont les informations d’ordre morphologique (section 2.2), syntaxique (section
2.3) et sémantique (section 2.4) extraites (entre autres) des documents et requétes ont
été jusqu’a présent intégrées au sein des SRI. Nous proposons enfin (section 2.5) un
bilan des principaux résultats d’exploitation des connaissances linguistiques en RI qui
se dégagent de cet état de ’art, bilan sur lequel nous nous appuyons pour établir nos
propres pistes de recherche.

! Les travaux couplant le TAL a la RI ne sont présentés ici que dans les grandes lignes. Les diverses
expérimentations proposées font I’objet d’une description plus détaillée dans notre rapport de recherche
(Moreau et Sébillot, 2005).
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2.2 Apport de connaissances morphologiques en RI

Le principal intérét en RI d’une « analyse » morphologique appliquée aux docu-
ments et requétes est de pouvoir reconnaitre que les mots produire, produit, producteur
et productrice, bien que graphiquement différents, sont en réalité différentes formes d’un
méme mot — on parle de variantes morphologiques. L’appariement de ces formes, sé-
mantiquement proches, peut par conséquent s’avérer pertinent.

Cette section s’intéresse donc au traitement de la variation morphologique en RI.
Apres un bref rappel de quelques notions fondamentales en morphologie (section 2.2.1),
nous présentons les différentes expériences qui ont exploité des connaissances morpho-
logiques au sein de systémes (section 2.2.2), en découpant notre analyse selon le type
d’outils utilisés pour mettre en évidence ces informations & partir des textes. Nous
proposons enfin (section 2.2.3) un bilan de leur prise en compte en RI.

2.2.1 Quelques notions utiles de morphologie

La morphologie concerne la structure des mots (Polguére, 2003), c’est-a-dire les
combinaisons de morphémes (i.e. les plus petites unités de sens) qui les forment. Ces
morphémes sont soit lexicaux, soit grammaticaux (les affixes), ces derniers ne pouvant
étre utilisés seuls et se combinant par conséquent aux précédents. La morphologie peut
généralement étre vue sous trois angles différents. La morphologie flexionnelle, tout
d’abord, étudie les flexions des mots, i.e. le passage d'un mot & un autre par ajout
ou suppression des marques singulier/pluriel (chien et chiens), masculin/féminin (chien
et chienne) pour les noms et adjectifs, des marques de mode/temps/personne pour les
verbes ou de cas pour les langues a déclinaisons (allemand, polonais, russe...). La mor-
phologie dérivationnelle s’intéresse a la formation de nouvelles unités lexicales a partir de
morphémes lexicaux et d’affixes (i.e. préfixes, suffixes et infixes pour certaines langues)
dits dérivationnels. Elle explique par exemple la formation de reconstruction & partir du
morphéme lexical construct, du préfixe re- et du suffixe -ion. La morphologie compo-
sitionnelle, qui ne sera pas abordée ici, porte également sur la formation de nouvelles
unités, mais par juxtaposition de plusieurs morphémes lexicaux (e.g. dans portefeuille).

Un mot pouvant donc avoir plusieurs formes de sens proches (e.g. transformer, trans-
forme, transformateur, transformation...), il s’avére parfois pertinent, et particuliérement
dans un cadre de RI, de pouvoir les rassembler autour d’une forme unique. Le role de
I’analyse morphologique est de déterminer les diverses formes effectives d’'un méme mot,
ou sa famille morphologique? — par exemple en l'extrayant automatiquement de docu-
ments —, et de procéder & leur normalisation, c’est-a-dire & un recodage des diverses
variantes du mot par une forme unique. Si I'on s’oriente vers la morphologie flexion-
nelle, la forme unique sera le lemme, i.e. une forme unique débarrassée de ses flexions;
le traitement associé est la lemmatisation. Le recours & la morphologie dérivationnelle
aura pour principal résultat la normalisation des formes autour d’une racine® ou d’'un

2Une famille morphologique peut étre définie comme regroupant un ensemble de mots de racine
morphologique commune, obtenue a partir d’'une analyse flexionnelle et dérivationnelle.

3« On appelle racine 1’élément de base, irréductible, commun a tous les représentants d’une méme
famille de mots & I'intérieur d'une langue ou d’une famille de langue. La racine est obtenue par élimina-
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radical (i.e. une des formes prises par la racine). Il existe, 1a aussi, différentes approches
pour prendre en compte ce type de morphologie, comme le recours & des ressources mor-
phologiques spécifiques ou l'utilisation d’analyseurs dérivationnels, i.e. des analyseurs
morphologiques s’appliquant aux formes dérivées (Daille et al., 2002). Enfin, d’autres
approches moins sophistiquées, considérées généralement comme des approximations
des traitements linguistiques, permettent de traiter la variation morphologique des uni-
tés lexicales. Les différentes variantes d’'un méme mot sont alors regroupées autour d’un
stem (ou pseudo-racine) qui se rapproche de la notion de racine (sans nécessairement
avoir une origine étymologique comme dans le cas de la racine linguistique). Le trai-
tement associé est la procédure de stemming (ou racinisation) qui présente 'avantage
d’étre moins complexe & mettre en ceuvre que les deux types de traitements précé-
dents. Elle prend en compte a la fois les cas relevant des morphologies flexionnelle et
dérivationnelle.

Ces quelques notions fondamentales de morphologie ayant été définies, nous nous
intéressons plus précisément au traitement de la variation morphologique en RI.

2.2.2 Traitement de la variation morphologique en RI

Comme mentionné en introduction de ce chapitre, il existe principalement deux ma-
niéres de prendre en compte les variantes morphologiques au sein d’un SRI. La premiére
consiste & appliquer un traitement morphologique par stemming ou 4 ’aide d’un analy-
seur flexionnel ou dérivationnel lors de la phase d’indexation des documents et requétes.
Il s’agit d’une approche par conflation. Les différentes variantes possibles d’'un mot sont
normalisées, i.e. ramenées a une seule et méme forme, (pseudo-)racine ou lemme, lors
de l'indexation. L’appariement des documents et de la requéte se fait alors sur la base
de cette forme canonique. La seconde approche est de recourir aux traitements mor-
phologiques pour la tache d’extension des requétes (approche par extension). Il s’agit
de procéder également & la reconnaissance des variantes morphologiques sans opérer
cependant de traitement de normalisation. Les termes de la requéte de 'utilisateur sont
enrichis par le biais de leurs variantes morphologiques au moment de la recherche. Les
expériences présentées dans ce chapitre visent principalement & prendre en compte les
variantes morphologiques lors de I'indexation des documents et requétes. Les approches
par extension seront abordées plus en détail au chapitre 5 de ce manuscrit.

Les différentes expérimentations réalisées pour évaluer l'intérét de recourir & un
niveau d’analyse morphologique des documents et requétes en RI n’utilisent pas néces-
sairement les mémes types de traitements morphologiques. Afin d’en dresser un bilan
efficace, nous décomposons leur description selon le type d’outils qu’elles manipulent.
Nous présentons tout d’abord les expériences qui exploitent une procédure de stem-
ming en RI, puis celles qui utilisent des analyseurs morphologiques flexionnels et/ou
dérivationnels.

tion de tous les affixes et désinences. Elle est porteuse des sémes essentiels, communs a tous les termes
constitués avec cette racine » (Larousse, 1998).
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2.2.2.1 Impact du stemming

Les outils utilisés pour procéder & la racinisation des mots des documents et requétes,
les stemmers, reposent généralement sur une liste d’affixes de la langue considérée et
sur un ensemble de régles de désuffixation construites a priori, qui permettent, étant
donné un mot, de retrouver son stem. Les stemmers traditionnellement utilisés en RI
pour l'anglais sont ceux de Porter (1980) et Lovins (1968).

De nombreux travaux se sont intéressés a 'utilisation du stemming en RI, mais son
impact sur les performances de SRI est cependant trés variable selon les expérimenta-
tions. Les expériences de Lennon et al. (1981) et Harman (1991) mesurant l'influence
de la racinisation pour ’anglais aboutissent & des conclusions globalement décevantes
puisqu’aucune amélioration de résultats n’est constatée par rapport & un SRI « tradi-
tionnel ». Les mémes observations sont obtenues par Fuller et Zobel (1998), qui com-
parent l'apport respectif de quatre types de stemmers (les algorithmes de Porter, de
Lovins, un stemmer qui supprime simplement les marques du pluriel et un stemmer
a base de dictionnaires). Leur conclusion est que les améliorations apportées par ce
traitement restent insuffisantes, bien que réelles pour certaines requétes. Hull (1996),
lors de nouvelles expérimentations, tente de justifier ces faibles résultats en montrant
que les mesures d’évaluation traditionnelles de la RI (i.e. le rappel et la précision) ne
sont pas forcément appropriées pour évaluer précisément l'influence du stemming. En
intégrant notamment la prise en compte de la longueur des requétes et du nombre de do-
cuments pertinents retournés pour chacune d’elles, et en s’appuyant sur des collections
de documents plus grandes, il démontre que le stemming est efficace pour I’anglais (une
hausse comprise entre 1 et 3% par rapport & des systémes ne prenant pas en compte
les variantes morphologiques), sauf pour les requétes longues. Cette amélioration n’est
toutefois pas effective sur de trés petites collections de documents. Les expériences de
Krovetz (1993) apparaissent également encourageantes puisque la racinisation conduit &
une hausse des résultats située entre 1,3% et 45,3% selon les collections et les techniques
de stemming utilisées. Les améliorations les plus conséquentes sont obtenues dans le cas
de documents courts (environ 45 mots) associés a des requétes courtes (comportant 7
mots en moyenne).

Il ressort donc de ces différentes expériences que l'influence du stemming en RI
est tributaire d’un certain nombre de facteurs. Outre la longueur des requétes et la
taille des collections déja mentionnées, les travaux étudiés en distinguent principale-
ment deux. Le premier est étroitement lié & la qualité du stemmer utilisé. Une mauvaise
racinisation, provoquée par des erreurs de sur-racinisation (e.g. la pseudo-racine nat
qui regroupe a la fois nature et nation) ou de sous-racinisation (e.g. la pseudo-racine
adaptat qui empéche le regroupement des formes adapter et adaptation), a en effet pour
congséquence de regrouper des variantes qui font référence & des concepts différents, ce
qui entraine une dégradation des performances d’un SRI l'utilisant. Pour contréler le
processus de racinisation et réduire le nombre d’erreurs engendrées, plusieurs stratégies
ont été proposées. La premiére consiste & coupler & un stemmer traditionnel des dic-
tionnaires électroniques. Leur role est de stopper le processus de suppression de suffixes
lorsque le mot obtenu y est trouvé. Bien que 'utilisation de stemmers & base de diction-
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naires régle en grande partie les problémes des algorithmes de stemming traditionnels,
les performances obtenues & la suite de différentes expérimentations (Krovetz, 1993;
Fuller et Zobel, 1998) démontrent que ces outils fournissent généralement une bonne
précision mais passent a coté de beaucoup de termes (i.e. des termes qui auraient di
étre rapprochés car étant morphologiquement liés) absents de la ressource. La seconde
stratégie adoptée pour vérifier que les variantes regroupées possédent effectivement un
lien morphologique consiste & s’appuyer sur les cooccurrences. La méthode proposée par
Xu et Croft (2000) par exemple, qui fonctionne en corpus, sans ressources ni régles pré-
définies, consiste dans un premier temps & normaliser les mots a 'aide d'un stemmer de
type Porter, puis & rassembler au sein d’une méme classe d’équivalence morphologique
(e.g. stocks, stock, stocked, stocking...) les mots racinisés qui, en plus de posséder la
méme pseudo-racine, cooccurrent de fagon significative (valeur mesurée a l'aide d’une
variante de linformation mutuelle). L’utilisation des cooccurrences présuppose 1'idée
d’une proximité sémantique entre termes. Les résultats obtenus en utilisant ces classes
de mots pour l'extension de requétes montrent une amélioration significative des per-
formances. D'une maniére générale, il semble, a travers ces différentes observations, que
la procédure de stemming doive étre couplée & des traitements complémentaires si ’on
souhaite qu’elle ait un impact plus important en RI. Une fagon d’y parvenir est de ne
pas se contenter d’utiliser des ressources construites a priori, comme c’est le cas pour la
plupart des stemmers utilisés dans les expériences citées plus haut, mais de s’appuyer,
au contraire, sur des connaissances morphologiques acquises automatiquement & par-
tir des documents et requétes analysés. Nous reviendrons plus en détail sur cette idée
dans le chapitre 5. Le second facteur qui entre en jeu dans ’évaluation précise que 'on
peut faire de 'impact du stemming est la langue sur laquelle il est appliqué. Comme le
soulignent Arampatzis et al. (2000), Uefficacité du stemming dépend de la complexité
morphologique de la langue. Les expériences réalisées sur des langues morphologique-
ment plus riches que l'anglais, comme par exemple le slovéne (Popovic et Willett, 1992)
ou le suédois (Carlberger et al., 2001) montrent que la procédure de stemming est in-
téressante en RI, puisqu'une augmentation du rappel et de la précision, comprise entre
15 et 40% selon les expérimentations et les langues considérées, est observée pour des
textes d’une longueur moyenne. Il apparait donc que plus une langue est morphologi-
quement riche, plus il devient pertinent de prendre en compte le niveau morphologique
a travers une procédure de stemming, voire par le biais de traitements morphologiques
plus évolués.

Afin d’avoir une vision générale de l'intérét des informations morphologiques au
sein des SRI, nous nous intéressons maintenant aux systémes qui intégrent une analyse
morphologique plus sophistiquée des documents et requétes, analyse qui s’effectue par
le biais de lemmatiseurs et d’analyseurs dérivationnels. Notre choix de ne pas faire de
distinction dans notre présentation entre ces deux types d’outils se justifie par le fait que,
au sein des diverses expériences que nous allons décrire, ces traitements sont souvent
couplés en raison de leur complémentarité.
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2.2.2.2 Impact d’analyseurs morphologiques flexionnels et dérivationnels

Nous présentons ici quelques résultats d’expérimentations réalisées pour évaluer I'im-
pact des informations morphologiques obtenues par le biais de ces analyseurs sur les
performances des SRI, puis proposons quelques points-clés liés a 'application de ces
traitements en RI.

Quelques résultats

Les expériences de Gaussier et al. (1997) pour le francais montrent ’apport
de la morphologie flexionnelle en RI. Les résultats obtenus lors de lintégration d’un
module de lemmatisation* dans leur SRI présentent une amélioration de la précision
moyenne de 16%. Ces auteurs proposent également de combiner le traitement de
lemmatisation & un module dit de morphologie relationnelle®. Par le biais d’une
méthode d’apprentissage non supervisée des suffixes et des opérations de suffixation
a partir de lexiques flexionnels de la langue, le systéme proposé permet 'extraction
de suffixes potentiels ensuite utilisés pour le regroupement de variantes. Ce traitement
additionnel offre une augmentation complémentaire de la précision moyenne de 2%.

Zweigenbaum et al. (2001) montrent également 'apport faible mais réel de la lem-
matisation et de la dérivation dans une tache d’appariement entre requétes et termes
normalisés, appliqués plus précisément & un domaine de connaissance restreint (le do-
maine meédical). L'utilisation de connaissances flexionnelles® et dérivationnelles améliore
en moyenne les réponses a une requéte. La flexion agit dans 6,6% des cas avec une hausse
modeste, et la dérivation agit dans 2% des cas avec une augmentation plus nette.

Les expériences de Vilares-Ferro et al. (2002) pour l'espagnol exploitent également
successivement ces deux types d’analyseurs. La premiére étape du systéme consiste &
étiqueter morpho-syntaxiquement les unités lexicales et & obtenir les lemmes des textes
a indexer. Chacun des lemmes est ensuite remplacé par le représentant de la famille
morphologique a laquelle il appartient. Une hausse significative du rappel peut alors
étre constatée par rapport a une procédure de stemming traditionnelle.

Points-clés

Au vu de ces expériences, il apparait que l’analyse morphologique flexionnelle
et dérivationnelle des documents et requétes peut étre considérée comme une téche
pertinente en RI. Grace aux régles linguistiques fortes qu’elle met en jeu, elle limite
les rapprochements de termes non liés. De plus, son application peut constituer
une premiére étape de désambiguisation des mots, 'analyse et la production de la
forme de base d'un terme polysémique pouvant en effet nécessiter la détermination
automatique de sa catégorie morpho-syntaxique (e.g. porte = nom ou verbe) en se

4Utilisation des outils de lemmatisation de Xerox.

®Nous considérons ici le terme relationnel comme équivalent & dérivationnel. Pour une distinction
plus précise de ces notions, se référer a (Gaussier et al., 1997).

5L’analyseur flexionnel utilisé est le lemmatiseur FLEMM développé par Namer (2000).
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basant sur son contexte d’apparition. La prise en compte des variantes allomorphiques
(i.e. un morphéme peut avoir plusieurs formes; e.g. (tu) paies ou payes) favorise le
rappel. Néanmoins, comme pour le stemming, I'impact d’une analyse morphologique
(flexionnelle ou dérivationnelle) semble étroitement lié & la langue prise en compte. Les
expériences présentées ici ont toutes été menées sur des langues morphologiquement
riches.

La combinaison des deux types de morphologie parait étre une solution efficace en
vue de 'accroissement des performances des systémes. L’intérét du couplage est justifié,
en effet, par la complémentarité des deux analyses : la lemmatisation permet, sans
générer un nombre d’erreurs important, le regroupement de variantes morphologiques
de méme catégorie grammaticale. L’analyse dérivationnelle conduit ensuite, & partir des
résultats de la lemmatisation, a rassembler (de fagon plus précise qu'une procédure de
stemming car motivée linguistiquement) les variantes morphologiques quelle que soit
leur catégorie grammaticale. Savoy (1993) a toutefois souligné I'importance de bien
cloisonner les traitements liés & chacune de ces morphologies afin d’optimiser au mieux
leur efficacité.

2.2.3 Bilan de ’apport de connaissances morphologiques en RI

Dans I’ensemble, ces différentes expériences tendent & montrer 'intérét de prendre
en compte les variantes morphologiques pour améliorer le rappel et la précision des
SRI. L’apport de ces connaissances semble toutefois fortement lié, nous l'avons vu,
a plusieurs facteurs comme le type de collection utilisé (longueur des requétes, taille
des documents...) ou la langue prise en compte. Il dépend également de la qualité des
informations exploitées et, par conséquent, de celle des outils utilisés pour leur mise
en évidence & partir des textes, qui doivent notamment s’assurer que les différentes
variantes regroupées possédent véritablement un lien morphologique. Concernant ces
outils (stemmer ou analyseurs flexionnels et dérivationnels), il reste toutefois difficile de
choisir clairement celui qui semble réellement le plus adapté. Plusieurs expériences ont
cherché a comparer leur efficacité. Celles de (Hull et Grefenstette, 1996) montrent une
légére supériorité de 'analyse flexionnelle pour I’anglais, mettant toutefois en évidence
une variabilité importante des résultats selon les requétes prises en compte. Les expé-
rimentations de (Moulinier et al., 2000) qui comparent ces deux types d’outils sur des
collections en anglais et en frangais donnent également ’avantage & la lemmatisation
mais uniquement pour le francais. D’une maniére plus générale, les résultats observés
rejoignent les conclusions évoquées précédemment pour chacun des outils. La procédure
de stemming semble bénéfique a certaines conditions (e.g. selon la langue considérée ou
le type de stemmer appliqué) ; Papproche la plus efficace, nous I'avons vu, consiste a
coupler un racineur avec une procédure de contréle pour limiter le nombre d’erreurs en-
gendrées. L’analyse morphologique d’ordre flexionnel, qui parait d’ailleurs assez fiable,
contribue également & améliorer les performances des systémes, et semble plus parti-
culiérement adaptée aux langues morphologiquement riches. Une de ses limites réside
toutefois dans l'utilisation de ressources construites a priori, qui ne lui permettent pas
de prétendre a une couverture exhaustive. Son couplage avec un traitement de morpho-
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logie dérivationnelle, en procédant au rassemblement des formes indépendamment de
leurs catégories grammaticales, offre 'avantage de retrouver plus de variantes.

Plus généralement, 'apport réel des informations morphologiques sur les perfor-
mances des SRI pourrait certainement étre accru par I'intégration d’analyses apparte-
nant aux autres niveaux de langue (e.g. exploitation du niveau syntaxique ou séman-
tique). Un certain nombre d’expériences montrent que des erreurs des traitements mor-
phologiques sont liées a la non prise en compte des termes complexes (extractibles par
une analyse syntaxique) ou la présence de termes morphologiquement ambigus (désam-
biguisables par le biais d’informations sémantiques ou syntaxico-sémantiques).

2.3 Apport de connaissances syntaxiques en RI

Le principal intérét de recourir & des informations syntaxiques en RI est d’une part
de dépasser la notion de chaines de caractéres traditionnellement utilisée en RI en
prenant en compte notamment des unités lexicales composées de plusieurs termes (e.g.
effet de serre) plus significatives et moins ambigués et, d’autre part, de pallier les limites
des représentations en « sacs de mots » en considérant les relations et dépendances
susceptibles d’exister entre les termes. Dans le but d’avoir une idée précise de ’apport
de ces connaissances en RI, nous nous intéressons ici aux résultats d’expériences qui
les intégrent au sein de systémes. Aprés un bref rappel de quelques notions utiles de
syntaxe (section 2.3.1), nous présentons (section 2.3.2) les diverses expérimentations qui
exploitent ces informations en RI, et dressons un bilan de leur impact. Nous terminons
en évoquant (section 2.3.3) les différentes adaptations nécessaires aux SRI souhaitant
manipuler de telles connaissances.

2.3.1 Quelques notions utiles de syntaxe

La syntaxe s’intéresse a la structure des phrases et des syntagmes (i.e. séquences de
mots formant des unités syntaxiques (Riegel et al., 1999)). L’analyse syntaxique des do-
cuments permet notamment, selon l'application visée, de prendre en compte 'ordre des
mots dans une phrase, d’identifier les fonctions grammaticales des termes (e.g. recon-
naitre le sujet ou le complément d’objet direct d’une phrase...), de lever les ambiguités
des termes (e.g. déterminer si le mot avions est dans le contexte de la phrase un nom
ou un verbe), d’identifier les termes complexes (e.g. petits pois)...

On distingue traditionnellement deux types d’analyse syntaxique. L’analyse des
phrases en constituants d’une part cherche, en s’appuyant par exemple sur des régles
affirmant qu’une phrase est composée d'un syntagme nominal et d’un syntagme verbal,
qu’un syntagme nominal peut lui méme étre formé d’un nom propre ou d’un déterminant
suivi d’un adjectif et d’un nom commun... & produire un arbre syntaxique d’analyse com-
pléte de la phrase ou au moins des parties traitables. L’analyse en dépendances, d’autre
part, vise 4 mettre en évidence les relations de dépendance entre les mots « tétes »
(éléments centraux de syntagmes) et les mots « modifieurs » qu’ils régissent, que ce
soit globalement au niveau de la phrase (ou le prédicat verbal constitue fréquemment
le mot téte principal régissant en particulier le sujet) ou a Uintérieur d’un syntagme.
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Ainsi, selon Strzalkowski et al. (1999), les groupes de mots information retrieval, retrieval
of information, retrieve more information et information that is retrieved... peuvent étre
ramenés A la relation retrieve+information ou retrieve est I’élément téte et information
son modifieur.

2.3.2 Exploitation d’informations syntaxiques en RI

Bien que 'analyse syntaxique permette, comme nous ’avons vu, d’extraire des textes
différents types d’informations syntaxiques, I’exploitation de ces connaissances en RI se
limite généralement a la prise en compte de syntagmes. Apreés avoir présenté (en section
2.3.2.1) comment ceux-ci pouvaient étre utilisés en RI, nous nous intéressons (en section
2.3.2.2) a leur impact sur les performances des systémes & travers une synthése des
résultats d’expérimentations réalisées en ce sens.

2.3.2.1 Exploitation de syntagmes en RI

Les syntagmes exploités en RI peuvent étre de différentes formes selon le type d’ana-
lyse syntaxique appliquée aux textes. Nous présentons tout d’abord les deux principaux
types de syntagmes généralement pris en compte puis nous nous intéressons a leur in-
tégration au sein des systémes.

Les syntagmes en RI

Les syntagmes peuvent étre des termes complexes, que nous considérons ici
comme toute unité lexicale constituée d’au moins deux mots pleins’, auxquels peuvent
s’adjoindre des déterminants et des prépositions (en francais par exemple la structure
Nom Prép (Det) Nom (e.g. pommes de terre)). Les termes complexes se substituent
alors aux termes simples en tant que termes d’indexation. Leur principal avantage
par rapport aux termes simples est qu’ils sont moins ambigus, et souvent plus aptes
a désigner des concepts puisqu’ils référent généralement un domaine de connaissance
spécialisé. De ce fait, leur intégration au sein des SRI doit permettre d’améliorer leur
précision. L’extraction de ces termes ne nécessite pas obligatoirement une analyse
syntaxique trés poussée des textes. Certains techniques automatiques d’acquisition
vont méme jusqu’a exploiter uniquement des indices numériques (aspect fréquentiel).
Ces approches numériques, simples & mettre en ceuvre mais parfois imprécises, repérent
des séquences de mots qui apparaissent ensemble plus fréquemment que le hasard
ne 'aurait permis. D’autres techniques plus poussées proposent, en s’appuyant sur
des indices structurels (aspect symbolique), voire sur une combinaison d’approches
numériques et symboliques (Claveau, 2003; Claveau et Sébillot, 2004a), d’extraire des
combinaisons de mots & structure syntagmatique connue (e.g. la structure Nom Prép

"D’un point de vue terminologique, la définition des termes complexes est souvent plus compliquée
et fait 'objet de nombreuses discussions. Par exemple, une distinction est souvent faite entre les syn-
tagmes lexicalisés qui figent une construction syntaxique (e.g. fil de fer barbelé) et les mots formés par
composition (e.g. bébé-éprouvette) (Riegel et al., 1999). Dans certaines approches, seuls les premiers
correspondent véritablement aux termes complexes.
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(Det) Nom citée précédemment), qui donnent souvent des résultats plus pertinents
pour la RI (Hull et al., 1997).

Outre 'extraction de termes complexes, certains travaux vont plus loin et proposent
de prendre en compte également leurs variantes. En effet, ces termes, plus encore que
les termes simples, sont sujets & de multiples variations. On distingue généralement
(Daille, 1996, 2002; Jacquemin, 1994) les variantes typographiques (e.g. systéme expert
et systéme-expert), morpho-syntaxiques (e.g. ulcére de la cornée et ulcére cornéen), syn-
taxiques (e.g. sécurité des réseaux et sécurité des données et des réseaux)... Ces variantes,
détectées par le biais d’une analyse syntaxique plus fine, sont alors normalisées, i.e. ra-
menées & une forme unique qui est alors utilisée comme terme d’indexation. Les travaux
de Jacquemin et al. (1997) démontrent la nécessité de prendre en compte les variations
des termes complexes pour une utilisation en RI.

En procédant & une analyse syntaxique plus sophistiquée (e.g. une analyse syn-
taxique en dépendances), il est possible de mettre en évidence les relations de dépen-
dances entre les mots présents au sein d’'un syntagme, et de dégager plus précisément
des relations téte+modifieur (cf. 'exemple de information retrieval cité précédemment).
La normalisation des syntagmes en structure téte+modifieur présente 'avantage de re-
grouper les différentes variantes en une seule et méme forme. L’impact des relations
téte+modifieur sur les performances des SRI qui les exploitent est fortement tributaire,
nous le verrons & travers les expériences de 1’état de 'art, de la qualité de ’analyse
syntaxique mise en ceuvre.

Bien que les notions de termes complexes et de syntagmes structurés en
tete-+modifieur soient liées®, nous les distinguons lors de la description des expériences
ci-dessous (section 2.3.2.2).

Intégration au sein de SRI

D’une maniére générale, les syntagmes (i.e. les termes complexes et les syn-
tagmes structurés en téte+modifieur), comme les connaissances morphologiques
évoquées précédemment, peuvent étre pris en compte au sein des SRI de deux
maniéres. Lors de la phase d’indexation, les termes complexes (ramenés a une forme
unique si leurs variantes sont prises en compte) ou les syntagmes normalisés en
téte+modifieur sont utilisés comme termes d’indexation. L’appariement entre les
documents et requétes se fait alors sur cette base et devrait permettre de retrouver
davantage de documents qu'une mise en correspondance & l’aide de termes simples
puisque les documents contenant uniquement les variantes (des termes complexes
ou des syntagmes structurés) doivent également étre retournés. Pour les structures
téte+modifieur, 'objectif est également de favoriser les documents dans lesquels les
termes simples formant le syntagme entretiennent la méme relation de dépendance que
dans la requéte. Ainsi, si dans la question de 'utilisateur le terme logiciel est en position
modifieur au sein d’un syntagme (e.g. installation de logiciel), il est alors possible de

8Les termes complexes peuvent étre considérés comme un sous-ensemble particulier de syntagmes
structurés en relation téte+modifieur.
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laisser de coté tous les documents ou logiciel est en position téte (e.g. dans logiciel de
comptabilité ou logiciel client). En expansion de requétes, il convient d’identifier toutes
les variantes des syntagmes qu’elles contiennent et de les enrichir par elles.

Nous présentons & présent les résultats de différentes expériences intégrant ces syn-
tagmes en RI.

2.3.2.2 Reésultats de ’exploitation de syntagmes en RI

Nous nous intéressons ici tout d’abord aux expériences qui intégrent au sein de
SRI des termes complexes puis a celles qui exploitent des syntagmes structurés en
téte+modifieur.

Exploitation de termes complexes

Un certain nombre de travaux ont cherché & prendre en compte des termes
complexes au sein de SRI. Les résultats obtenus sont globalement mitigés et, comme
pour les informations morphologiques, I'impact de ces informations sur les performances
des SRI est lié¢ & un certain nombre de facteurs et dépend notamment des méthodes
d’extraction (numérique ou symbolique) des termes complexes retenus.

Pour ce qui concerne les termes complexes « statistiques » (i.e. obtenus par le biais
d’une approche numérique), plusieurs expériences (Salton, 1975; Fagan, 1987) montrent
que l'intégration de termes complexes extraits par repérage de cooccurrences lors de la
phase d’indexation améliore la précision moyenne des systémes par rapport & des SRI
n’utilisant que des termes simples. Ces améliorations sont toutefois tributaires de plu-
sieurs parametres. Nous en distinguons ici principalement trois. Le premier concerne,
comme le montre Fagan (1987), la taille des collections utilisées lors des expérimenta-
tions. Plus le nombre de documents est élevé, plus les méthodes numeériques d’extraction
sont fiables puisqu’elles reposent essentiellement sur la notion de fréquence et plus les
termes extraits ont de chances d’étre sémantiquement pertinents. Le deuxiéme est lié au
domaine de la base documentaire utilisée. Les termes complexes, fortement représentés
en domaine spécialisé, sont généralement moins fréquents dans les collections généra-
listes et tendent & ne pas étre extraits par des méthodes d’acquisition numériques. Le
dernier est lié & la langue de la collection. Les expériences de Gaussier et al. (2000) sur
le francais par exemple — réalisées sur un corpus d’évaluation de petite taille — ne
permettent pas de prouver 'intérét des termes complexes en RI.

L’apport de termes complexes « syntaxiques » (i.e. acquis a I'aide de méthodes sym-
boliques), théoriquement plus fiables, est également trés variable. Les résultats obtenus
a la suite des expériences relatées dans (Fagan, 1987; Lewis, 1992) ou (Gaussier et al.,
2000) pour le frangais ne montrent aucune amélioration significative par rapport a une
indexation par termes simples, et sont méme en-dessous de ceux obtenus grace a des
termes « statistiques ». Une des raisons pouvant justifier ces faibles résultats est liée
aux conditions d’évaluation utilisées qui s’avérent peu optimales (nombre de requétes
considéré trop faible et tailles des collections trop petites). D’autres expériences (Dillon
et Gray, 1983; Hull et al., 1997) sont plus positives et prouvent que, dans certains cas,
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Iintégration de termes complexes « syntaxiques » dans un SRI surpasse une indexation
A base de termes simples ou de termes complexes « statistiques ».

D’une maniére plus générale, & travers ces diverses expériences, il est difficile de
conclure de maniére tranchée sur I'intérét ou non de recourir & des termes complexes en
RI, voire sur la méthode d’acquisition privilégiée de ces termes. 1l est évident que leur
efficacité est étroitement liée & la qualité des éléments recueillis, mais dépend également
de la représentation de ces termes dans les index. Nous le verrons, les mesures de pon-
dération utilisées pour mettre en valeur leur pouvoir de représentativité des contenus
textuels doivent nécessairement étre adaptées au fait que ces termes sont généralement
plus faiblement fréquents dans les documents.

Exploitation de syntagmes structurés en relation téte4+modifieur

L’exploitation de syntagmes structurés en téte+modifieur, généralement pris
en compte en complément des termes simples, a fait I'objet de plusieurs expériences.
Les travaux de (Strzalkowski et al., 1999; Haddad, 2003; Arampatzis et al., 1996)
attestent tout d’abord de lintérét de prendre en compte ces structures pour ’anglais
puisqu’une amélioration significative des performances des SRI aussi bien en termes de
précision que de rappel est constatée par rapport a une indexation par termes simples
(augmentation comprise entre 5 et 30% selon les expérimentations). Les hausses les
plus importantes sont obtenues sur des requétes longues, susceptibles de contenir
davantage de syntagmes en relation téte+modifieur. Ces travaux différent par le type
d’analyse syntaxique mis en ceuvre (les outils syntaxiques utilisés ne s’appuient pas
nécessairement sur les mémes types de grammaire), les méthodes utilisées pour filtrer les
syntagmes extraits des documents et ne retenir que les plus pertinents (Haddad (2003)
opére un filtre syntaxique, Arampatzis et al. (1996) s’appuient sur des traitements
numériques et Strzalkowski et al. (1999) ne procédent & aucune sélection)?; et les types
de syntagmes retenus (Arampatzis et al. (1996); Strzalkowski et al. (1999) par exemple
prennent en compte des syntagmes nominaux et verbaux). Des expériences similaires
ont été menées sur d’autres langues, comme celles de Kraaij et Pohlmann (1996) pour
lallemand, de Vilares-Ferro et al. (2002) pour l'espagnol ou de Fajah et al. (1996) pour
le francais, et révélent une amélioration systématique des performances. Enfin, d’autres
expériences ont cherché & évaluer 'utilisation des relations téte+modifieur non plus
au niveau de l'indexation mais en post-traitement des SRI, dans le but d’améliorer
les performances obtenues par un premier SRI basé sur des méthodes traditionnelles
d’indexation par termes simples (Mitra et al., 1997). Les résultats observés ne montrent
cependant pas d’amélioration significative.

A la suite de ces expériences, il semble globalement intéressant de prendre en compte
les syntagmes structurés en téte+modifieur au sein des SRI puisqu’une hausse systé-
matique des performances des systémes est observée (cf. également les travaux de Zhai
et al. (1997) confirmant ces conclusions). L’exploitation de ces structures est toutefois

9Certains syntagmes, comme par exemple /'évolution du processus d'apprentissage de lecture, sont
difficilement décomposables ; un filtrage (selon une approche numérique ou symbolique) s’avére dans ce
cas utile.
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fortement sensible & la longueur des requétes : une requéte courte pourra avoir peu de
chances de contenir des syntagmes de ce type, rendant par conséquent leur prise en
compte inutile.

Globalement, ’exploitation de syntagmes en RI peut s’avérer intéressante, sous cou-
vert, comme nous venons de le voir, que ceux-ci soient extraits et utilisés dans de bonnes
conditions. Nous avons limité cette synthése aux termes complexes et aux syntagmes de
type téte+modifieur. D’autres types de structures syntaxiques ont été prises en compte
en RI (Smeaton, 1999; Metzler et Hass, 1989; Matsumura et al., 2000), obtenues par
le biais d’'une analyse syntaxique compléte de la phrase visant a rendre compte de dé-
pendances plus complexes entre les termes que les relations téte+modifieur (e.g. les
dépendances entre syntagmes). L'intérét de Pexploitation de ces structures en RI n’a
toutefois pas été démontré.

L’apport des syntagmes est cependant étroitement 1ié & la fagon dont les SRI sont
adaptés a leur prise en compte. Nous revenons donc & présent sur les modifications qu’il
est nécessaire d’effectuer au coeur méme des systémes pour pouvoir exploiter pleinement
la richesse de ces connaissances syntaxiques.

2.3.3 Adaptation des SRI pour lintégration d’informations syn-
taxiques

Comme nous 'avons évoqué dans le chapitre précédent, les SRI, initialement concus
pour prendre en compte des termes simples, ne sont pas toujours adaptés pour accueillir
des informations linguistiques poussées. Parmi les différents mécanismes traditionnels
de RI, deux doivent plus particuliérement étre modifiés pour la prise en compte des
syntagmes. Le premier concerne les mesures de pondération des termes utilisées pour
déterminer leur pouvoir de représentativité du contenu textuel. Ces mesures s’appuient,
nous I’avons vu, essentiellement sur la notion de fréquence. Or, ces syntagmes, bien que
fortement porteurs de sens, sont généralement beaucoup moins fréquents que les termes
simples et sont alors sous-pondérés. Plusieurs travaux ont cherché a établir de nouvelles
mesures de pondération. Certains proposent de pondérer I'expression (terme complexe)
en fonction du poids de ses composantes, les résultats obtenus n’étant toutefois pas uni-
formes (Fagan, 1987; Lewis et Croft, 1990). D’autres (Haddad, 2002; Pedersen et Bruce,
1997; Arampatzis et al., 1996) ont recours a une pondération dite « syntaxique », gé-
néralement basée sur les catégories grammaticales des constituants du syntagme, en
accordant plus d’importance par exemple a certains types de syntagmes (comme les
nominaux) (Pedersen et Bruce, 1997) ou en favorisant leur élément « téte » (Aram-
patzis et al., 1996). Les résultats obtenus montrent globalement une amélioration des
performances des SRI. L’impact des termes complexes ou des structures téte+modifieur
en RI est donc étroitement lié aux mesures utilisées pour leur pondération. Comme le
remarque Sparck Jones (1999), une mauvaise pondération de ces structures complexes
peut rapidement devenir néfaste au processus de recherche.

Le deuxiéme facteur a prendre en compte est la fagon dont ces syntagmes sont inté-
grés au sein des index, et leur combinaison avec les termes simples. Dans le modéle vec-
toriel, deux stratégies d’intégration ont été principalement expérimentées. La premiére
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consiste & séparer 'indexation des syntagmes de celle des termes simples. La technique
utilisée (Fox, 1983) substitue a une représentation vectorielle classique, regroupant 1’en-
semble des termes d’indexation au sein d’un seul vecteur, une représentation en deux
sous-vecteurs différents. Cette représentation peut également étre utilisée pour 'expan-
sion de requétes, ces derniéres étant enrichies avec des termes provenant de ces deux
parties. Les différentes expérimentations (Haddad, 2002; Kraaij et Pohlmann, 1996)
montrent une amélioration de la précision des systémes. La seconde approche (Strzal-
kowski et al., 1999; Arampatzis et al., 2000) privilégie I'utilisation d’un index unique
pour les termes simples et les syntagmes. Ces derniers sont utilisés en complément des
termes simples. L’intérét de cette méthode par rapport a la précédente est de pouvoir
s’appuyer sur les composantes (i.e. les termes simples) des syntagmes pour mettre en
correspondance un document et une requéte, au cas oll ces syntagmes ne peuvent étre
utilisés pour 'appariement.

2.3.4 Bilan de 'apport de syntagmes en RI

En conclusion, la prise en compte des syntagmes, en offrant une description plus
riche du contenu informationnel, semble pertinente dans un cadre de RI. Leur impact
dépend cependant tout d’abord de la qualité des informations extraites des documents
et requétes. Pour les termes complexes en particulier, cette conclusion tend a privilégier
les méthodes symboliques, susceptibles d’acquérir des informations syntaxiques plus
fiables. Les techniques du TAL, & condition d’étre suffisamment souples, présentent
donc une valeur ajoutée par rapport aux mécanismes traditionnels de RI. L’apport des
syntagmes est aussi fortement lié & la maniére dont ils sont intégrés au sein des SRI, et
aux adaptations opérées au coeur méme des modéles pour leur prise en compte. Enfin,
I’évaluation précise de leur efficacité sur les résultats des systémes dépend des conditions
d’expérimentations utilisées (types de collections (nombre de documents, domaine), de
requétes (longueur, nombre), langue prise en compte...).

2.4 Apport de connaissances sémantiques en RI

Le recours a une analyse sémantique des documents et requétes en RI vise & extraire
des informations sur le sens des mots et sur les relations que ces mots entretiennent
entre eux. Ces informations ont pour objectif d’une part, en identifiant par exemple que
les termes vélo et bicyclette sont liés par une relation de synonymie ou que les termes
écrevisse et crustacé sont en relation d’hyperonymie'®, d’offrir la possibilité aux SRI de
mettre en correspondance des termes sémantiquement proches bien que graphiquement
différents. Elles visent d’autre part & rendre plus pertinent le processus d’appariement en
permettant par exemple d’identifier que le sens du terme avocat utilisé dans la requéte
d’un utilisateur (qui fait référence par exemple a la profession juridique) est différent
de celui de la méme chaine graphique contenue dans le document (qui renvoie au fruit).
Nous revenons dans un premier temps sur les divers types de connaissances séman-

107 *hyperonyme est un incluant, un synonyme a un niveau de généralité supérieur.
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tiques utilisées dans un cadre de RI (section 2.4.1). Nous nous intéressons ensuite a leur
intégration au sein des SRI et & I’évaluation de leur apport (section 2.4.2), en distin-
guant leur utilisation en extension de requétes et pour l'indexation des documents et
requétes. Un probléme récurrent & toutes ces études étant lié au caractére polysémique
des termes, nous terminons (section 2.4.3) par une présentation des principaux travaux
de désambiguisation automatique utilisés en RI.

2.4.1 Informations sémantiques exploitées en RI

Les connaissances sémantiques qui sont intégrées au sein des SRI peuvent avoir plu-
sieurs origines. Elles peuvent tout d’abord étre issues de bases lexicales existantes, dont
la plus connue est WORDNET (Fellbaum, 1998). Cette ressource présente la particula-
rité de couvrir la majorité des mots (noms, verbes, adjectifs et adverbes) de la langue
anglaise et de rendre compte des relations sémantiques (e.g. synonymie, hyperonymie,
méronymie'!, antonymie...) qu’ils entretiennent. L’exploitation des informations issues
de cette ressource peut s’avérer, nous le verrons, intéressante en RI. Une telle base géné-
raliste pose néanmoins le probléme de l’adéquation des informations contenues avec le ou
les domaines précis de la collection de documents. Pour s’affranchir de cette limite, une
solution possible est d’utiliser des informations sémantiques acquises automatiquement
a partir des collections de textes (Claveau, 2003). L’extraction de ces connaissances
en corpus peut étre effectuée par le biais de méthodes numériques (i.e. basées sur des
indices numeériques). Ces approches permettent par exemple de détecter des associa-
tions d’unités lexicales (ou cooccurrences; cf. section 2.3.2.2), pouvant correspondre a
des termes complexes ou & des unités en relations syntagmatiques (Grefenstette, 1994).
Elles offrent, d’autre part, la possibilité, en procédant & une analyse des mots qui par-
tagent les mémes propriétés contextuelles (e.g. les mémes contextes syntaxiques, ou les
mémes mots cooccurrant dans une certaine fenétre (Pichon et Sébillot, 2000)), de faire
émerger des classes a caractére conceptuel d’unités lexicales et de découvrir des relations
paradigmatiques (e.g. synonymie, hyperonymie...) entre ces unités. Les connaissances
sémantiques peuvent également étre acquises en corpus & partir d’indices structurels
— on parle d’une approche symbolique de acquisition. Divers travaux (Jouis, 1995;
Hearst, 1992; Morin, 1999; Claveau, 2003) ont ainsi extrait, en s’appuyant sur une ex-
pertise linguistique ou des techniques d’apprentissage, des relations semantiques (telle
que 'hyperonymie par exemple).

Plusieurs expériences ont cherché a exploiter de telles connaissances en RI. Elles
font 'objet de la section suivante.

2.4.2 Intégration d’informations sémantiques au sein de SRI

En extension de requétes, l’ajout de connaissances sémantiques permet de préciser la
requéte de 'utilisateur, en ciblant plus précisément le sens de ses constituants initiaux
et les rendant par conséquent moins ambigus. Lors de la phase d’indexation, les infor-
mations sémantiques visent a offrir une représentation plus riche des contenus textuels,

HRelation partie/tout, e.g. main et bras.
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basée non plus sur de simples mots mais sur leur sens, favorisant ainsi un appariement
plus fin entre les documents et requétes.

Nous nous intéressons aux résultats des diverses expériences qui exploitent ces
connaissances sémantiques en RI, soit pour enrichir les requétes, soit lors de I’indexation.

2.4.2.1 Exploitation d’informations sémantiques en extension de requétes

L’impact de connaissances sémantiques utilisées pour enrichir les requétes varie selon
le type d’information pris en compte. Pour ce qui concerne des connaissances acquises
automatiquement & I’aide de méthodes numériques, les résultats obtenus dans différentes
expérimentations (Peat et Willett, 1991; Gauch et al., 1999; Qiu et Frei, 1995; Jing et
Croft, 1994, inter alia) attestent de leur intérét, puisque la plupart aboutisse a une
ameélioration, parfois légére, mais constante, des performances. L’approche traditionnel-
lement adoptée consiste & repérer dans les documents les mots cooccurrant fréquemment
avec les termes de la requéte, et & les utiliser pour son enrichissement!'?. Cette méthode
est efficace & condition que les termes utilisés pour cet enrichissement soit effectivement
reliés sémantiquement aux termes originaux. Pour controler ce lien, plusieurs stratégies
ont été proposées. Qiu et Frei (1995) par exemple prennent en considération non plus
chaque terme de maniére isolée mais la requéte dans sa globalité. Les mots ajoutés
doivent donc étre proches de ’ensemble des mots de la requéte et non plus d’un terme
en particulier. Cette approche conduit a une amélioration significative de efficacité des
systémes. La particularité de 'approche de Jing et Croft (1994) est, quant a elle, de
prendre en compte comme cooccurrents des termes de la requéte non plus uniquement
des termes simples mais également des syntagmes (nominaux, verbaux...). La encore,
les améliorations obtenues sont significatives.

Des informations sémantiques extraites par des techniques symboliques et obéissant
a des contraintes linguistiques plus fortes contribuent également & ’amélioration des
performances des SRI, comme attestent notamment les travaux présentés dans (Cla-
veau et Sébillot, 2004b; Grefenstette, 1997) qui proposent d’enrichir les noms contenus
dans une requéte & ’aide de verbes qui sont liés & eux par une relation spécifique, ou
ceux de (Khoo, 1995) qui utilisent pour I'expansion, des unités lexicales unies par un
lien de causalité & un ou plusieurs constituants de la requéte.

Enfin, une autre approche consiste & utiliser des informations sémantiques issues de
bases lexicales existantes ; un nombre important de travaux (Voorhees, 1998; Mihalcean
et Moldovan, 2000; Richardson et al., 1996, inter alia) se sont ainsi appuyés sur les
connaissances contenues dans la base WORDNET. Leur exploitation en extension de
requétes consiste généralement & inclure des mots qui sont sémantiquement reliés aux
concepts de la requéte originale en suivant les relations de synonymie ou d’hyperonymie
qui les structurent trés fréquemment. Chaque mot dans cette base étant associé & un
certain nombre de sens différents (WORDNET répertorie par exemple pour le nom break
63 sens), le probléme réside dans la sélection des « bons » termes (e.g. les synonymes)

12Par exemple, si les termes document, requéte et indexation apparaissent souvent ensemble (i.e. de
fagon statistiquement significative) dans les documents de la collection, il est alors possible d’ajouter
les termes requéte et document A la requéte indexation.
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a utiliser pour l'extension (i.e. comment identifier de maniére automatique que ces
termes possédent le méme sens que ceux de la requéte originale). Les expériences
réalisées montrent que si on étend manuellement les requétes a ’aide des informations
de WORDNET, les performances des SRI peuvent étre améliorées. La tentative d’auto-
matisation de cette tiche d’extension conduit cependant & une dégradation importante
des résultats. L’utilisation de ces connaissances doit donc étre nécessairement associée
a un traitement de désambiguisation efficace.

D’une maniére générale, il ressort de ces différentes expérimentations que l’enrichis-
sement des requétes a l'aide de connaissances sémantiques (quelle que soit leur prove-
nance) est intéressant uniquement si les mots ajoutés sont véritablement liés a ceux
de la requéte et dépend donc de la reconnaissance de leur sens. Compte tenu de ces
observations, d’autres stratégies d’expansion ont été proposées. L’une d’elles consiste
a recourir a la rétroaction de pertinence (relevance feedback). Xu et Croft (1998), par
exemple, utilisent, pour enrichir la requéte, des termes issus des documents considérés
comme pertinents (obtenus aprés un premier passage du SRI) qui cooccurrent avec tous
les constituants de la requéte initiale. Les résultats obtenus montrent Defficacité de la
méthode proposée (hausse de la précision moyenne comprise entre 14 et 25% selon la
longueur de la requéte). Mandala et al. (1998) proposent, quant & eux, une technique
d’extension de requétes basée sur la combinaison de connaissances sémantiques extraites
a l'aide de plusieurs méthodes. L’intérét de ce couplage est de combler les limites res-
pectives des diverses approches. Les requétes sont donc enrichies a I'aide d’informations
extraites de WORDNET, de relations téte+modifieur obtenues par une approche sym-
bolique, et de connaissances sémantiques acquises par repérage de cooccurrences. Une
amélioration significative des performances est obtenue & condition que les pondérations
des différentes informations soient bien adaptées & leurs spécificités. Le couplage de ces
connaissances présente l'intérét de désambiguiser une partie des termes de la requéte.

L’apport des informations sémantiques en RI s’étant révélé, au travers des différentes
expériences présentées, assez concluant lorsque celles-ci sont exploitées pour étendre les
requétes, nous nous intéressons & présent & leur efficacité lorsqu’elles sont utilisées pour
enrichir les représentations des documents et requétes lors de l'indexation.

2.4.2.2 Exploitation d’informations sémantiques pour I’indexation

Plusieurs alternatives ont été proposées pour contourner les limites des représenta-
tions a base de mots-clés traditionnellement utilisées en RI. Certains systémes s’orientent
vers une indexation dite « conceptuelle » ot le concept se substitue au mot comme unité
d’indexation du document ou de la requéte. L’appariement document-requéte corres-
pond alors & une comparaison de concepts. D’autres optent pour une indexation dite
« sémantique », qui utilise les informations sémantiques évoquées précédemment pour
enrichir les représentations des documents et requétes. Nous présentons successivement
ces deux approches.
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Indexation conceptuelle

Pour arriver & identifier les concepts des documents et requétes et les mettre
en correspondance, l'indexation conceptuelle s’appuie sur l'utilisation d’ontologies
et utilise un formalisme de représentation des connaissances'3. De ce fait, elle ne
s’applique principalement que sur des domaines spécialisés. De maniére plus précise,
le principe de fonctionnement des systémes reposant sur ce type d’indexation est le
suivant : a I’aide de bases de connaissances lexicales du domaine — contenant des unités
lexicales et des informations (morphologiques, sémantiques...) sur leurs propriétés —
structurées par diverses relations!, de techniques de TAL, voire d’apprentissage pour
acquérir des connaissances nouvelles sur le domaine, les termes significatifs et les liens
qui les unissent sont extraits des documents et requétes, puis sont décrits a l'aide
d’un formalisme de représentation de connaissances (graphes conceptuels, réseaux
sémantiques, logique de description...) qui permet d’identifier les concepts et d’expliciter
leurs relations sémantiques. Plusieurs travaux se sont ainsi intéressés & l'indexation
conceptuelle basée sur une organisation taxonomique de la connaissance. Ils différent
tout d’abord par le type de formalisme utilisé pour représenter les connaissances :
les expériences de (Guarino et al., 1999; Chevallet, 1992; Zweigenbaum et Menelas,
1994, inter alia) s’appuient par exemple sur les graphes conceptuels de Sowa (1984)
(appariement requéte-documents est donc un appariement de graphes), ceux de
Berrut (1990) sur un réseau sémantique inspiré des dépendances conceptuelles de
Schank (1972)... Ils se distinguent également par le domaine de connaissance sur lequel
ils s’appliquent : sport (Khan, 2000), médecine (Miiller et al., 2004; Zweigenbaum et
Menelas, 1994; Berrut, 1990), informatique (Chevallet, 1992)...

D’une maniére générale, 'indexation conceptuelle peut représenter une solution a
certains problémes du langage naturel, tels que la polysémie par exemple. Certains des
résultats obtenus dans les expérimentations de ce type attestent de son utilité en RI,
les travaux de Woods et Ambroziak (1998) obtenant par exemple une amélioration de
précision et de rappel par rapport & un SRI classique. Elle nécessite cependant des
ressources considérables, et fait appel a des techniques complexes et souvent cotiteuses.
L’indexation sémantique, plus souple et non limitée a un domaine lui est donc souvent
préférée.

Indexation sémantique

Les SRI basés sur ce type d’indexation s’appuient soit sur des informations
sémantiques issues de ressources construites a priori, soit sur des connaissances
acquises sur la collection de textes, pour enrichir la représentation des documents et
requétes a l’aide de mots sémantiquement proches. Pour les premiers, I'indexation
sémantique consiste, aprés avoir appliqué un traitement de désambiguisation aux
termes des documents et requétes, & enrichir ceux-ci a ’aide de mots sémantiquement

13Pour une présentation détaillée de indexation conceptuelle, se référer a (Baziz, 2005).
" E.g. la relation est-un (is-a en anglais).
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proches présents dans une base lexicale (prenant généralement la forme d’un ensemble
de synonymes appelé synset dans WORDNET). Plusieurs expériences témoignent de
I'intérét du couplage « indexation & base de mots-clés — indexation a base de synsets ».
(Smeaton et al., 1995; Gonzalo et al., 1998; Mihalcean et Moldovan, 2000) par exemple
montrent qu’une indexation fondée sur les synsets conduit a une hausse de 29% de
la précision, la désambiguisation des termes étant cependant effectuée manuellement
(ou semi-automatiquement pour Mihalcean et Moldovan (2000)). Globalement, une
amélioration des performances des SRI est constatée lorsque les deux types d’indexation
(classique et & base sémantique) sont combinés. Ces résultats sont néanmoins fortement
dépendants de la qualité du traitement de désambiguisation effectué, un module
de désambiguisation entiérement automatique pouvant conduire & une dégradation
importante des performances (Voorhees, 1998).

Les SRI & indexation sémantique basée sur des connaissances sémantiques acquises
automatiquement sur la collection de textes s’appuient généralement sur des informa-
tions de cooccurrence et de similarité de cooccurrents pour dériver le sens des termes
et aboutir & un appariement fondé sur le sens des mots et non plus sur les seuls mots.
Dans (Schiitze et Pedersen, 1995) par exemple, les documents sont classés en fonction
du nombre de sens qu’ils partagent avec la requéte. Pour parvenir & ce résultat, chaque
terme (des documents et requétes) est associé & un sens obtenu en s’appuyant sur 1’ex-
ploration de son contexte et sur le principe que les occurrences d’un mot utilisées dans
le méme sens partagent les mémes contextes'®. Les résultats obtenus (amélioration de
la précision de 11%) attestent de 'intérét de combiner une indexation sémantique a
une indexation classique. Le principal avantage de cette méthode est d’étre entiérement
automatique. Les travaux de Rajman et al. (2000) proposent également d’améliorer les
performances d’un SRI (vectoriel) en introduisant des connaissances sémantiques, qui
sont des informations de cooccurrence d’unités linguistiques (noms, verbes...) des docu-
ments avec les termes d’indexation retenus'®. La encore, une amélioration significative
des performances (pour un faible rappel néanmoins) est constatée.

L’indexation sémantique, quel que soit le type d’information sur lequel elle s’appuie,
est, nous ’avons vu, fortement tributaire d’une désambiguisation efficace des termes qui
doit forcément dans un cadre de RI, étre automatique. Nous terminons en présentant
les principales méthodes de désambiguisation automatique appliquées en RI.

2.4.3 Deésambiguisation automatique en RI

La désambiguisation automatique est un domaine de recherche a part entiére!.

Dans un cadre de RI, de nombreux travaux de recherche se sont intéressés a ce probléme
central (Sanderson, 1997).

L’objectif d’un traitement de désambiguisation est de distinguer les différents sens
que peut porter un terme. En RI, on compte principalement deux approches pour parve-

157, méthode proposée est décrite plus précisément dans (Schiitze et Pedersen, 1995).

Pour un détail de cette approche, cf. (Rajman et al., 2000; Besancon, 2002).

""Pour un état de Part plus complet des différentes méthodes proposées, se référer a (Kilgarriff et
Palmer, 2000; Audibert, 2003, inter alia).
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nir & ce but. La premiére est basée sur une connaissance a priori du nombre de sens d’un
mot et repose généralement sur des données lexicales existantes telles que des diction-
naires, des thésaurus ou des bases lexicales. Il s’agit alors de reconnaitre le sens d’une
occurrence donnée d’un mot parmi ’ensemble de ses sens répertoriés. Cette approche a
donné lieu & un nombre important d’expérimentations, essentiellement avec WORDNET.
Généralement, la méthode utilisée (Towell et Voorhees, 1998; Uzuner et al., 1999; Mihal-
cean et Moldovan, 2000) consiste & examiner le contexte d’utilisation d’'un mot ambigu
pour tenter de déterminer ’ensemble des synonymes adéquats pour une occurrence don-
née et donc son sens. L’idée-clé est que les mots qui sont utilisés avec le méme contexte
ont des sens similaires ou reliés. Les informations contenues dans WORDNET couplées
aux unités lexicales du contexte permettent alors d’identifier le synset du mot ambigu
dans son contexte. Les expériences fondées sur cette méthode de désambiguisation ré-
vélent cependant, nous l'avons dit précédemment, des résultats globalement mitigés ne
présentant que pas ou peu de hausse des performances des SRI. Ces résultats peuvent
s’expliquer par la difficulté & désambiguiser les mots contenus dans les requétes courtes
(composées d'un ou deux mots), par la couverture insuffisante des ressources utilisées,
par leur inadéquation & étre utilisées sur des collection de textes particuliéres, voire par
la granularité trop fine des sens qu’elles répertorient, difficilement compatibles avec la
RI. La seconde approche pour procéder a la désambiguisation des termes en RI s’appuie
sur des informations extraites directement des documents concernés, essentiellement &
l'aide de méthodes numériques. La désambiguisation consiste dans ce cas & déterminer
si un mot ambigu donné est utilisé avec le méme sens dans deux occurrences distinctes,
plutdt que de chercher a associer un sens précis & ce mot. En s’appuyant uniquement
sur le contexte des mots pour leur désambiguisation, ce type d’approche ne nécessite
par conséquent aucune connaissance a priori sur le nombre de sens possibles d’un mot.
Les expériences de (Schiitze et Pedersen, 1995; Rajman et al., 2000) (décrites en sec-
tion 2.4.2.2) vont dans ce sens. Schiitze et Pedersen (1995) en particulier propose de
regrouper les mots selon les similitudes de leurs contextes, chaque groupe étant supposé
représenter un sens. Les sens déterminés par cette méthode sont liés aux documents sur
lesquels ils ont été appris et sont donc peu réutilisables.

Les résultats de ces différentes expériences ont mis en valeur la difficulté de disposer
d’outils de désambiguisation efficaces en RI. Les méthodes basées sur des ressources
pré-construites sont notamment limitées, nous ’avons vu, par le caractére statique des
informations qu’elles contiennent et qui ne sont pas nécessairement adaptées a une
collection donnée. Les connaissances acquises en corpus apparaissent potentiellement
plus prometteuses ; les résultats observés suite a leur intégration en Rl restent cependant
insuffisants.

2.4.4 Bilan de 'apport de connaissances sémantiques en RI

Au travers de ces différentes expérimentations, I'apport effectif de I'exploitation de
connaissances sémantiques en RI est difficile & déterminer. Il dépend d’un nombre im-
portant de facteurs. L’'un d’entre eux est la provenance ou mode d’acquisition de ces
informations. Les connaissances issues de ressources généralistes construites a priori sont
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principalement limitées par le fait qu’elles ne sont pas toujours assez spécifiques, et il est
souvent difficile d’identifier le sens d’un mot, notamment dans des documents spécialisés.
Les informations extraites & l'aide de méthodes numeériques ne prennent généralement
pas en compte les cas oll deux mots peuvent étre similaires sans apparaitre nécessai-
rement au sein des mémes documents. L’apport de ces informations est fortement lié
aux collections de documents et requétes utilisées. Les connaissances acquises & 1’aide
de techniques symboliques sont encore peu exploitées en Rl ; elles sont plus fiables mais
leur méthode d’extraction souvent moins portable. Enfin, le choix d’utiliser ces connais-
sances sémantiques pour étendre les requétes ou pour enrichir les représentations des
documents et requéte reste difficile. Comme pour les informations syntaxiques, leur ex-
ploitation lors de I'indexation conduit nécessairement & une adaptation des modéles de
RI, peu propices & les accueillir.

2.5 Vers un autre couplage TAL-RI

Ce chapitre a proposé un tour d’horizon des principales contributions actuelles des
techniques du TAL & la RI. Le but recherché était de montrer qu'une analyse plus
fine des documents et requétes permettait d’extraire et d’intégrer au sein des SRI des
informations plus riches que de simples mots-clés.

A travers cet état de l'art, nous avons pu constater que le couplage TAL-RI a fait
I’'objet d’un nombre important de travaux de recherche. Une grande variété d’informa-
tions linguistiques particuliéres, appartenant aux niveaux morphologique, syntaxique
et sémantique de la langue a en effet été exploitée en RI, et 'apport respectif de ces
diverses connaissances sur les performances des systémes a été évalué. L’'impact des
méthodes utilisées pour leur acquisition a également été étudié, différenciant les in-
formations dérivées directement des documents & 'aide de techniques numériques ou
symboliques de celles issues de ressources pré-existantes. Plusieurs modes d’intégration
de ces connaissances au sein des SRI ont aussi été expérimentés, soit lors de I'indexa-
tion des documents et requétes, soit directement lors de la recherche en étendant les
requétes, voire méme en post-traitement des systémes.

Malgré le nombre et la diversité des pistes explorées, il reste difficile de dresser un bi-
lan précis de 'apport de ces informations linguistiques en RI. Les résultats obtenus dans
les expérimentations proposées sont, pour la plupart, nous ’avons vu, contradictoires,
ou plus exactement dépendants de multiples paramétres.

A partir de ce constat, il semble donc nécessaire d’explorer de nouveaux axes de
recherche pour tenter d’obtenir des résultats plus tranchés sur l'intérét du TAL pour la
RI. Une piste possible serait de chercher a évaluer 'apport d’autres informations linguis-
tiques non encore exploitées en RI. Sur le plan syntaxique par exemple, d’autres connais-
sances structurelles et structurantes telles que les entités nommeées (noms de lieux, de
personnes...) ou des informations de positionnement des mots (distance, ordre...) sont
extractibles. Sur le plan sémantique, rares également sont les expériences qui s’inté-
ressent & la notion de théme, c’est-a-dire qui cherchent a identifier le ou les thémes
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des documents et & établir une correspondance avec la thématique des informations
recherchées par I'utilisateur.

Nous faisons le choix dans le cadre de cette thése de ne pas expérimenter la prise
en compte de nouvelles connaissances linguistiques'®, mais de chercher plutot, en s’ap-
puyant sur les diverses observations qui ont pu étre faites au cours de cet état de 'art,
a proposer une nouvelle facon d’explorer le couplage TAL-RI en exploitant autrement
les diverses connaissances existantes.

Pour cela, nous nous appuyons plus précisément sur le constat que la plupart des ex-
périmentations déja réalisées cherchent généralement a évaluer 'apport d'une connais-
sance linguistique particuliére au sein d’un SRI. L’information qui est alors prise en
compte appartient & I'un des trois niveaux de langue suivants : le niveau morpholo-
gique, syntaxique ou sémantique. Partant du principe, déja évoqué en introduction
générale que, dans la langue, ces trois niveaux sont dépendants les uns des autres, il
nous semble intéressant, dans le but d’obtenir une caractérisation plus riche des docu-
ments et requétes et d’exploiter par conséquent pleinement toute la richesse de la langue,
de combiner et d’intégrer au cceur d’'un méme systéme, des informations linguistiques
appartenant & ces trois niveaux de langue.

L’intégration d’informations linguistiques multi-niveaux ne peut se limiter néan-
moins & une simple méthode de multiplication de connaissances au sein d’un SRI. En
effet, étant donné la nature différente des informations prises en compte et compte tenu
du fait que ’on connait leur comportement en RI uniquement lorsqu’elles sont exploitées
individuellement, plusieurs questions fondamentales doivent au préalable étre posées. Il
s’agit tout d’abord de s’interroger sur 'efficacité respective de ces informations linguis-
tiques pour retrouver des documents pertinents. Elles n’ont pas toutes en effet le méme
impact sur les performances des SRI et devront par conséquent étre considérées diffé-
remment au sein du couplage. De plus, il est nécessaire d’examiner la fagon dont elles
se comportent les unes par rapport aux autres. Certaines informations peuvent avoir
un impact similaire sur les performances des SRI (e.g. retrouver les mémes documents
pertinents). Dans ce cas, il s’avérerait inutile de multiplier des connaissances linguis-
tiques dont 'apport en RI est identique. D’autres, au contraire, peuvent intervenir de
maniére complémentaire, leur couplage permettant alors de retrouver plus de documents
pertinents.

Le chapitre suivant propose donc d’apporter des éléments de réponse & ’ensemble
de ces questions. Nous cherchons plus précisément a évaluer l'intérét de coupler des
informations linguistiques multi-niveaux en RI en nous focalisant d’une part sur ’apport
respectif des diverses connaissances prises en compte et, d’autre part, sur les relations
qu’elles entretiennent lorsqu’elles sont combinées. Pour cela, nous proposons, & partir
d’une plate-forme réalisée pour intégrer en paralléle ces connaissances multi-niveaux
au sein d’'un méme systéme, une analyse originale des corrélations entre ces diverses
informations du point de vue de leur efficacité a retrouver des documents pertinents.

'8Ce choix est motivé notamment par le fait que nous souhaitons éviter d’étre confrontée aux mémes
problémes que les expériences présentées ici, a savoir I’obtention de résultats variables car tributaires
d’un nombre important de facteurs.
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Chapitre 3

Pertinence du couplage
d’informations linguistiques
multi-niveaux en RI

Résumé : Dans l'optique d’étudier le couplage TAL-RI sous un nouvel angle, ce
chapitre propose d’évaluer l'intérét de combiner en RI des informations linguistiques
multi-niveaux (i.e. appartenant & la fois aux niveaux morphologique, syntaxique et
sémantique de la langue). L’objectif ici est de déterminer si ces connaissances de natures
variées, lorsqu’elles sont intégrées de maniére simultanée au sein d’un SRI, ont toutes le
méme impact sur les performances des systémes, et si elles entretiennent des relations
entre elles, c’est-a-dire si elles sont redondantes ou au contraire complémentaires pour
retrouver des documents pertinents.

Mots-clés : couplage d’informations linguistiques multi-niveaux, intégration au sein
d’un SRI, analyse de corrélations.

3.1 Introduction

L’exploitation de techniques du TAL en RI se résume essentiellement, nous ’avons vu
au chapitre précédent, a la prise en compte et a 'intégration, au sein des systémes, d’un
type particulier d’information linguistique mono-niveau (i.e. d’ordre morphologique,
syntaxique ou sémantique). Bien que ce genre d’approche mette en évidence l'intérét
de recourir & certaines de ces connaissances pour améliorer les performances des SRI, il
n’offre qu'une évaluation partielle de 'apport du TAL en RI. Dans le but d’aborder le
couplage TAL-RI sous un nouvel angle, nous proposons ici des pistes de recherche qui
visent a exploiter différemment les informations linguistiques au sein des systémes. Nous
cherchons plus précisément & évaluer U'intérét en RI de coupler et d’intégrer ensemble au
ceeur d’un méme systéme des connaissances appartenant a tous les niveaux de la langue.
L’hypothése qui est faite est que la combinaison de ces informations multi-niveaux, plus
apte a refléter la richesse de la langue, doit offrir une meilleure caractérisation des
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contenus textuels et, par conséquent, contribuer & améliorer les performances des SRI.
Selon cette approche, chaque document (ou requéte) n’est plus associé a un seul type de
descripteur mais & une combinaison de diverses représentations (chacune correspondant
a un type d’information linguistique particulier).

Le couplage d’informations linguistiques multi-niveaux ne peut toutefois se résumer
a lintégration d’une multitude de descripteurs différents au sein d’'un méme systéme.
En effet, étant donné la diversité des connaissances prises en compte et compte tenu
du fait que 'on connait leur apport et leur comportement en RI uniquement & partir
de leur exploitation individuelle, il nous semble primordial d’étudier la pertinence de
cette combinaison en nous posant un certain nombre de questions fondamentales et
en proposant des moyens adéquats pour y répondre : & quels résultats peut-on s’at-
tendre ? Les traitements effectués sont-ils complémentaires ou concurrents ? Les éven-
tuels gains de performances sont-ils susceptibles de s’additionner ? Les études menées
dans ce chapitre visent par conséquent deux objectifs. Le premier est de mesurer, dans
un cadre homogéne et sur des données identiques, 'efficacité des divers types d’infor-
mations linguistiques pour retrouver des documents pertinents. Le second est d’obtenir
une réponse quant & l'intérét ou non d’intégrer au sein d’un méme SRI de maniére
conjointe des connaissances linguistiques de plusieurs niveaux de langue. Pour ce faire,
nous proposons, a partir d’'une plate-forme réalisée pour intégrer en paralléle dans un
SRI des connaissances multi-niveaux, une analyse originale des corrélations entre ces
diverses informations du point de vue de leur efficacité en RI & retrouver les documents
pertinents.

Apreés avoir positionné notre approche par rapport aux travaux existants (section
3.2), nous présentons (section 3.3) les informations linguistiques multi-niveaux que nous
exploitons et 'architecture de test batie pour les combiner et les intégrer au sein d’un
SRI. Nous nous intéressons ensuite (section 3.4) d’une part a I’évaluation, dans un cadre
unifié, de 'impact individuel de ces diverses connaissances et, d’autre part, & I’analyse
des relations susceptibles d’exister entre elles. Ces différentes études nous permettent
de dresser enfin (section 3.5) un bilan de l'intérét du couplage de connaissances mor-
phologiques, syntaxiques et sémantiques au sein d’un SRI.

3.2 Travaux sur ’exploitation d’informations linguistiques
multi-niveaux en RI

Peu de travaux & notre connaissance proposent d’intégrer des informations linguis-
tiques multi-niveaux au sein d’'un méme SRI. Comme nous ’avons vu au chapitre précé-
dent, la plupart cherche généralement & évaluer 'apport d’un type d’information parti-
culier d’ordre morphologique, syntaxique ou sémantique. Sans aller jusqu’a exploiter de
maniére simultanée les trois niveaux, quelques-uns s’intéressent toutefois & la combinai-
son de connaissances mono-niveau, voire bi-niveaux, pour enrichir les représentations
des documents et requétes. Pour le couplage d’informations appartenant a un méme
niveau de langue, nous pouvons par exemple citer les travaux de Zhai et al. (1997) qui
intégrent en paralléle au sein d’un méme SRI plusieurs représentations différentes d’un
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méme document, chacune correspondant & un type de structure syntaxique particulier
qu’ils souhaitent évaluer (cf. section 2.3.2 du chapitre précédent). Pour la combinaison
d’informations bi-niveaux, plusieurs stratégies sont généralement adoptées. Une pre-
miére vise a représenter les documents en s’appuyant sur le couplage d’informations
appartenant & l'un des trois niveaux de la langue avec des termes simples. 1l s’agit par
exemple des expériences qui prennent en compte a la fois des termes simples et com-
plexes (ou des syntagmes) au sein d'un méme SRI (Haddad, 2002; Pedersen et Bruce,
1997; Arampatzis et al., 1996, inter alia) ou celles qui proposent une indexation ba-
sée sur la combinaison termes simples et synsets (Gonzalo et al., 1998). Une seconde
stratégie consiste a méler des connaissances de deux niveaux de langue différents, e.g.
des niveaux morphologique et sémantique. Les documents sont alors par exemple repré-
sentés par la combinaison de lemmes et d’entités nommées pour (Friburger et Maurel,
2002) ou de stems et d’informations sémantiques issues de WORDNET pour (Voorhees,
1999). D’autres expérimentations cherchent également a prendre en compte diverses
connaissances linguistiques (la encore généralement bi-niveaux) non pas pour enrichir
les représentations des documents mais pour étendre les requétes (Mandala et al., 1998).

Quelques rares études proposent toutefois d’exploiter pleinement la richesse de la
langue pour la représentation des contenus textuels en prenant en compte de maniére
simultanée les trois niveaux de la langue. Strzalkowski et al. (Strzalkowski et al., 1999;
Perez-Carballo et Strzalkowski, 2000) proposent ainsi un systéme de descripteurs en
paralléle, construits pour une collection donnée, ou chaque descripteur refléte une stra-
tégie particuliére de représentation linguistique des textes. Dans ce systéme, la premiére
stratégie retenue vise A représenter les documents et requétes du point de vue des in-
formations morphologiques qu’ils contiennent. Le premier type de descripteur considéré
correspond donc aux racines de ’ensemble des termes de la collection. La deuxiéme
stratégie propose de représenter les textes a 1’aide de connaissances d’ordre syntaxique,
qui se manifestent sous la forme de syntagmes normalisés en téte+modifieur acquis par
le biais d’une analyse syntaxique des documents et requétes. Ces syntagmes constituent
le deuxiéme type de descripteur utilisé. Enfin, la derniére sorte de représentation ex-
ploite des informations d’ordre sémantique. Le troisiéme descripteur correspond alors
a l'ensemble des entités nommeées extraites de la collection. Ces différentes représen-
tations sont ensuite utilisées par le processus de recherche pour apparier documents
et requétes. Le classement final des documents est obtenu en fusionnant les résultats
individuels de chaque descripteur. Enfin, les performances de ce « méta-systéme » de
recherche peuvent étre optimisées en utilisant les meilleurs résultats de chaque repré-
sentation. Les expériences menées avec cette architecture montrent que les informations
linguistiques peuvent contribuer & améliorer les résultats des SRI, mais de maniére trés
modeste.

Le systéme que nous proposons pour 1’évaluation de l'intégration de connaissances
multi-niveaux s’inspire de ce dernier travail puisque nous ré-utilisons I'idée de cette ar-
chitecture qui nous parait pertinente pour représenter de maniére simultanée plusieurs
informations linguistiques sous la forme de descripteurs mis en paralléle. Notre approche
s’en distingue toutefois d’une part par la nature et la diversité des informations linguis-
tiques prises en compte et, d’autre part, par sa finalité. Notre objectif n’est pas, comme
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nous ’avons déja évoqué, de concevoir un systéme qui incorpore une multitude de des-
cripteurs mais d’étudier comment ces derniers se comportent les uns par rapport aux
autres dans la recherche de documents pertinents et d’évaluer la pertinence d'un tel
couplage.

Nous présentons dans la section suivante les informations linguistiques multi-niveaux
que nous avons choisi d’exploiter et ’architecture de test mise en place pour leur inté-
gration en paralléle au sein d’un méme systéme.

3.3 Architecture pour le couplage d’informations linguis-
tiques multi-niveaux en RI

Comme nous 'avons déja souligné, notre but n’est pas de chercher a évaluer 'apport
en RI de nouvelles connaissances linguistiques particuliéres, mais d’étudier l'intérét de
combiner des informations de natures variées, ayant déja été exploitées individuellement
en RI. Nous revenons plus précisément dans un premier temps (section 3.3.1) sur les
connaissances d’ordre morphologique, syntaxique et sémantique que nous avons retenues
pour représenter les documents et requétes, puis décrivons (section 3.3.2) Parchitecture
envisagée pour leur combinaison et leur intégration au sein d’'un méme SRI.

3.3.1 Informations linguistiques multi-niveaux

Pour sélectionner les informations linguistiques qui seront ensuite combinées pour
enrichir la représentation textuelle des documents et requétes, nous nous somimes ap-
puyée sur les nombreux travaux existants, présentés au chapitre précédent, cherchant &
évaluer ’apport de connaissances linguistiques mono-niveau en RI. Ces diverses études
nous ont permis de recenser les informations (de nature morphologique, syntaxique et
sémantique) susceptibles d’étre insérées au sein d’un SRI, tout en nous donnant une
idée de leur potentielle efficacité. Pour effectuer notre choix parmi les connaissances
disponibles, nous nous sommes imposé deux contraintes fortes. La premiére concerne
la volonté de recourir & des informations linguistiques « standards », i.e. tradition-
nellement exploitées en RI. Notre objectif, en effet, n’est pas d’évaluer I'impact d’une
information particuliére sur les performances des systémes mais l'intérét de combiner
des connaissances habituellement prises en compte en RI. Il ne s’agit donc pas de cher-
cher a exploiter des informations trés fines nécessitant des méthodes complexes pour
leur acquisition, mais plutot d’utiliser des connaissances facilement extractibles & ’aide
d’outils disponibles et communément utilisés en RI. La seconde contrainte est directe-
ment liée & la collection de documents et requétes utilisée pour nos expérimentations.
Nous placons nos travaux dans un cadre d’évaluation traditionnel de RI, et utilisons
par conséquent des collections de référence qui nous permettent de comparer nos résul-
tats avec ceux issus des approches classiques de RI. Les outils utilisés pour ’extraction
des informations linguistiques doivent étre adaptés aux spécificités de ces collections
(décrites plus en détail en section 3.4.1). Ils doivent dans notre cas étre capables de
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manipuler des volumes de données assez importants (la collection utilisée est composée
d’environ 175000 documents) en anglais.

Ces contraintes définies, nous présentons successivement les informations linguis-
tiques de nature morphologique, syntaxique et sémantique que nous avons choisi d’ex-
ploiter et les outils et méthodes utilisées pour leur acquisition. L’ensemble des traite-
ments évoqués ici est appliqué sur les documents et requétes directement issus de la
collection ; seul un pré-traitement supprimant certaines balises est effectué. Tous les
mots des textes et questions sont pris en compte et considérés comme des termes d’in-
dexation potentiels. Leur pondération et la suppression des mots-vides sont effectuées
ultérieurement (lors de l'intégration des diverses représentations linguistiques au sein
du SRI).

Informations de nature morphologique

Pour le niveau morphologique, nous avons choisi de considérer trois types de
connaissances en particulier. Nous exploitons tout d’abord des informations d’ordre
flexionnel. Un traitement de lemmatisation (effectué par le biais de 1'outil TREETAG-
GER!) est appliqué a tous les documents et requétes et consiste 4 identifier, pour chaque
mot des textes et questions, son lemme, i.e. sa forme de base débarrassée de ses flexions.
Ce traitement présente ’avantage, nous l'avons vu, de gérer une partie du probléme
de la variation morphologique. Nous prenons également en compte des informations
morphologiques d’ordre flexionnel et dérivationnel. Pour cela, nous appliquons aux
textes (et questions) une procédure de racinisation (stemming) qui permet d’extraire
pour chaque mot sa pseudo-racine (stem). Aprés avoir évalué et comparé différents
outils (notamment les stemmers de Porter (1980), de Lovins (1968) ou de Paice (1990)),
nous nous sommes appuyée sur l'algorithme de Porter (1980), jugé le plus performant
dans le cadre de notre collection, pour la normalisation des variantes morphologiques.
Le choix de recourir & la fois & un traitement de lemmatisation et de racinisation est
notamment motivé par le fait que les expériences existantes (cf. chapitre précédent)
n’ont pas permis de trancher sur la supériorité d’une des deux techniques. En couplant
ces deux informations au sein de notre architecture de SRI, nous pourrons d’une part
évaluer celle qui a le plus d’impact sur les performances du SRI et, d’autre part,
déterminer si les informations de lemmes et de racines sont redondantes ou au contraire
complémentaires.

Enfin, le dernier type d’information utilisé est d’ordre morpho-syntaxique. Une ana-
lyse morpho-syntaxique des documents et requétes est réalisée dans le but d’associer
a chaque mot sa catégorie grammaticale (nom, verbe, adjectif...). Le principal intérét
de cet étiquetage est qu’il permet d’opérer un premier traitement de désambiguisation
des termes. L’étiqueteur utilisé ne peut en effet associer qu’une seule étiquette a chaque
mot ; il doit par conséquent choisir parmi toutes les catégories possibles d'un mot (e.g.
brise qui peut a la fois étre un nom ou un verbe) celle qui correspond précisément au

! TREETAGGER est disponible a I’adresse suivante : http://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/
corplex/TreeTagger/DecisionTreeTagger.html.
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terme dans la phrase considérée, en s’appuyant notamment sur son contexte d’appa-
rition. Aprés avoir comparé deux outils pour I'anglais — ’étiqueteur & base de régles
de Brill (1992) et I’étiqueteur probabiliste TREETAGGER qui s’appuie sur des arbres de
décision (Schmid, 1997) — nous avons sélectionné TREETAGGER, évalué comme le plus
efficace sur notre collection de documents.

Informations de nature syntaxique

Pour le niveau syntaxique de la langue, nous avons retenu trois principales
structures permettant de rendre compte des relations et dépendances entre les mots.
Nous prenons en compte tout d’abord les termes complexes. Leur reconnaissance est
effectuée a Paide de Poutil FASTR (Jacquemin et Royauté, 1994) qui, par le biais d’une
analyse morpho-syntaxique des textes et de l'utilisation de méta-régles linguistiques,
permet 'extraction automatique de termes complexes mais également la normalisation
de leurs variantes (les termes blood flow et flow of blood par exemple sont considérés
comme équivalents). Nous exploitons également des informations de bigrammes et
de trigrammes. L’outil utilis¢é (NGRAM STATISTIC PACKAGE (NSP)), basé sur une
approche essentiellement numérique, consiste a repérer et a extraire les suites de
n termes (dans notre cas n correspond a 2 (bigrammes) et a 3 (trigrammes)) qui
apparaissent de maniére statistiquement significative dans la collection?. Des mots qui
apparaissent fréquemment ensemble peuvent étre, comme nous ’avons vu au chapitre
précédent, pertinents pour représenter les documents et requétes. Nous extrayons
séparément les bigrammes et les trigrammes, chacun représentant une information
linguistique particuliere. Nous proposons enfin d’exploiter les syntagmes nominaux
présents dans les textes et les questions. Nous utilisons pour cela 'outil développé
par Ramshaw et Marcus (1995) qui, par le biais d'une méthode combinant & la fois
des techniques numérique et symbolique d’acquisition?®, identifie au sein des textes les
syntagmes nominaux.

Ces connaissances sont donc extraites automatiquement & partir des documents
et requétes a l’aide de méthodes différentes, symboliques pour les termes complexes,
numériques pour les bigrammes et trigrammes, et mixtes pour les syntagmes nominaux.

Informations de nature sémantique

Les informations sémantiques utilisées sont issues pour la plupart d’une res-
source généraliste pré-existante : WORDNET. Comme évoqué en section 2.4.3, il est
nécessaire néanmoins, si ’on souhaite exploiter ces connaissances, de procéder au
préalable & un traitement de désambiguisation des mots des documents et requétes.
Nous nous appuyons pour cela sur le module de désambiguisation proposé par Pedersen
et al. (2004) dont le principe général consiste & sélectionner le sens d’un terme donné,

2Pour le traitement des bigrammes et trigrammes, un filtre est opéré afin de ne retenir que les suites
constituées de mots pleins.

3La technique utilisée s’appuie plus précisément sur Putilisation d’un algorithme d’apprentissage de
régles de transformation a partir de corpus étiquetés morpho-syntaxiquement.
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parmi tous ses sens possibles répertoriés dans WORDNET, en fonction du sens des mots
apparaissant dans son contexte. Il s’agit plus précisément de calculer une distance
sémantique entre les différents sens* du terme a désambiguiser et les sens des mots
de son contexte®. Ce traitement est assez basique (nous utilisons les paramétres par
défaut, notamment pour ne pas augmenter les temps de traitement); une procédure
plus complexe aurait été plus coliteuse, risquant d’aller & ’encontre des contraintes
que nous sommes fixées en introduction de cette section. Les mots non désambiguisés
(correspondant généralement aux termes absents de WORDNET) sont ramenés a leur
forme lemmatisée. Pour les mots qui sont associés & un sens unique, nous pouvons
alors extraire les informations de WORDNET qui nous intéressent. Nous récupérons plus
précisément pour chaque terme désambiguisé :

— son étiquette sémantique, i.e. son numéro de sens dans WORDNET, comme par
exemple retrieve#v#2 qui correspond au deuxiéme sens du verbe retrieve dans la
ressource,

— P’ensemble de ses synonymes,

— et 'ensemble des mots reliés (relations inter-catégorielles) a ce terme par un lien de
morphologie dérivationnelle. Par exemple, le nom adoption est lié dans WORDNET
au cinquiéme sens du verbe adopt#v#5 qui a lui-méme pour synonyme le verbe
take in. Nous formons donc a partir de ces informations la famille de mots suivante :
adoption, adopt, take inS.

La derniére information sémantique prise en compte correspond aux entités nom-
meées. Aprés avoir évalué plusieurs outils (notamment GATE (Cunningham, 2002)) et
constaté la faible qualité des informations obtenues pour notre collection, nous utilisons
une méthode plus basique mais que nous considérons comme plus efficace. Nous nous
appuyons uniquement sur l'étiquetage morpho-syntaxique des textes effectué a l'aide
de TREETAGGER et extrayons tous les mots associés a 1’étiquette nom propre. Ce trai-
tement est naif parce qu’il ne permet notamment pas de récupérer, contrairement aux
outils de reconnaissance des entités nommeées, les noms propres formés de plusieurs uni-
tés (le prénom et le nom d’une personne sont considérés comme deux mots différents
par exemple).

Nous venons de présenter les onze types d’informations linguistiques multi-niveaux
qui ont été extraits automatiquement des documents et requétes par le biais d’outils et
techniques du TAL. Comme nous ’avons dit, nous avons fait le choix d’exploiter des
connaissances facilement extractibles et manipulables dans un cadre de RI plutdt que
des informations peut-étre plus pertinentes d’un point de vue linguistique mais plus
complexes a acquérir. Chaque type de connaissance extrait d’'un document (e.g. I'en-
semble des lemmes qu’il contient) correspond & un descripteur (ou index). A la suite
de ces divers traitements linguistiques, un document (ou une requéte) de la collection

“Dans notre cas, un sens prend la forme de définitions (gloses dans WORDNET).

®Nous utilisons plus particuliérement, pour évaluer la proximité sémantique entre deux sens, une
variante de la mesure de Lesk, proposée par Banerjee et Pedersen (2003).

5Ces familles regroupent donc des termes liés a la fois morphologiquement et sémantiquement au
mot initial. C’est pourquoi nous avons choisi de classer ces informations comme appartenant au niveau
sémantique et non morphologique de la langue.
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peut donc étre représenté par onze descripteurs différents. Il peut étre vu comme un en-
semble de lemmes, de racines, de termes simples associés a leur étiquette grammaticale,
de termes complexes, de bigrammes, de trigrammes, de groupes nominaux, de noms
propres, de termes simples associés & leurs étiquettes sémantiques, de termes simples
associés a un groupe de synonymes ou encore & un groupe de mots reliés morphologi-
quement. Nous proposons également de représenter les documents (et requétes) a 'aide
d’un index « standard ». Nous extrayons pour cela 'ensemble des termes simples qu’ils
contiennent. Nous proposons en annexe B 'exemple d’un document représenté par ces
12 descripteurs différents (11 descripteurs linguistiques + 1 descripteur composé de
termes simples). Nous décrivons a présent la fagon dont ces multiples représentations
peuvent étre combinées et intégrées au sein d’un méme SRI.

3.3.2 Intégration des informations linguistiques multi-niveaux au sein
du SRI

Les mécanismes traditionnels de RI, tels qu’ils ont été présentés au chapitre 1,
sont généralement congus pour manipuler un type de représentation des documents
et requétes (un descripteur par document) a la fois. La combinaison des informations
multi-niveaux décrites précédemment au sein d’une seule représentation (au sein d’un
méme index) n’est pas pertinente dans notre cas puisque, avec cette méthode, nous
obtiendrions & la suite de la phase d’appariement une seule liste de résultats. Nous ne
pourrions pas par conséquent évaluer la contribution respective de chaque information
prise en compte, ni étudier les relations qu’elles entretiennent. Certains modéles de RI
offrent la possibilité de combiner plusieurs représentations des documents. C’est le cas
par exemple des réseaux d’inférence (cf. section 1.3.3) qui proposent de décrire les do-
cuments selon différents niveaux d’abstraction (Turtle et Croft, 1991). Dans le cadre du
modeéle vectoriel dans lequel nous nous placons, plusieurs solutions ont également été
proposées pour contourner les limites d’une représentation unique. L'une d’elles consiste
a utiliser le modele vectoriel étendu introduit par Fox (1983) qui propose de considérer
un vecteur de documents comme une combinaison de sous-vecteurs, chacun pouvant
représenter un type d’information particulier. La similarité entre deux vecteurs étendus
est alors calculée comme une combinaison linéaire des différents sous-vecteurs. Bien que
cette approche nous permette d’intégrer simultanément nos différentes informations lin-
guistiques, nous obtiendrions également au final avec elle une seule liste de résultats.
C’est pourquoi nous choisissons ici de nous appuyer plutot sur une architecture telle que
celle proposée par Strzalkowski et al. (décrite en section précédente) qui nous semble
plus souple et plus facilement manipulable. Il s’agit de concevoir un systéme de descrip-
teurs en paralléle, ou chaque index reflete une représentation linguistique particuliére
des documents et requétes. La phase d’appariement consiste alors & comparer chacun
des descripteurs des documents au méme type de descripteur associé a la requéte. Ce
mécanisme de mise en correspondance des différentes représentations permet d’associer
a chaque couple document-requéte un score de pertinence et d’obtenir, pour chaque
représentation, une liste des documents classés par ordre de pertinence par rapport aux
requétes. Dans les travaux de Strzalkowski et al., ces différentes listes sont fusionnées
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pour obtenir un clagssement unique des documents. Dans nos travaux, nous exploitons
séparément les listes obtenues & la suite de 'appariement de chacun des descripteurs.

De maniére plus précise, 'architecture proposée peut étre synthétisée de la facon
suivante : les documents et requétes passent tout d’abord par un module d’analyse
linguistique (combinant les différents outils décrits précédemment) qui permet d’obtenir
12 représentations différentes d’'un méme document (ou requéte), comme illustré sur la
figure 3.1.
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< >
lemmes lemmes
index < > index
racines racines
index termes & > index termes
. e < » o
simples + étiq.gram. simples + étiq.gram.
module index ) & > index ) module
—> | analyse termes complexes termes complexes d’analyse et
linguistique - - linguistique
index index
bigrammes « » bigrammes
documents de la - -
collection index P _ index
trigrammes € » trigrammes
index index
groupes nominaux (@ | groupes nominaux
index termes + étiq. index termes + étiq.
sémantiques < > sémantiques
index & a index
termes + synonymes termes + synonymes
index termes + index termes +
mots reliés morpho. [€ | mots reliés morpho.

index noms propres H index noms propresy

v

FiG. 3.1 — Représentation multi-index des documents et requétes

Ces représentations, aprés avoir été au préalable formatées (dans notre cas, il s’agit
de les transformer au format SGML imposé par le SRI utilisé), sont ensuite intégrées
de maniére paralléle au sein du SRI. Le SRI utilisé est LEMUR'. Il compare (pour les 12
index pris en compte) chacune des représentations des documents a celle correspondante
des requétes et calcule un score de similarité (nous utilisons la mesure probabiliste BM25
d’Okapi qui, aprés plusieurs expérimentations, a été jugée comme la plus performante).
Cette phase d’appariement nous permet d’obtenir pour chacun des index une liste de
documents classés par ordre de pertinence décroissante par rapport aux requétes. Ce
processus est présenté en figure 3.2. Nous obtenons finalement 12 listes ordonnées de
résultats.

"Cet outil est disponible a I’adresse suivante : http://www.lemurproject.org/.
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Pour intégrer ces différents index, nous avons dii procéder a quelques adaptations
du SRI. Nous avons notamment di modifier la définition de 'unité d’indexation initia-
lement proposée considérant un terme d’indexation comme un terme simple, i.e. une
chaine de caractéres comprise entre deux délimiteurs (I’espace). Par le biais des infor-
mations linguistiques prises en compte, nous exploitons en effet des unités d’indexation
plus complexes, e.g. des suites d’unités lexicales (termes complexes, groupes nominaux,
trigrammes, bigrammes), des structures « termes + étiquettes » (étiquettes grammati-
cales ou sémantiques) ou encore des structures de type « termes -+ ensemble de mots »
(synonymes, mots reliés).

Cette architecture présente donc 'avantage d’intégrer en parallele les différentes
représentations linguistiques des documents et requétes au sein du SRI. Elle nous permet
d’obtenir, pour chacun des index intégrés, la liste ordonnée des documents retournés
par le SRI a la suite de leur appariement. Ce sont sur ces listes, et plus précisément sur
les rangs assignés aux documents, que nous allons nous appuyer pour étudier 'apport
respectif de chacune des informations linguistiques prises en compte et les relations
qu’elles entretiennent. Cette étude fait I’objet de la section suivante.

3.4 Informations linguistiques : intérét individuel et perti-
nence du couplage

Pour évaluer l'intérét de coupler diverses informations linguistiques au sein d’un SRI,
il est, dans un premier temps, nécessaire d’avoir une idée précise de 'impact respectif
de chacune de ces connaissances prise en compte indépendamment sur les performances
du systéme. C’est ce que nous regardons en section 3.4.2. Nous nous intéressons ensuite
plus précisément & I’étude des liens susceptibles d’exister entre ces informations, en cher-
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chant & établir si ces derniéres sont complémentaires ou au contraire redondantes. Pour
cela, nous procédons (section 3.4.3) a une analyse approfondie des corrélations entre
les différentes listes de documents retournées par le SRI. Pour mettre en perspective la
fagon dont elles sont liées les unes aux autres, nous proposons enfin d’établir (section
3.4.4) des classes d’informations linguistiques construites en fonction de leur comporte-
ment sur les performances. Nous présentons au préalable (section 3.4.1) la collection de
test sur laquelle nous nous appuyons pour effectuer nos expérimentations.

3.4.1 Collection de test

Les documents et les requétes sur lesquels nous nous appuyons pour nos évaluations
proviennent de la collection TIPSTER utilisée lors des campagnes d’évaluation TREC.
Cette collection contient des documents provenant de différentes sources (articles de
journaux, dépéches de presse, notices de brevets...) couvrant une grande variété de
domaines (politique, économie, informatique, énergie...), des requétes et des jugements
de pertinence. Pour nos expérimentations, nous utilisons plus particuliérement une sous-
partie de ce corpus qui regroupe environ 175000 articles de journaux issus du Wall
Street Journal des années 1986 a 1992. La particularité de cette sous-collection est
de couvrir des thématiques variées (politique, économie..., i.e. tous les domaines liés a
Pactualité), et de regrouper des documents (chacun correspondant & un article et étant
associé a un identifiant unique) de longueurs différentes. Nous donnons en annexe A
quelques statistiques (issues des données officielles de TREC) sur le contenu de cette
collection (nombre de documents, de termes...). Le jeu de 50 requétes sur lequel nous
nous appuyons est celui utilisé lors de la campagne TREC-3 de 1994. Comme nous
Pavons évoqué au chapitre 1 (cf. section 1.4.1), les requétes sont représentées sous la
forme de topics (dont un exemple est présenté en annexe A) composés de plusieurs
champs. Dans notre cas, seuls les champs titre et description sont retenus. La longueur
de ces requétes correspond, pour la plupart d’entre elles, & deux ou trois phrases. Les
fichiers de pertinence (qui associent & chaque requéte la liste des documents qui ont été
jugés au préalable comme pertinents ou non pertinents et qui est obtenue & l’aide d’une
technique de pooling décrite en section 1.4.1) utilisés sont ceux de la campagne TREC.

3.4.2 Impact respectif des diverses informations linguistiques sur les
performances des SRI

Pour évaluer 'apport individuel des 12 informations, nous nous appuyons sur l’ar-
chitecture de test présentée précédemment. Nous intégrons en paralléle chacune des
représentations linguistiques des documents et requétes au sein du SRI. Ce dernier
proceéde alors a 'appariement des index (un index correspond a une représentation par-
ticuli¢ére), évalue la pertinence de chaque document de la collection en fonction de la
requéte considérée et produit (pour chaque index) une liste de résultats qui correspond a
I’ensemble des documents qu’il a retrouvé et classé par ordre décroissant de pertinence.
A partir des 12 listes de résultats produites pour chaque requéte, nous pouvons estimer
les performances du SRI pour chaque type de représentation considéré en utilisant les
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mesures d’évaluation communément utilisées en RI. Les résultats présentés en figure 3.3
indiquent la précision moyenne non interpolée (MAP) (définie en section 1.4.2) obte-
nue par le SRI pour chacun des index exploités (il s’agit plus précisément de la MAP
moyennée sur les 50 requétes de notre jeu de test).

trigrammes

noms propres
groupes nominaux
termes complexes

bigrammes 1

index

termes simples+étiquettes grammaticale
termes simples+mots reliés
termes simples+étiquettes sémantique
termes simples
termes simples+synonymes
lemmes

racines 1

0 005 01 015 02 025 03
Précision moyenne non interpolée (MAP)

Fia. 3.3 — Performance du SRI pour chaque information linguistique manipulée

Les performances d'un SRI « standard », n’exploitant aucune information linguis-
tique, correspondent sur la figure aux résultats obtenus par 'index des termes simples.
Elles nous servent de référence pour évaluer 'apport des index « linguistiques ». L’ana-
lyse des résultats montre tout d’abord que les informations linguistiques prises en
compte séparément ne contribuent pas toutes a 'amélioration des performances du sys-
téme. En effet, seuls trois types de connaissances (les lemmes, les racines et les termes
simples -+ leurs synonymes) permettent une augmentation de la MAP par rapport a
celle d’un SRI traditionnel.

Il ressort tout d’abord de ces résultats que la prise en compte d’informations mor-
phologiques s’avére intéressante en RI. Les outils utilisés pour leur acquisition étant
particuliérement basiques, on peut supposer, comme le montreront les expériences pré-
sentées au chapitre 5, qu’en utilisant des méthodes plus évoluées (sans toutefois étre
plus complexes), les résultats peuvent étre encore meilleurs. Concernant la comparaison
de l'efficacité des lemmes par rapport aux pseudo-racines, les résultats obtenus donnent
I’avantage aux méthodes de stemming pour notre corpus en anglais. Aprés une analyse
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manuelle des documents retournés par ces deux types d’index, il apparait que cette
supériorité est principalement liée au fait que ces techniques permettent d’apparier des
termes de catégories grammaticales différentes.

L’exploitation des informations de synonymie a également un impact positif. La
encore, ces connaissances sont obtenues avec des méthodes qui ne sont que partiellement
efficaces. Le traitement de désambiguisation des termes qu’elles imposent introduit du
bruit (provoqué par assignation d’un sens incorrect aux termes), laissant penser qu’en
recourant & des informations de synonymie plus fines, les performances pourraient étre
ameéliorées. De plus, en examinant les documents retournés par le SRI exploitant cet
index, nous avons constaté que les synonymes associés aux termes simples des documents
auraient certainement encore plus d’impact si leur forme était normalisée, c’est-a-dire
si on procédait par exemple & leur racinisation.

Les autres informations de nature sémantique (mots reliés et étiquettes sémantiques)
ne permettent pas au SRI d’obtenir des performances supérieures a celles d’'un systéme
classique & base de termes simples. Plusieurs raisons peuvent justifier ces résultats. Pour
létiquetage sémantique (a chaque terme est associé un numéro correspondant a son sens
dans WORDNET), la granularité trop fine des sens proposée dans WORDNET (e.g. les 63
sens associés au terme break) empéche 'appariement de deux termes pourtant séman-
tiquement liés mais possédant des étiquettes différentes (correspondant & des nuances
de sens tres fines). Pour les index contenant des termes simples associés & un ensemble
de mots reliés, il semble que 'absence d’efficacité soit liée au fait que ces index sont
souvent incomplets. En effet, au sein de WORDNET, les informations de morphologie
dérivationnelle ne sont pas disponibles pour tous les termes présents dans la ressource.
Seule une partie des termes des documents et requétes sont par conséquent enrichis
a l'aide de ces informations. De plus, les mots reliés ajoutés aux termes sont parfois
non pertinents (i.e. non liés sémantiquement) ; ceci est di principalement aux erreurs
engendrées par le traitement de désambiguisation des termes. D’une maniére générale,
I'un des principaux problémes des informations issues de WORDNET est que les termes
absents de la ressource sont laissés de coté (i.e. ramenés a leur forme lemmatisée ou a
leur forme de base sans aucun autre traitement). L’enrichissement des représentations
des documents et requétes & ’aide de ces informations n’est donc que partiel.

La prise en compte d’informations morpho-syntaxiques (i.e. termes simples associés
a leurs étiquettes grammaticales) donne des résultats décevants, certainement liés d’une
part aux erreurs d’étiquetage de 'outil utilisé, mais également a la difficulté d’associer
des étiquettes aux termes présents dans les titres des requétes. Les titres sont en effet
généralement représentés par un syntagme dépourvu notamment de ponctuation et de
verbes.

Enfin, les résultats les plus décevants sont ceux obtenus en intégrant au sein du SRI
des informations de nature syntaxique (bigrammes, termes complexes, groupes nomi-
naux et trigrammes) puisque l’on constate une baisse trés significative des performances
des systémes comparées & celles d’'un SRI standard. La faiblesse de ces résultats ne
semble pas liée & la mauvaise qualité des informations prises en compte. Une analyse
manuelle des différentes représentations nous a en effet permis de constater que ces
connaissances étaient plutdt pertinentes pour désigner les contenus textuels. Parmi les
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différentes explications possibles, nous privilégions plutdt 'idée — au moins pour les
termes complexes et les groupes nominaux — qu’en considérant les documents et re-
quétes uniquement & partir des informations syntaxiques qu’ils contiennent, on entraine
une sous-représentation de leur contenu textuel. En effet, les structures complexes, bien
que réellement significatives, ne sont pas toujours trés nombreuses au sein des docu-
ments et requétes et, en particulier, dans une collection généraliste comme celle que
nous utilisons pour ces expériences. Il apparait donc primordial de les coupler avec
d’autres connaissances (les termes simples par exemple). De plus, ces structures sont
sujettes, comme nous l’avons vu au chapitre 2, & de multiples variations (typographiques,
morpho-syntaxiques, syntaxiques...). Or, mis a part pour les termes complexes ou 1’ou-
til employé (FASTR) détecte les variantes et les normalise, les autres méthodes utilisées
pour extraire ces informations syntaxiques ne les prennent pas en compte.

D’une maniére générale, le fait que certaines informations linguistiques, et plus parti-
culiérement les informations d’ordre (morpho-)syntaxique et sémantique, ne fournissent
pas de meilleurs résultats n’est pas surprenant. Nous avons volontairement adopté une
représentation simpliste des documents pour pouvoir évaluer I'apport intrinséque de
chaque type de représentation et cela pénalise évidemment certaines représentations
trés spécialisées comme les trigrammes ou les noms propres. Ce n’est pas non plus pro-
blématique dans l'optique de leur couplage & condition que chaque index, quelles que
soient ses performances, retrouve de facon complémentaire des documents pertinents.
Dans le cas contraire ol ces informations ne permettent pas au SRI de récupérer des
documents différents de ceux retrouvés par un index plus performant, il apparaitrait
inutile de les exploiter pour le couplage puisqu’elles ne présenteraient aucune valeur
ajoutée par rapport aux autres connaissances prises en compte.

Toutes ces observations mettent en évidence 'idée qu’on ne peut combiner des infor-
mations aussi diverses sans avoir une vue précise de la maniére dont elles se comportent
les unes par rapport aux autres. Seule une étude approfondie de leurs relations peut
permettre en effet de savoir si les diverses informations exploitées sont complémentaires
ou redondantes, si les différents gains observés sont susceptibles de s’additionner... Pour
nous donner les moyens de mener une telle étude, nous avons mis en place une métho-
dologie, présentée ci-dessous, qui nous fournit dans notre cas des éléments de réponse
quant a l'intérét de coupler des informations linguistiques multi-niveaux.

3.4.3 Analyse des relations entre informations linguistiques multi-
niveaux

Les deux expériences présentées ici cherchent & mettre en évidence les éventuelles
relations susceptibles d’exister entre les informations linguistiques multi-niveaux inté-
grées au sein du SRI. La premiére vise plus particuliérement & analyser les corrélations
entre les différentes listes de résultats retournées par le SRI. La seconde propose d’affiner
cette analyse en étudiant les corrélations uniquement a partir des documents pertinents
retrouveés par les systémes.
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3.4.3.1 Analyse des corrélations entre listes de résultats

Cette expérience propose d’étudier s’il existe des liens entre les résultats obtenus
par le SRI qui intégre en paralléle les 12 représentations linguistiques des documents et
requétes. Pour cela, nous utilisons, pour chacun des 12 index, la liste correspondante
des documents retournés par le systéme en réponse aux requétes. Pour faciliter 'analyse
des relations entre ces listes, nous les comparons deux & deux, en nous appuyant sur les
rangs assignés a chaque document dans les listes ordonnées de résultats.

Nous mesurons donc, pour chaque requéte, la corrélation entre deux listes de docu-
ments (notées [; et l2), chaque liste correspondant aux résultats obtenus par le SRI qui
intégre une représentation linguistique particuliére des textes et questions. Nous cher-
chons & évaluer si ces listes sont similaires (i.e. les documents retrouvés dans un ordre
identique ou proche) ou non. Pour ce faire, nous utilisons le ceefficient de corrélation
de rang de Spearman (noté p), qui examine s’il existe une relation entre les rangs des
documents retrouvés par les deux listes, et qui est défini par la formule suivante :

ey
P17 NN — 1)

ou :
D est la distance entre les rangs d’'un document dans I et lo,
N est le nombre de paires de valeurs analysées (i.e. le nombre de documents).

Cette mesure étant calculée pour une requéte donnée, nous répétons I’opération pour
les 50 requétes de notre collection et obtenons la corrélation moyenne entre les listes de
deux index. Ces calculs sont effectués pour toutes les paires d’index. Plus le ceefficient
est proche de +1, plus les listes de documents sont corrélées (i.e. similaires).

Pour pouvoir étre appliquée, cette mesure exige que 7 et [ contiennent exactement
les mémes documents (seul leur rang peut différer). Or dans notre cas, il apparait fré-
quemment qu'un index retrouve par le biais du SRI des documents non ramenés par
sieurs propositions d’améliorations ont été faites (Fagin et al., 2003; Bar-llan et al.,
2004). Pour notre part, nous le contournons en modifiant /1 et Iy afin de garder unique-
ment les documents présents dans l'intersection des deux listes. Si cette intersection est
trop petite, calculer le ceefficient de corrélation n’aurait guére de sens. Ainsi, dans les
expériences présentées ci-apreés, nous ne calculons la corrélation que si 'intersection des
deux listes de résultats considérées compte plus de 200 documents. Si ce n’est pas le cas,
cela signifie que les index renvoient des résultats trop différents et on peut considérer
qu’ils ne sont pas corrélés.

La figure 3.4 présente la moyenne des ceefficients obtenus sur les 50 requétes pour les
paires d’index dont 'intersection des listes de résultats contient en moyenne plus de 200
documents. La corrélation est indiquée en abcisse et la taille moyenne de I'intersection
est donnée sur la ligne. Pour une raison de lisibilité, synonymes signifie « termes simples
-+ un ensemble de synonymes » et mots reliés correspond aux termes simples associés a
un ensemble de mots unis par un lien morpho-sémantique.
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{termes + étig. gram.} + synonymes [F———— 214 1

termes simples + {termes + étiq. gram, } [F=—— 205 .
termes + étiq. gram.} + {termes + étiq. sém.} 221 1
racines + {termes + étig. gram .} 229 1

lemmes + {termes + étiq. gram} [ 251 1

termes simples + mots reliés 470 R

{termes + étiq. sém.} + mots reliés 480 1

termes simples + synonymes 526 1

termes simples + {termes + étig. sém.} 529 .
synonymes + mots reliés 531 1

{termes +étiq. sém.} + synonymes 535 1

racines + mots reliés 550 .

termes simples + racines 571 1
lemmes + mots reliés 576 1

racines + {termes + étiq. gram.} 582 .
racines + synonymes 615

termes simples + lemmes 632 1

lemmes + { termes + étiq. sém.} 642 1

7
lemmes + synonymes 679

lemmes +racines 7274

0 01 02 03 04 05 06 07 038

Fi1a. 3.4 — Moyenne des corrélations par couple d’index (sur 50 requétes)

Ces résultats conduisent & plusieurs remarques. Une premiére observation, peu sur-
prenante, est qu’aucune paire d’index n’est parfaitement corrélée. Seules vingt paires
proposent des listes de résultats comptant plus de 200 documents en commun, et parmi
celles-ci, les ceefficients sont tous inférieurs & 0.8. Parmi les paires d’'index qui ont les
coefficients les plus élevés (i.e. compris entre 0.6 et 0.8), les informations linguistiques
les plus liées sont, sans surprise, des index couplant des informations qui appartiennent
au meéme niveau de langue et plus précisément au niveau morphologique, e.g. les paires
lemmes-racines, lemmes-termes simples, racines-termes simples... Le lien unissant des
informations d’ordre sémantique semble moins évident puisque la premiére paire la plus
corrélée (le couple synonymes-mots reliés) a un coefficient inférieur a 0.6. Ce sont plutot
les paires combinant des connaissances morphologique et sémantique qui apparaissent
comme les plus unies (e.g. les associations lemmes-synonymes, racines-synonymes ou
lemmes-étiquettes sémantiques), ce qui est assez attendu puisque nous nous appuyons
sur les termes simples (ou les lemmes) pour extraire les informations sémantiques de
WORDNET. Ces premiers résultats semblent donc indiquer que le couplage d’informations
appartenant aux niveaux de langue morphologiques et sémantiques n’est pas nécessai-
rement pertinent puisque 1’on risque d’obtenir des résultats assez redondants.

Parmi les index qui ne sont corrélés a aucun autre (i.e. qui produisent, par le biais
du SRI qui les intégre, des listes de documents trés différentes) apparaissent en majo-
rité ceux manipulant une information syntaxique (bigrammes, trigrammes...). En nous
appuyant sur les résultats individuels de ces informations (cf. la MAP présentée en sec-
tion précédente), nous pouvons néanmoins expliquer cette différence par le fait que ces
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informations linguistiques ne retrouvent, contrairement aux autres index, que trés peu
de documents pertinents, ce qui méne a des listes de résultats trés dissemblables.

Les corrélations présentées ici nous informent uniquement de la similarité des listes
de résultats retournés par le SRI intégrant deux types d’index. Elles n’intégrent cepen-
dant aucune information sur la pertinence des documents présents au sein de ces listes.
Or, il est important dans notre cas de savoir si la relation qui unit deux index corres-
pond au fait qu’ils permettent au SRI de retrouver des documents pertinents ou non.
Nous souhaitons également déterminer de maniére plus précise la nature de la relation
qui unit deux informations linguistiques, i.e. s’il s’agit d’une relation de redondance ou
de complémentarité. Nous proposons donc dans la section suivante de nouvelles expéri-
mentations qui visent & analyser les corrélations entre les informations linguistiques du
point de vue de leur capacité a retrouver ou non des documents pertinents.

3.4.3.2 Analyse des corrélations entre listes de documents pertinents

Cette nouvelle série d’expérimentations se déroule en plusieurs étapes. La premiére
expérience vise & analyser les relations entre les différents index uniquement & partir
de leur capacité a retrouver (ou non) les documents pertinents. En s’appuyant sur la
liste des documents qui devraient idéalement étre ramenés par le SRI pour une requéte
donnéed, il s’agit d’examiner si deux index ont un comportement similaire ou diffé-
rent pour retrouver ou ne pas retrouver les documents de cette liste. A la suite des
résultats obtenus, deux points nécessitent d’étre approfondis par le biais d’expériences
complémentaires. Le premier concerne plus précisément les cas ol les index semblent se
comporter de maniére similaire pour retrouver (ou non) les mémes documents pertinents
(i.e. les informations linguistiques semblent redondantes). Nous souhaitons déterminer
si les informations linguistiques sont liées parce qu’elles permettent de retourner toutes
deux les documents pertinents ou au contraire parce qu’elles ne les retrouvent pas. Le
second point s’intéresse aux cas ol les index ont un comportement différent dans la récu-
pération des documents pertinents (ils sont considérés alors comme complémentaires).
Il s’agit de vérifier la nature exacte de cette complémentarité, i.e. savoir si la différence
observée entre deux index correspond véritablement au fait qu’ils retrouvent tous deux
des documents pertinents différents ou si elle correspond au contraire au fait que seul
un des deux index est performant pour leur récupération.

Nous revenons donc successivement sur ces trois expériences. Nous présentons, pour
chacune d’elles, les différents résultats obtenus sur notre collection de test, résultats sur
lesquels nous nous appuyons pour tirer un certain nombre de conclusions.

Analyse des similarités entre index pour la récupération de documents
pertinents

Cette expérience s’appuie, pour analyser les relations entre les diverses infor-

N

mations linguistiques prises en compte, uniquement sur leur capacité a retrouver ou

8Cette liste est obtenue & partir des informations présentes dans les fichiers de pertinence de TREC.



88 Pertinence du couplage d’informations linguistiques multi-niveaux en RI

non, par le biais du SRI, les documents pertinents de la collection pour une requéte
donnée. Pour cela, nous proposons d’utiliser une méthode binaire simple qui consiste &
évaluer si, a partir de la liste des documents pertinents pour chaque requéte fournie avec
la collection TIPSTER, les index (évalués par paires) permettent au SRI de retrouver
ou non ces documents pertinents. Pour une requéte donnée, un document est jugé
retrouvé par un index s’il est proposé dans les 1000 premiéres réponses.

A partir de la liste des documents jugés a priori pertinents pour une requéte donnée
et pour toutes les paires d’informations linguistiques prises en compte, nous notons 1
si le premier index (nommé index;) de la paire (resp. le second index de la paire noté
indexs) retrouve le document pertinent et 0 sinon. Nous procédons de cette fagon pour
I’ensemble des documents de la liste, des requétes et des paires d’index. La figure 3.5
illustre le type de résultat obtenu pour une paire d’index donnée.

. SRI SRI
liste des documents g G

requéte pertinents issu'e des fichiers Pindex des | Iindex des
G B lemmes | bigrammes

151 WSJ870402-0112 1 0
151 WSJ870402-0118 1 0
151 WSJ870413-0098 0 0
151 WSJ870414-0098 1 0
151 WSJ870420-0003 0 0
151 WSJ870421-0019 0 0
151 WSJ870422-0137 0 0
151 WSJ870428-0145 1 1
151 WSJ870428-0147 0 0
151 WSJ870429-0078 0 0
151 WSJ870430-0121 0 0

Fia. 3.5 — Exemple de liste de documents pertinents retrouvés (1) ou non (0) par deux
index pour une requéte donnée

\

Nous cherchons ensuite a évaluer, pour chaque paire d’informations linguistiques
étudiée, la similarité entre les résultats obtenus par index; et indexo. Autrement dit,
nous souhaitons savoir si les documents pertinents retrouvés par le premier index sont
les mémes que ceux retournés par le second, et réciproquement. Pour juger de la res-
semblance de ces deux listes, nous utilisons l'indice de similarité suivant :

n— Y1 (indexl; — index2;)?
n

x 100

stm =

Oflg .

n est le nombre de paires de valeurs analysées,
index1; et index2; représentent les valeurs (dans notre cas binaires) retournées par

9Cet indice de similarité est obtenu en soustrayant & n l'indice de dissimilarité représenté par la dis-
tance euclidienne au carré : 31" | (indexl; —index2;)?. La division de n — "1 | (indexl; — index2;)”

par n nous permet d’obtenir des valeurs normalisées.
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I'indexy et "indexs pour un document pertinent i.

Cet indice de similarité permet de mesurer le taux de réponses identiques entre les
deux index. Un taux proche de 100% signifie que les deux index d’une paire retrouvent
(ou ne retrouvent pas), par le biais du SRI, les mémes documents pertinents. Leurs
listes de résultats respectives sont donc similaires. Un taux proche de 0% implique
que les deux index sont complémentaires puisque les documents pertinents retrouvés
par l'un ne sont pas retournés par 'autre (et inversement). La figure 3.6 représente la
moyenne (pour les 50 requétes) des taux de réponses identiques obtenues pour chaque
paire d’index. Les résultats sont classés par ordre décroissant, i.e. des paires possédant
des listes de résultats trés similaires a celles ayant des listes trés différentes.

L’analyse des différents taux obtenus montre que les paires d’index qui produisent
des résultats trés similaires (dont le taux de similarité est > a 90%) sont celles qui
combinent généralement des informations de méme niveau de langue et, plus particulie-
rement, d’ordre syntaxique (e.g. les paires groupes nominaux-trigrammes, bigrammes-
termes complexes, groupes nominaux-termes complexes) et celles couplant des infor-
mations morphologique et sémantique (e.g. les couples lemmes-synonymes, racines-
synonymes, lemmes-étiquettes sémantiques). Pour les paires associant uniquement des
informations morphologiques, le couple lemmes-racines retourne également des résul-
tats assez proches (identiques pour 91,17%). Pour la paire racines-termes simples,
la différence est légérement plus importante puisque dans plus de 15% des cas ces
deux informations fournissent des résultats complémentaires. Les couples composés
uniquement de connaissances sémantiques (e.g. les paires synonymes-étiquettes sé-
mantiques, synonymes-mots reliés, étiquettes sémantiques-mots reliés) semblent éga-
lement avoir des comportements assez proches pour retrouver les documents perti-
nents (leur taux de similarité avoisine les 85%). Les informations d’ordre a la fois
morphologique et syntaxique, e.g. les paires termes simples-termes complexes, lemmes-
bigrammes, racines-termes complexes..., semblent assez complémentaires puisque leur
taux de similarité ne dépasse jamais les 75%, et est le plus souvent proche des 60%.
Enfin, parmi les taux de similarité les plus bas (i.e. < a 40%), on trouve essentiel-
lement des couples qui combinent des informations syntaxiques et sémantiques, e.g.
les paires trigrammes-synonymes, trigrammes-étiquettes sémantiques, trigrammes-mots
reliés, groupes nominaux-synonyimes, groupes nominaux-étiquettes sémantiques... Ces
deux types de connaissances semblent donc avoir un comportement complémentaire
pour retrouver (ou non) les documents pertinents.

L’expérience suivante propose de compléter ces observations en cherchant & déter-
miner si les couples d’index qui semblent redondants le sont parce qu’ils retrouvent tous
deux des documents pertinents ou, au contraire, parce qu’ils échouent & les retrouver.

Analyse des cas de redondances

Pour les cas ou les résultats renvoyés par deux index sont similaires ou presque, nous
proposons de mesurer le taux de documents pertinents effectivement retrouvés par les
deux index, et le taux de ceux non retrouvés. Les résultats obtenus sont présentés en
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paire d'index taux de résultats identiques (en %)
groupes nominaux + trigrammes 95,86
bigrammes + termes complexes 93,96
groupes nominaux + termes complexes 93,15
lemmes + synonymes 91,79
lemmes + racines 91,17
termes complexes + trigrammes 90,96
bigrammes + groupes nominaux 89,73
racines + synonymes 89,31
bigrammes + trigrammes 88,23
noms propres + trigrammes 87,92
lemmes + étiquettes sémantiques 87,49
lemmes + termes simples 87,07
étiquettes sémantiques + synonymes 86,68
noms propres + groupes nominaux 86,43
synonymes + mots reliés 85,43
racines + étiquettes sémantiques 85,36
termes simples + synonymes 85,03
lemmes + mots reliés 84,71
racines + termes simples 84,49
termes simples + étiquettes sémantiques 83,67
racines + mots reliés 83,48
noms propres + termes complexes 82,74
étiquettes sémantiques + mots reliés 82,42
termes simples + mots reliés 81,98
noms propres + bigrammes 81,39
termes complexes + étiquettes grammaticales 79,51
bigrammes + étiquettes grammaticales 79,13
étiquettes grammaticales + mots reliés 78,33
groupes nominaux + étiquettes grammaticales 78,02
lemmes + étiquettes grammaticales 77,22
étiquettes grammaticales + trigrammes 77,02
noms propres + étiquettes grammaticales 76,68
étiquettes grammaticales + étiquettes sémantiques 76,62
termes simples + étiquettes grammaticales 75,54
termes simples + termes complexes 75,54
racines + étiquettes grammaticales 75,43
étiquettes grammaticales + synonymes 75,36
termes simples + bigrammes 65,77
noms propres + termes simples 64,92
lemmes + bigrammes 64,45
racines + bigrammes 63,38
lemmes + termes complexes 62,99
noms propres + lemmes 62,64
racines + termes complexes 61,91
termes simples +groupes nominaux 61,77
noms propres + racines 61,56
termes simples + trigrammes 59,77
lemmes + groupes nominaux 59,40
bigrammes + étiquettes sémantiques 5891
racines + groupes nominaux 58,46
bigrammes + mots reliés 58,04
lemmes + trigrammes 57,34
racines + trigrammes 56,69
bigrammes + synonymes 55,15
termes complexes + mots reliés 50,46
termes complexes + étiquettes sémantiques 49,49
termes complexes + synonymes 45,81
noms propres + mots reliés 44,02
groupes nominaux + mots reliés 43,69
noms propres + étiquettes sémantiques 43,62
groupes nominaux + étiquettes sémantiques 42,07
noms propres + synonymes 40,16
groupes nominaux + synonymes 38,03
trigrammes + mots reliés 33,69
trigrammes + étiquettes sémantiques 33,27
trigrammes + synonymes 27,77

F1G. 3.6 — Similitude (en %) des résultats (documents pertinents retrouvés (ou non))
pour deux index d’une paire
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figure 3.7. Ce tableau se lit de la maniére suivante : pour le premier couple d’index
groupes nominaux-trigrammes par exemple, les listes de résultats retournées par ces
deux index sont similaires & 95,86% (colonne 2). Lorsque ces deux index renvoient les
mémes résultats, pour 99% des cas (colonne 4), les documents pertinents n’ont pas été
retrouveés, et inversement, pour 1% des cas (colonne 3), les documents pertinents ont
effectivement été retournés.

A partir de ces données, nous distinguons principalement deux groupes : les paires
qui combinent uniquement des informations syntaxiques (e.g. les couples groupes
nominaux-trigrammes, bigrammes-termes complexes, groupes nominaux-termes com-
plexes...) et les paires qui manipulent des informations morpho-sémantiques (voire seule-
ment sémantiques), telles que les couples lemme-synonymes, racine-synonymes, lemmes-
étiquettes sémantiques, synonymes-mots reliés. Pour le premier groupe, il apparait nette-
ment que, pour notre collection, les informations syntaxiques, lorsqu’elles sont couplées,
ne permettent au SRI de retrouver que trés peu de documents pertinents (le couple le
plus performant est la paire bigrammes-termes complexes qui, sur les 93% de résultats
identiques que ces deux index fournissent, raméne seulement 25% de documents perti-
nents). D’une maniére générale, nous observons que le couplage d’informations de nature
essentiellement syntaxique apparait peu pertinent puisque ces derniéres se comportent
souvent de facon similaire et que cette similarité correspond la plupart du temps au
fait qu’elles ne retrouvent que trés rarement des documents pertinents. Inversement, et
contrairement & ce que pouvaient laisser penser les premiéres analyses de corrélation sur
les listes de documents initialement retrouvés par les index (section 3.4.3.1), les résul-
tats obtenus par la combinaison de connaissances sémantiques ou morpho-sémantiques
se révelent plus positifs puisqu’ils correspondent en grande partie a la récupération de
documents pertinents.

Nous venons d’analyser les cas de redondance des index. Dans le but de proposer
une analyse des relations qui soit aussi compléte que possible, nous nous intéressons &
présent plus en détail aux cas de complémentarité.

Analyse des cas de complémentarité entre index

Nous examinons maintenant les cas ou deux index ont un pourcentage élevé
de réponses différentes lorsque 'on analyse leur capacité a retrouver les documents
pertinents. Nous cherchons plus précisément & déterminer si ces index se complétent
et retrouvent tous deux des documents pertinents différents, ou si ce pourcentage est
simplement lié au fait qu’un seul des deux index est efficace pour retrouver les bons
documents.

Pour cela, nous proposons de mesurer un indice de complémentarité entre les deux
index, obtenu en calculant, pour les cas oil les listes de résultats sont différentes, le taux
de documents pertinents retrouvés par le premier index et non retrouvés par le second
et le taux de documents pertinents ramenés par le second index et non par le premier.
Les résultats obtenus sont répertoriés dans le tableau de la figure 3.8. Ils représentent la
contribution de chacun des index d’une paire pour retrouver les documents pertinents.
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q taux de documents taux de documents
o taux de résultats . x B :
paire d'index identiques (en %) pertlnenFs retrouvés par les | pertinents non retrouves par

2 index (en %) les 2 index (en %)
groupes nominaux + trigrammes 95,86 1 99
bigrammes + termes complexes 93,96 25 75
groupes nominaux + termes complexes 93,15 12 88
lemmes + synonymes 91,79 79 21
lemmes + racines 91,17 80 20
termes complexes + trigrammes 90,96 1 99
bigrammes + groupes nominaux 89,73 17 83
racines + synonymes 89,31 80 20
bigrammes + trigrammes 88,23 1 99
noms propres + trigrammes 87,92 1 99
lemmes + étiquettes sémantiques 87,49 77 23
lemmes + termes simples 87,07 77 23
étiquettes sémantiques + synonymes 86,68 76 24
noms propres + groupes nominaux 86,43 5 95
synonymes + mots reliés 85,43 75 25
racines + étiquettes sémantiques 85,36 78 22
termes simples + synonymes 85,03 77 23
lemmes + mots reliés 84,71 77 23
racines + termes simples 84,49 78 22
termes simples + étiquettes sémantiques 83,67 75 25
racines + mots reliés 83,48 78 22
noms propres + termes complexes 82,74 17 83
étiquettes sémantiques + mots reliés 82,42 73 27
termes simples + mots reliés 81,98 74 26
noms propres + bigrammes 81,39 25 85
termes complexes + étiquettes grammaticales 79,51 30 70
bigrammes + étiquettes grammaticales 79,13 44 56
étiquettes grammaticales + mots reliés 78,33 64 36
groupes nominaux + étiquettes grammaticales 78,02 21 79
lemmes + étiquettes grammaticales 77,22 72 28
étiquettes grammaticales + trigrammes 77,02 5 95
noms propres + étiquettes grammaticales 76,68 22 88
étiquettes grammaticales + étiquettes sémantiques 76,62 66 34
termes simples + étiquettes grammaticales 75,54 68 32
termes simples + termes complexes 75,54 44 56
racines + étiquettes grammaticales 75,43 73 27
étiquettes grammaticales + synonymes 75,36 70 30
termes simples + bigrammes 65,77 57 43
noms propres + termes simples 64,92 41 59
lemmes + bigrammes 64,45 64 36
racines + bigrammes 63,38 65 35
lemmes + termes complexes 62,99 49 51
noms propres + lemmes 62,64 42 58
racines + termes complexes 61,91 51 49
termes simples +groupes nominaux 61,77 31 69
noms propres + racines 61,56 44 56
termes simples + trigrammes 59,77 10 90
lemmes + groupes nominaux 59,40 38 62
bigrammes + étiquettes sémantiques 58,91 56 44
racines + groupes nominaux 58,46 38 62
bigrammes + mots reliés 58,04 54 46
lemmes + trigrammes 57,34 13 87
racines + trigrammes 56,69 14 86
bigrammes + synonymes 55,15 61 39
termes complexes + mots reliés 50,46 40 60
termes complexes + étiquettes sémantiques 49,49 42 58
termes complexes + synonymes 45,81 47 53
noms propres + mots reliés 44,02 36 64
groupes nominaux + mots reliés 43,69 28 72
noms propres + étiquettes sémantiques 43,62 39 61
groupes nominaux + étiquettes sémantiques 42,07 30 70
noms propres + synonymes 40,16 44 56
groupes nominaux + synonymes 38,03 35 65
trigrammes + mots reliés 33,69 8 92
trigrammes + étiquettes sémantiques 33,27 10 90
trigrammes + synonymes 27,717 12 88

F1G. 3.7 — Taux de documents pertinents identiques retrouvés (colonne 3) ou non re-
trouvés (colonne 4) simultanément par les deux index
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paite d'index {aux de résuliats docu'menFs pertinents docume'nts ppﬂinents
(index 1 + index 2) différents (en %) retrouvgs_umquement par le retrouv‘is_umquement
1% index (en %) par le 2™ index (en %)
trigrammes + synonymes 72,22 1 99
trigrammes + étiquettes sémantiques 66,72 1 99
trigrammes + mots reliés 66,30 2 98
groupes nominaux + synonymes 61,96 0 100
noms propres + synonymes 59,83 4 96
groupes nominaux + étiquettes sémantiques 57,92 2 98
noms propres + étiquettes sémantiques 56,37 6 94
groupes nominaux + mots reliés 56,30 2 98
noms propres + mots reliés 55,97 8 92
termes complexes + synonymes 54,18 2 98
termes complexes + étiquettes sémantiques 50,50 3 97
termes complexes + mots reliés 49,53 4 96
bigrammes + synonymes 44,86 8 92
racines + trigrammes 43,31 97 3
lemmes + trigrammes 42,66 98 2
bigrammes + mots reliés 41,95 13 87
racines + groupes nominaux 41,54 99 1
bigrammes + étiquettes sémantiques 41,08 10 90
lemmes + groupes nominaux 40,60 99 1
termes simples + trigrammes 40,23 97 3
noms propres + racines 38,43 8 92
termes simples +groupes nominaux 38,22 97 3
racines + termes complexes 38,09 95 5
noms propres + lemmes 37,35 8 92
lemmes + termes complexes 37,01 96 4
racines + bigrammes 36,62 92 8
lemmes + bigrammes 35,55 93 7
noms propres + termes simples 35,07 9 91
termes simples + bigrammes 34,23 91 9
étiquettes grammaticales + synonymes 24,63 9 91
racines + étiquettes grammaticales 24,57 92 8
termes simples + étiquettes grammaticales 24,46 86 14
termes simples + termes complexes 24,46 86 14
étiquettes grammaticales + étiquettes sémantiques 23,37 18 82
noms propres + étiquettes grammaticales 23,31 25 75
étiquettes grammaticales + trigrammes 22,98 96 4
lemmes + étiquettes grammaticales 22,78 94 6
groupes nominaux + étiquettes grammaticales 21,98 95 5
étiquettes grammaticales + mots reliés 21,66 20 80
bigrammes + étiquettes grammaticales 20,87 25 75
termes complexes + étiquettes grammaticales 20,49 15 85
noms propres + bigrammes 18,60 47 53
termes simples + mots reliés 18,01 61 39
étiquettes sémantiques + mots reliés 17,57 56 44
noms propres + termes complexes 17,25 58 42
racines + mots reliés 16,51 84 16
termes simples + étiquettes sémantiques 16,32 56 44
racines + termes simples 15,51 64 36
lemmes + mots reliés 15,28 83 17
termes simples + synonymes 14,96 38 62
racines + étiquettes sémantiques 14,63 81 19
synonymes + mots reliés 14,56 75 25
noms propres + groupes nominaux 13,56 80 20
étiquettes sémantiques + synonymes 13,31 30 70
lemmes + termes simples 12,93 60 40
lemmes + étiquettes sémantiques 12,50 82 18
bigrammes + trigrammes 11,77 100 0
racines + synonymes 10,68 68 32
bigrammes + groupes nominaux 10,27 95 5
termes complexes + trigrammes 9,04 93 7
lemmes + racines 8,83 46 54
lemmes + synonymes 8,20 67 33
groupes nominaux + termes complexes 6,84 89 11
bigrammes + termes complexes 6,04 83 17
groupes nominaux + trigrammes 4,13 20 80

FiG. 3.8 — Pourcentage de documents pertinents retrouvés par le ler index de la paire et
non retrouvés par le 2nd (colonne 3) et pourcentage de documents pertinents retrouvés
par le 2nd index de la paire et non retrouvés par le ler (colonne 4)
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Deux index sont donc considérés comme complémentaires si les taux présents dans
les colonnes 3 et 4 sont plus ou moins proches de 50%. Le fait qu’une des deux colonnes
ait un taux élevé et lautre un taux faible (e.g. le couple trigrammes-synonymes de
la premiére ligne) signifie que pour les cas ot les listes de résultats fournies par ces
deux index sont différentes (dans 72% (colonne 2) des cas pour le méme exemple),
seul I'un des deux index est performant pour retrouver les documents pertinents (pour
ce couple, seul l'index des synonymes est efficace). Il existe bien une complémentarité
entre ces deux index (I'un retrouve toujours les documents pertinents, ’autre non) mais
elle ne répond pas & nos objectifs, puisque nous cherchons uniquement a repérer les
informations linguistiques dont le couplage permet au SRI de retrouver davantage de
documents pertinents.

D’aprés les résultats obtenus, il apparait d’une maniére générale que le nombre
d’index qui se révélent complémentaires pour retrouver des documents pertinents est
assez faible. Les couples d’informations linguistiques qui ont un taux proche de 50%
concernent les index dont les listes de documents sont plus fréquemment identiques que
différentes (les taux de résultats différents ne dépassent pas les 18%). Nous pouvons
néanmoins faire un certain nombre d’observations intéressantes, suite a cette étude, sur
ces cas de complémentarité. Afin d’étre le plus synthétique possible, nous découpons
notre analyse en étudiant d’une part 'intérét de coupler des informations mono-niveau
et, d’autre part, 'impact du couplage de connaissances multi-niveaux.

Pour les informations morphologiques, il apparait tout d’abord que le couplage peut
parfois permettre au SRI de retrouver davantage de documents pertinents. En effet,
bien que ces informations semblent le plus souvent retourner des résultats identiques,
on constate une véritable complémentarité de ces connaissances pour les cas oul les
documents pertinents retrouvés sont différents (pour moins de 15%). Ainsi, pour le
couple racines-termes simples, dans 64% des cas les racines permettent de retrouver des
documents pertinents non retournés par les termes simples et inversement. Ces résultats
s’expliquent en partie par le fait que les outils utilisés pour le stemming provoquent des
erreurs (e.g. erreurs de sur-racinisation ou sous-racinisation) compensées par la prise en
compte des termes simples, et inversement. Ce constat est valable également pour la
paire lemmes-termes simples. Le couplage lemmes-racines semble également pertinent :
les racines permettent de retrouver dans 54% des cas des documents non retrouvés
par les lemmes, et réciproquement. Un examen manuel des résultats montre que la
prise en compte des lemmes est notamment efficace lorsque les formes des mots sont
irréguliéres (e.g. les formes giv et gav qui ne peuvent étre appariées avec les outils de
racinisation classique). Les racines sont quant a elles plus performantes pour mettre en
correspondance des formes appartenant a des catégories grammaticales différentes (e.g.
retrieval et retrieve).

Pour le couplage d’informations syntaxiques, ce sont davantage des cas de non-
complémentarité qui se détachent de ces résultats. Il apparait tout d’abord que la com-
binaison des bigrammes et trigrammes ne s’avére pas pertinente puisque, pour notre col-
lection, les documents retrouvés en utilisant des représentations de trigrammes sont éga-
lement retournés par l'index des bigrammes. Les trigrammes, bien que globalement in-
efficaces, peuvent dans quelques cas étre utiles pour retrouver des documents pertinents
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non retournés par les index de termes complexes ou de groupes nominaux. Ces derniers
sont en effet parfois limités par leur méthode d’acquisition, qui ne permet pas toujours
de détecter toutes les structures complexes présentes dans les documents. Les quelques
cas de complémentarité existant entre les informations syntaxiques, notamment pour les
paires groupes nominaux-termes complexes, bigrammes-termes complexes, sont égale-
ment liés aux méthodes utilisées pour extraire des textes ces diverses informations. Les
termes complexes, par exemple, sont obtenus a l'aide de patrons morpho-syntaxiques.
La liste de ces patrons n’étant pas exhaustive (et I'étiquetage morpho-syntaxique pas
toujours exempt d’erreurs), certains termes complexes ne sont par conséquent pas iden-
tifiés alors qu’ils le sont avec des outils basés sur des méthodes numériques.

Le couplage de connaissances sémantiques, et plus particulierement celles issues
des ressources pré-construites, peut également s’avérer intéressant. Les informations de
synonymie et de liens morpho-sémantiques (mots reliés) issues de WORDNET sont ainsi
souvent complémentaires. Les mots reliés permettent d’étendre les mots des textes en
utilisant des informations sémantiques inter-catégorielles, & la différence des synonymes
qui sont souvent plus nombreux pour enrichir les représentations mais limités & une
seule catégorie grammaticale. La combinaison de ces deux connaissances permet donc
une caractérisation plus riche des contenus textuels.

Ces différentes remarques concernaient le couplage d’informations appartenant a
un méme niveau de langue. Pour la combinaison de connaissances multi-niveaux, plu-
sieurs remarques émergent des résultats obtenus. Les informations morphologiques et
sémantiques apparaissent tout d’abord comme les connaissances les plus intéressantes a
combiner du point de vue de leur complémentarité. Bien que les taux soient encore un
peu faible!?, le recours conjoint & des index morphologiques et aux synonymes ou aux
mots reliés permet de retrouver plus de documents que chaque index pris individuel-
lement. Leur couplage peut constituer une piste d’autant plus intéressante & explorer
que les résultats individuels de ces index sont plutdt bons par rapport aux traditionnels
termes simples et peuvent certainement encore étre améliorés. Ces observations mettent
également en évidence l'intérét des expérimentations menées ici, et plus généralement,
d’étudier en profondeur les relations entre les informations linguistiques, puisque, comme
nous l'avons déja remarqué, les premiéres analyses de corrélations réalisées — a ’aide
du ceefficient de Spearman — (proposées en section 3.4.3.1) n’avaient pas permis dans
un premier temps de détecter ces cas de complémentarité.

L’usage conjoint d’informations syntaxiques et sémantiques (noms propres mis a
part) ne présente que trés peu de cas de complémentarité, puisque la plupart du temps,
seules les conmnaissances sémantiques permettent au SRI de retrouver les documents
pertinents (e.g. pour les paires trigrammes-synonymes, groupes nominaux-étiquettes
sémantiques, termes complexes-mots reliés...). Les rares fois o la tendance est inver-
sée s’expliquent par le fait que certains termes des documents sont absents des res-
sources sémantiques, mais apparaissent dans les index « syntaxiques » (e.g. pour la
paire bigrammes-étiquettes sémantiques).

Y0Pour le couplage des index « simples » (i.e. exploitant soit des lemmes ou des racines) avec un index
de synonymes, le taux de complémentarité avoisine les 30-35% pour un taux de résultats différents pour
ces deux index d’environ 10%.



96 Pertinence du couplage d’informations linguistiques multi-niveaux en RI

Les noms propres ont un comportement différent des autres informations séman-
tiques (da a leur méthode d’acquisition essentiellement morpho-syntaxique). D’une ma-
niére geénérale, leur couplage avec des informations syntaxiques est efficace (e.g. par
exemple le couple noms propres-bigrammes). Ceci s’explique en particulier par le fait que
méme si représenter des documents uniquement par des noms propres qu’ils contiennent
conduit & une sous-représentation de leur contenu informationnel, ces noms propres
capturent des termes simples (par exemple Japan) que ne peuvent détecter les index
« syntaxiques ». L’intégration combinée des deux types de connaissances est donc in-
téressante. Concernant le couplage d’informations morphologiques et syntaxiques, les
cas de complémentarité sont également peu nombreux. D’une maniere générale, les
connaissances d’ordre morphologique ont un impact nettement supérieur a celui des
informations syntaxiques sur les performances des SRI; il apparait donc normal que la
plupart des documents pertinents soient retrouvés par leur biais.

Ces diverses expériences ont cherché & évaluer les relations susceptibles d’exister
entre des paires d’index utilisant des informations linguistiques différentes. Afin d’avoir
un apercu plus global de la corrélation entre I’ensemble des connaissances prises en
compte, nous proposons de terminer cette série d’expérimentations en appliquant une
méthode de classification sur les résultats retrouvés par les index. Notre objectif est
d’évaluer si des classes d’informations linguistiques ayant un impact similaire sur les
résultats des SRI peuvent étre formeées.

3.4.4 Classification des informations linguistiques selon leur impact
en RI

Les analyses précédentes des corrélations manipulaient des index d’informations lin-
guistiques par paires. Pour cette derniére expérience, nous souhaitons aller plus loin
et étudier de maniére simultanée les relations entre tous les index. Pour cela, nous
proposons d’appliquer un algorithme de classification ascendante hiérarchique sur les
listes de résultats produites par chaque type d’index afin d’essayer de former des classes
d’informations linguistiques en fonction des documents pertinents (et de leur positions
respectives dans la liste des résultats) qu’ils permettent au SRI de retrouver. Les don-
nées sur lesquelles s’applique cet algorithme sont construites a partir de la liste des
documents qui doivent idéalement étre retrouvés par le SRI pour une requéte donnée.
Pour chacun de ces documents pertinents, on regarde & quel rang chaque index pris
individuellement a retrouvé ce document. On procéde de la sorte pour tous les docu-
ments de la liste et pour tous les index. Lorsqu’un index n’a pas retrouvé le document
pertinent, un rang fictif lui est attribué, qui correspond au rang maximal des documents
retrouvés par le SRI pour cet index. On obtient & la suite de ce traitement une matrice
de données, dont la figure 3.9 présente un exemple, sur laquelle est appliqué ’algo-
rithme de classification ascendante hiérarchique, utilisé avec comme critéres la distance
euclidienne et 1’agrégation selon la méthode de Ward!!. Le dendrogramme obtenu est
présenté en figure 3.10.

1 Pour le paramétrage de I’algorithme, nous avons expérimenté plusieurs autres mesures et techniques
d’agrégation, les résultats obtenus apparaissant toutefois trés similaires a ceux présentés ici.
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req. |document |lemmes |racines |termes |étiquettes |bi- groupes termes tri- noms étiquettes syno- mots

pertinent simples |gram- grammes |nominaux |complexes |grammes |propres |sémantiques | nymes reliés
maticales

WSJ87040

151 [2-0112 41 34 67 69 525 91 1001 1001 148 60 38 49
WSJ87040

151 [2-0118 58 35 17 32 1001 36 1001 1001 1001 100 42 1001
WSI87041

151 {3-0098 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001 1001
WSI87041

151 [4-0098 96 83 110 373 625 1001 900 1001 375 152 25 90
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Fia. 3.9 — Exemple de matrice représentant pour chaque document pertinent (pour une
requéte) son rang dans la liste des résultats retournés par chaque index
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Fic. 3.10 — Classification ascendante hiérarchique obtenue & partir de la matrice des
rangs des 12 index
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A la suite de cette classification, deux groupes se dessinent nettement. Le premier
réunit toutes les informations appartenant aux niveaux morphologique et sémantique
de la langue. Au sein de ce groupe, les informations de lemmes, racines, synonymes,
mots reliés et étiquettes sémantiques apparaissent particuliérement liées les unes autres
(elles forment en effet une sous-classe distincte de celle des termes simples) ; nous avons
vu précédemment que la relation qui les unit pouvait correspondre parfois & des cas
de complémentarité pour retrouver les documents pertinents. Le second rassemble les
informations syntaxiques (auxquelles viennent s’ajouter les noms propres, qui comme
nous l’avons vu précédemment, ont un comportement qui différe des autres connais-
sances sémantiques). Les informations de bigrammes et de termes complexes semblent
également assez unies. Ces informations, nous ’avons dit, peuvent s’avérer complémen-
taires pour pallier les limites des méthodes d’acquisition sur lesquelles elles s’appuient
(approche numeérique vs symbolique).

Les résultats sont en accord avec les performances individuelles de chaque index
puisque la premiére classe rassemble les informations linguistiques qui permettent au
SRI de ramener le plus de documents pertinents, alors que la seconde regroupe les
index qui ont le moins d’impact sur les performances des systémes. Le fait que ce den-
drogramme distingue nettement les informations syntaxiques des autres connaissances
signifie que ces connaissances ont un comportement spécifique en RI. On ne peut pas
pour autant en déduire que cette différence corresponde & un cas de complémentarité
pour retrouver des documents pertinents puisque les informations syntaxiques, nous
I’avons vu, ne contribuent généralement que trés faiblement a 'amélioration des per-
formances. Cette remarque est cependant étroitement liée aux types de connaissances
syntaxiques et aux outils que nous avons exploités.

En conclusion, ¢’il existe des relations de complémentarité entre les informations
linguistiques pour retrouver les documents pertinents, elles sont plutot présentes soit &
travers la combinaison d’informations morphologiques et sémantiques, soit au sein du
couplage de connaissances mono-niveau (morphologique ou sémantique).

3.5 Bilan de la pertinence en RI du couplage d’informa-
tions multi-niveaux

Ce chapitre visait deux objectifs. Le premier était de mesurer dans un cadre homo-
geéne et sur des données identiques ’apport respectif en RI de différents types d’infor-
mations linguistiques, celles-ci étant généralement exploitées individuellement et dans
des conditions diverses, rendant leur comparaison difficile. Le second était de se poser
la question de la pertinence de leur couplage en RI et d’offrir les moyens d’y répondre.
Pour cela, nous avons proposé de décrire les documents et requétes selon 12 représenta-
tions linguistiques, en prenant en compte des informations standards, souvent utilisées
dans les expériences combinant le TAL et la RI. Par le biais d’une plate-forme de test,
ces diverses représentations ont été intégrées en paralléle au sein d’un SRI, ce qui nous a
permis d’évaluer 'apport individuel des différentes informations linguistiques et d’ana-
lyser, par le biais d'une étude originale des corrélations, comment ces connaissances se
comportaient les unes par rapport aux autres pour retrouver des documents pertinents.
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Nos expérimentations conduisent & un certain nombre de remarques. Du point de
vue de leur impact individuel sur les performances du SRI, seules les informations de
niveaux morphologique (plus précisément les lemmes et les racines) et sémantique (en
particulier les relations de synonymie et les liens morpho-sémantiques) se sont révé-
lées véritablement efficaces pour améliorer les systémes traditionnels. Contrairement a
ceux souvent mitigés des travaux existants (présentés dans le chapitre précédent), nos
résultats sont plus tranchés et attestent de l'intérét de recourir a ces deux types de
connaissances en RI. Les résultats obtenus en exploitant des connaissances syntaxiques
sont toutefois décevants. Une des raisons pouvant justifier ces faibles performances est
lice au fait que ces structures syntaxiques — bigrammes et trigrammes mis & part!? —,
bien que fortement significatives, sont peu nombreuses au sein des documents et requétes
de notre collection. La description des textes et des questions uniquement & partir de
ce petit nombre de structures entraine, comme nous ’avons vu, une sous-représentation
des contenus textuels. Ce probléme est dii d’une part au caractére généraliste de la col-
lection utilisée et, d’autre part, aux outils utilisés pour leur extraction qui ne détectent
pas toutes les structures syntaxiques présentes et ne gérent pas, pour certains, leurs
variations. C’est pourquoi, la plupart des travaux qui évaluent ’apport des connais-
sances syntaxiques en RI propose généralement, pour la représentation des documents
et requétes, de combiner ces connaissances a des termes simples au sein d’un méme in-
dex. Bien que cette stratégie permette d’obtenir des résultats souvent meilleurs (cf. les
expériences présentées en section 2.3.2.2 dans le chapitre précédent), elle ne correspond
pas & nos objectifs puisque notre but, ici, était de considérer un seul type d’information
linguistique par index.

Ces résultats obtenus au niveau individuel se retrouvent lorsque I'on combine les
diverses connaissances et que l'on étudie les relations qu’elles entretiennent. Pour le
couplage d’informations mono-niveau tout d’abord, il ressort des différentes analyses
que ces connaissances, bien que souvent redondantes, peuvent dans certains cas étre
complémentaires pour aider le SRI & retrouver plus de documents que si elles étaient
prises en compte individuellement. Ce constat s’applique néanmoins uniquement aux
informations de nature morphologique ou sémantique. Les expérimentations effectuées
n’ont pas permis en effet de démontrer I'intérét en RI de combiner des informations
de nature syntaxique (résultats bien str la encore fortement dépendants des outils et
de la collection utilisés). Pour la prise en compte d’informations linguistiques multi-
niveaux, il est apparu que seule la combinaison de connaissances bi-niveaux, principa-
lement morpho-sémantique, pouvait présenter des cas intéressants de complémentarité.
La encore, leur couplage a des informations de type syntaxique ne parait d’aucun intérét
pour retrouver davantage de documents pertinents.

Plus généralement, ces analyses qui ont mis en évidence 'apport significatif et tran-
ché de certaines des informations exploitées et révélé des cas de complémentarité inté-
ressants entre elles nous amenent & conclure a la pertinence du couplage d’informations
linguistiques en RI. Puisque cet intérét est montré, il reste & trouver la meilleure fagon

12Pour les informations de bigrammes et de trigrammes, le probléme est plus particuliérement lié au
fait qu'aucun controle n’est effectué sur leur qualité. Elles ne sont pas, par conséquent, toujours trés
pertinentes pour refléter le contenu textuel des documents et requétes.



100 Pertinence du couplage d’informations linguistiques multi-niveaux en RI

de combiner ces informations dans un SRI afin d’exploiter de maniére optimale leur effi-
cacité, et ce, de maniére automatique. C’est dans cette optique que nous avons envisagé
une nouvelle technique qui propose de fusionner « intelligemment » les listes de résultats
obtenues par chacune des informations linguistiques prises en compte. Cette technique
de fusion, qui cherche & tirer le meilleur du couplage des informations linguistiques
exploitées, fait 'objet du chapitre suivant.



Chapitre 4

Apprentissage pour la fusion de
listes de résultats d’index
linguistiques

Résumé : Afin de chercher & optimiser 'impact du couplage d’informations
linguistiques multi-niveaux en RI, nous fusionnons les listes de résultats obtenues par
chacun des index désignant une représentation linguistique particuliére des documents
et requétes. Pour que cette fusion de données soit « intelligente », nous proposons une
méthode originale qui, a partir d'un systéme d’apprentissage supervisé, est capable
de déterminer, pour une requéte donnée, la pertinence des documents de la collection
en fonction d’une part de la position & laquelle ils ont été retrouvés au sein des listes
des différents index et, d’autre part, d’informations caractérisant la requéte. La liste
de documents finalement détectés comme pertinents est alors évaluée et les résultats
obtenus comparés & ceux d’un SRI déja performant.

Mots-clés : fusion de listes de résultats, réseau de neurones, apprentissage artificiel
supervisé, informations linguistiques multi-niveaux, caractéristiques des requétes, rang
des documents.

4.1 Introduction!

Dans le chapitre précédent, nous avons évalué l'intérét d’utiliser et de coupler des
informations linguistiques multi-niveaux en RI. Les diverses analyses proposées ont at-
testé de l'apport individuel de certaines des connaissances prises en compte — plus
particuliérement d’ordre morphologique et sémantique — et ont révélé des cas de com-
plémentarité intéressants. Ces résultats positifs — et méme s’ils ne concernent qu’'une
partie de I’ensemble des informations linguistiques exploitées et révélent des taux de

!Les travaux présentés dans ce chapitre ont été réalisés en étroite collaboration avec Vincent Claveau,
chercheur au sein de I'équipe TexMex (IRISA), que nous remercions vivement pour son aide et son
expertise en matiére d’apprentissage.
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complémentarité encore un peu faibles — permettent de valider la pertinence du cou-
plage d’informations linguistiques en RI. Il reste maintenant & déterminer comment
combiner efficacement et automatiquement ces connaissances au sein d’un SRI afin
d’optimiser leur exploitation. Pour cela, nous proposons une méthode pour fusionner
les listes de résultats (i.e. les listes de documents classés par ordre décroissant de perti-
nence par rapport a une requéte donnée) obtenues par les divers index « linguistiques ».
Cette fusion doit permettre d’obtenir une liste finale de résultats, correspondant aux
meilleurs des documents retrouvés par les différents index, liste dont la pertinence peut
alors étre comparée a celle obtenue par un SRI traditionnel.

La fusion de ces listes est néanmoins problématique. Etant donné les résultats indivi-
duels obtenus par nos différents index, il n’est pas envisageable tout d’abord d’accorder
la méme importance & chacune de ces listes. Il est nécessaire en effet de privilégier les
résultats des index qui se montrent efficaces pour améliorer les performances du SRI
par rapport & ceux qui le sont moins. Nous ne souhaitons pas cependant donner a priori
plus d’importance aux index qui semblent mieux se comporter que les autres. Leur ef-
ficacité peut en effet varier d’une requéte a une autre et certains des index considérés
globalement comme moins performants peuvent dans certains cas récupérer des docu-
ments intéressants. Nous voulons au contraire une technique de fusion qui soit souple
et capable de s’auto-adapter. Enfin, une de nos hypotheéses est que lefficacité des index
est tributaire du type de requéte prise en compte et plus particuliérement de la nature
des informations linguistiques qui la composent. En effet, il apparait assez naturel que
pour une requéte qui contient par exemple un nom propre, les résultats obtenus par l'in-
dex des entités nommeées puissent étre privilégiés par rapport aux autres. Inversement,
pour une requéte composée uniquement de noms communs, ce type d’index a forcément
moins d’impact. Il s’avére donc nécessaire d’adapter également 'importance & donner
aux résultats des divers index en fonction des caractéristiques des requétes prises en
compte.

Toutes ces raisons justifient I'intérét de concevoir une méthode pour la fusion de
résultats qui soit souple et capable de détecter la meilleure fagon de combiner les listes
compte tenu d’une part des résultats individuels de chaque index et, d’autre part, du
type de requétes traitées. Pour cela, en nous appuyant sur une technique d’apprentis-
sage supervisé, nous avons concu un systéme, basé sur un réseau de neurones, qui, aprés
une période d’apprentissage, est capable de déterminer, pour une requéte donnée, la
pertinence des documents en fonction d’une part de la position a laquelle ils ont été
retrouvés au sein des listes des différents index et, d’autre part, d’informations caracté-
risant la requéte. Il produit finalement une liste de résultats qui regroupe des documents
détectés comme pertinents au sein des listes des différents index.

Ce chapitre présente donc le systéme d’apprentissage mis en place pour la téche de
fusion de listes et les résultats obtenus suite & son application. Nous nous intéressons
dans un premier temps aux travaux proches de notre problématique (section 4.2). Nous
présentons ensuite la méthode d’apprentissage supervisée proposée pour la fusion des
résultats obtenus par un SRI exploitant différents index linguistiques (section 4.3). Nous
décrivons ensuite les différentes expérimentations mises en ceuvre pour son évaluation
sur notre collection de documents (section 4.4) et discutons des résultats obtenus afin
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de conclure (section 4.5) sur la pertinence en RI de fusionner les résultats d’un systéme
qui combine diverses informations linguistiques.

4.2 Travaux connexes

Comme nous venons de I’évoquer, 'objectif de notre systéme est de fusionner les
listes de résultats obtenues par un SRI qui intégre différentes représentations linguis-
tiques des documents et requétes, en nous appuyant notamment sur les caractéristiques
des requétes prises en compte. De nombreux travaux en RI se sont intéressés de maniére
indépendante & ces deux problématiques — la fusion des données et la prise en compte
des spécificités des requétes — pour améliorer les performances des systémes. Avant
de présenter plus en détail notre approche, qui a la particularité de coupler ces deux
aspects, nous revenons dans cette section successivement sur les études qui s’intéressent
d’une part aux problémes de fusion de listes en RI (section 4.2.1) puis, d’autre part,
& celles qui proposent de tenir compte des caractéristiques des requétes, en particulier
dans le but de prédire leur difficulté (section 4.2.2).

4.2.1 Fusion de données en RI

Le probléme de la fusion de données, et plus particuliérement de celles des listes de
résultats fournies par différents systémes, a fait ’'objet de nombreux travaux de recherche
en RI (Croft, 1997; Beitzel et al., 2004). Le point de départ de ces études est 'observation
que certains SRI peuvent avoir des performances similaires sur une méme collection de
données (en termes de précision et de rappel) mais retrouver des documents pertinents
différents. Puisque dans ce cas ces systémes semblent complémentaires, la fusion de leurs
résultats représente une idée intéressante. En effet, dans I'idéal, 'intersection des listes
de résultats doit améliorer la précision des systémes, puisque le fait qu’un document
soit retrouvé par plusieurs systémes atteste de sa pertinence; I'union de ces listes doit
favorigser le rappel puisque davantage de documents pertinents sont retrouvés apreés
fusion des résultats des divers systémes.

Les listes de résultats utilisées pour la fusion peuvent provenir de la combinaison de
différentes sources d’information. Certains travaux (Belkin et al., 1995; Fox et Shaw,
1994; Lee, 1997) proposent de multiplier les représentations d'une méme requéte afin de
couvrir différentes facettes du besoin d’information de l'utilisateur. Il s’agit par exemple
de combiner des requétes de type booléen et des requétes en langage naturel. D’autres
s'intéressent au couplage de diverses stratégies de recherche, comme l'utilisation de
différents modeéles de RI, & travers par exemple la combinaison de modeéles vectoriel
et probabiliste (McCabe et al., 1999) ou de plusieurs schémas de pondération (TF-
IDF/BM25) (Savoy et al., 1997; Lee, 1995). Des études couplent également divers types
de descripteurs (obtenus par des indexations manuelle et automatique (Rajashekar et
Croft, 1995), des descripteurs linguistiques (Perez-Carballo et Strzalkowski, 2000)...).

Quelle que soit la nature des données qui sont combinées, le probléeme demeure iden-
tique et consiste & déterminer comment fusionner les résultats de plusieurs recherches
effectuées en paralléle afin d’obtenir de meilleures performances que si ces derniéres
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étaient appliquées de maniére individuelle. Chaque type de recherche produit une liste
ordonnée des documents retrouvés par le systéme et considérés comme pertinents par
rapport & la requéte de 'utilisateur. Chaque document est associé d’une part & un score
de pertinence — déterminé par la fonction d’appariement du modéle de RI utilisé —
qui représente son degré de similarité par rapport a la requéte et, d’autre part, & un
rang qui correspond & sa position dans le classement final (classement effectué dans
Pordre décroissant du score de pertinence obtenu par chaque document). Diverses tech-
niques ont été proposées pour la fusion de ces listes et sont utilisées aussi bien pour des
taches de RI standard, de RI distribuée (ou linformation est répartie entre plusieurs
collections de documents) ou exploitées par des méta-systémes de recherche (ou par des
meéta-moteurs dans le cas du Web). Nous n’en présentons ici que quelques-unes; pour
un état de 'art exhaustif, se référer a (Croft, 1997; Beitzel et al., 2004). Ces techniques
peuvent étre différenciées selon qu’elles s’appuient sur les informations de rang des do-
cuments, sur leur score de pertinence et selon qu’elles nécessitent ou non des données
d’entrainement.

Pour les approches qui exploitent essentiellement des informations de score de perti-
nence, divers algorithmes (Fox et Shaw, 1994; Lee, 1997) ont été proposés pour 1’obten-
tion d’un classement de résultats final. Ils consistent généralement, aprés avoir procédé
a la normalisation des scores des documents présents dans chaque liste (valeur ramenée
entre 0 et 1), & associer un score final & chaque document obtenu en additionnant cha-
cun de ses scores individuels au sein des différentes listes. C’est notamment sur cette
meéthode que se fonde ’algorithme combSUM (Fox et Shaw, 1994) fréquemment utilisé
dans des expériences de fusion. La liste de résultats finale correspond & I'ensemble des
documents des différentes listes classés par ordre décroissant de leur nouveau score de
pertinence. Plusieurs études ayant cherché & évaluer l'efficacité de ces approches ont
montré que l'algorithme le plus efficace, combMNZ (Fox et Shaw, 1994; Bartell et al.,
1994; Vogt et Cottrell, 1999; Lee, 1997), consiste a faire la somme des scores normalisés
d’un document qui a été retrouvé par diverses listes et & multiplier cette somme par le
nombre de listes qui le contiennent. Il a été observé assez logiquement (Lee, 1997) que
ces méthodes sont particulierement performantes lorsque les différentes listes de résul-
tats retrouvent des ensembles de documents pertinents trés similaires et des ensembles
trés différents de documents non pertinents.

Il arrive cependant que les informations de score de pertinence ne soient pas toujours
utilisables pour fusionner les listes de résultats, par exemple lorsque ’on compare divers
modeéles de RI qui utilisent des fonctions d’appariement trés différentes ou bien lorsqu’un
écart trop important entre les scores des documents des listes est observé. D’autres
méthodes de fusion proposent donc d’exploiter les rangs des documents. Elles s’appuient
généralement sur un systéme de vote (Aslam et Montague, 2001) ou les documents sont
les candidats et les différents systémes (ou listes de résultats) sont les électeurs qui
expriment leur préférence de rang sur les candidats. Plusieurs techniques de vote ont
éte utilisées pour la fusion de données en RI (Aslam et Montague, 2001). Nous pouvons
par exemple citer la méthode de vote pondéré de Borda (1781) dont le principe peut
étre synthétisé comme suit :

— on dispose d’un ensemble de n documents (candidats) et de s systémes (électeurs) ;
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— chaque document issu de n recoit des voix de la part des systémes;

— pour attribuer des voix & un document, un systéme s’appuie sur la position &
laquelle il a retrouvé le document dans sa propre liste de résultats; si le document
a été classé dans cette liste en premiére position, il recoit n voix, en deuxiéme
position n — 1... et seulement 1 voix si le document est le dernier de la liste ;

— le score final d’'un document est la somme de toutes les voix qu’il a recues de tous

les systémes.
Avec cette méthode, les documents qui sont privilégiés sont ceux qui ont été retrouvés
comme les mieux classés dans les listes de résultats des différents systémes. La technique
de vote par majorité de Condorcet (1785) est également souvent utilisée. Bien que ces
méthodes de vote semblent performantes en RI pour fusionner les résultats de différents
systémes (Renda et Straccia, 2003), plusieurs expériences (Mounir et al., 1998) tendent
& privilégier les approches basées sur les scores de pertinence.

Enfin, il est également important de préciser que les méthodes par rang ou par
score ne sont pas incompatibles. Plusieurs travaux proposent de coupler ces deux types
d’informations pour fusionner les listes de résultats (Perez-Carballo et Strzalkowski,
2000).

D’une maniére générale, toutes ces méthodes sont non supervisées ; elles s’appuient
en effet uniquement sur les informations retournées par les systémes pour la fusion.
Avec ce type d’approche, des documents non pertinents retrouvés dans plusieurs listes
risquent d’avoir un poids important et d’étre bien classés dans la liste finale. Plusieurs
variantes s’appuyant sur des techniques supervisées ont été proposées pour pallier ces
limites (e.g. les algorithmes WeightedCondorcet-fuse ou WeightedCombMNZ). Ces ap-
proches considérent généralement le calcul d’un score de pertinence final d’un document
comme une combinaison linéaire de ses scores normalisés au sein des différentes listes,
elles-mémes pondérées en fonction de leur efficacité a retrouver les documents perti-
nents. L’aspect supervisé de ce type d’approche intervient pour fixer I'importance qui
est doit étre donnée & chaque liste. Pour déterminer Uefficacité des différentes listes (et
ainsi leur associer un poids), on s’appuie habituellement sur les performances indivi-
duelles de chaque systéme (comme la précision moyenne par exemple) dont I’évaluation
nécessite de disposer de fichiers de pertinence (Bartell et al., 1994). C’est notamment
sur ce type d’approche que se base la méthode de fusion proposée par Strzalkowski et al.
(1999).

Dans le cadre de nos travaux, ces méthodes de fusion de données sont probléma-
tiques puisqu’elles tendent & privilégier les documents qui sont retrouvés par un grand
nombre de systémes (ou présents dans un grand nombre de listes de résultats). Or,
dans notre cas, un document peut étre retrouvé par un seul des index exploités et étre
toutefois pertinent. Avec les techniques traditionnelles, I'importance qui sera donnée
a ce document lors de la fusion sera par conséquent trés faible. Cette idée justifie la

nécessité de concevoir une méthode de fusion plus souple — qui permet notamment
de s’appuyer sur d’autres critéres que celui du nombre pour déterminer 'importance
& donner aux documents présents dans les différentes listes —, capable d’exploiter le

meilleur de chacune des listes de résultats prises en compte et de tirer parti des cas de
complémentarité susceptibles d’exister entre elles.
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Nous venons de présenter quelques-unes des méthodes de fusion de résultats utilisées
en RI. Dans le systéme que nous proposons pour combiner nos listes de documents, nous
utilisons des informations sur les rangs? des documents retrouvés mais également des
connaissances sur les caractéristiques linguistiques des requétes prises en compte. Avant
de décrire plus en détail notre technique, nous présentons quelques travaux qui étudient
ces connaissances sur les questions, dans le but de prédire leur difficulté et d’estimer
ainsi la fiabilité des résultats obtenus par un SRI les traitant.

4.2.2 Prédiction de la difficulté de requétes

Comme nous 'avons notamment évoqué dans le chapitre 2, I'une des conclusions
qui ressort souvent des différentes expériences de Rl est que la qualité des résultats des
systémes est fortement tributaire des requétes traitées. Plusieurs travaux ont ainsi mon-
tré des variations de résultats importantes selon leur longueur (Voorhees et Harman,
1996)%. Récemment, des études ont cherché & mettre en évidence Pexistence de relations
entre les performances d’un SRI et les types de requétes soumises, et ont observé une
forte corrélation (Spérck Jones, 2000). Elles constatent plus précisément que certaines
requétes semblent plus difficiles que d’autres a traiter par un SRI, et que ce sont ces
requétes qui font chuter les performances du systéme. A partir de ces observations, I’hy-
pothése qui est faite est de considérer que si on arrive a prédire la difficulté des requétes,
il sera alors possible d’avoir une estimation de la qualité des résultats fournis par le sys-
teme. La prédiction de la difficulté des requétes offre donc de nouvelles perspectives
intéressantes en RI. On peut ainsi par exemple imaginer des méthodes d’expansion de
requétes adaptées a leur niveau de difficulté (Mothe et Tanguy, 2005), ou envisager,
pour les cas ol les requétes se révélent trop complexes, des interactions avec 1'utilisa-
teur. En permettant une estimation de la fiabilité des résultats retournés par le SRI,
la prédiction de difficulté peut également étre utile aux méthodes de fusion de données
(Yom-Tom et al., 2005).

Plusieurs expériences ont été réalisées afin de déterminer, par le biais d’'une ana-
lyse approfondie des requétes, si certains des éléments qu’elles contiennent peuvent étre
des indices de leur difficulté. Pour évaluer si ces éléments sont de bons candidats, elles
s’appuient généralement sur une étude de leurs corrélations avec les performances des
systémes (représentées par le biais de mesures traditionnelles en RI, comme la précision,
le rappel, la MAP...). On peut distinguer les travaux qui étudient les caractéristiques
linguistiques des requétes de ceux qui prennent en compte d’autres paramétres généra-
lement d’origine numérique (e.g. la fréquence des termes). Pour les premiers (Loupy et
Bellot, 2000; Loupy, 2000; Mothe et Tanguy, 2005, inter alia), il a été observé que cer-
taines informations linguistiques pouvant étre extraites automatiquement des requétes

2Le choix d’utiliser les rangs plutét que les scores de pertinence est motivé par le fait que les
performances obtenues par nos différents index (cf. section 3.4.2) sont trés inégales ; les écarts importants
observés entre les scores des documents d’une liste & une autre les rendent par conséquent difficilement
exploitables.

3Ce phénoméne avait notamment été observé au chapitre 2 lors de la description des expériences
cherchant a évaluer I'impact d’une procédure de stemming sur les performances des SRI.
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se révélaient étre de bons indicateurs de leur difficulté. Ainsi, par exemple, dans les ex-
périences de Mothe et Tanguy (2005), il est constaté que la présence de noms propres est
une caractéristique fiable qui indique une requéte « facile »*, alors que ses complexités
morphologique (notamment la présence de nombreux mots suffixés et composés de plu-
sieurs morphémes) et syntaxique (par exemple la distance syntaxique moyenne couverte
par les relations syntaxiques) sont des indices révélant son caractére « difficile ». Dans
ces travaux, 'ambiguité sémantique des termes de la requéte (obtenue en calculant le
nombre moyen de sens de chaque mot a partir d’une ressource lexicale sémantique) ap-
parait également comme un bon indicateur de difficulté. Cette observation confirme les
résultats obtenus par De Loupy et Bellot (Loupy et Bellot, 2000; Loupy, 2000). Toujours
4 un niveau sémantique, une autre caractéristique intéressante est la prise en compte du
nombre d’hyponymes® que posséde chaque terme de la requéte (Jourlin et al., 2000). Les
informations d’hyponymie, obtenues par le biais de ressources sémantiques (e.g. WORD-
NET), permettent de mesurer la spécificité des termes de la requéte. En effet, moins
un terme a d’hyponymes, plus il est spécifique. Et, plus les requétes contiennent de
termes spécifiques, plus, dans ces travaux, elles auront de chances d’obtenir en réponse
des documents pertinents. Enfin, d’autres caractéristiques linguistiques ont été évaluées
(Grivolla, 2001), comme par exemple les informations de synonymie mais apparaissent
toutefois des indicateurs moins efficaces.

Pour ce qui est des travaux cherchant & exploiter des indices de nature numeérique
présents au sein des requétes, diverses expériences (Loupy et Bellot, 2000; Macdonald
et al., 2005, inter alia) confirment l'intérét de prendre en compte la fréquence des termes
d’une requéte dans la collection. Il apparait en effet qu'un mot présent dans moins de
n documents de la collection peut étre généralement considéré comme efficace pour la
recherche. Cette observation est étroitement liée & l'idée, déja évoquée précédemment,
que plus les termes sont spécifiques, plus ils seront utiles pour la recherche. Diverses
mesures ont ainsi été proposées pour calculer automatiquement la difficulté de la requéte
a partir de la fréquence moyenne de ses constituants dans la collection (Loupy et Bellot,
2000; Macdonald et al., 2005; Bookstein et al., 1995). Enfin, une mesure introduite par
Cronen-Townsend et al. (2002) propose d’estimer le taux d’« ambiguité »® de la requéte
(clarity score). Grace a deux modeles de langue (I'un pour la requéte, 'autre pour la
collection de documents), il s’agit de déterminer si la requéte est exprimée « dans le
méme langage » que celui utilisé au sein des documents de la collection. Une forte
corrélation entre la précision moyenne des SRI et ce score a été constatée. Celui-ci est
donc un indicateur fiable pour la prédiction de la difficulté de la requéte.

L’ensemble de ces travaux atteste donc globalement de I'importance de 'analyse des
requétes en RI puisqu’un fort lien est observé entre les informations qui les caractérisent

1Une requéte est considérée dans ce cas comme « facile » si une forte corrélation a pu étre établie
entre ses caractéristiques et les bonnes performances (en termes de précision et rappel) obtenues par
le SRI. Inversement, une requéte est « difficile » si une corrélation élevée a été observée entre ses
caractéristiques et les faibles performances du SRI.

SL’hyponymie est la relation inverse de ’hyperonymie déja définie en section 2.4.

51’expression « taux d’ambiguité » est la traduction proposée pour clarity score ; elle ne correspond
pas exactement a la notion d’« ambiguité » telle qu’elle est traditionnellement utilisée en linguistique.
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et les performances des systémes. Pour notre part, nous utilisons un certain nombre de
caractéristiques linguistiques et numériques (informations de fréquence) dans le but,
non pas de prédire la difficulté des requétes, mais de mieux fusionner nos différentes
listes de résultats. Notre idée est que ces caractéristiques peuvent étre utiles & notre
systéme pour apprendre, en s’appuyant également sur les informations de rang des
documents, & identifier les documents qui sont pertinents pour une requéte donnée au
sein des différentes listes de résultats.

Le systéme d’apprentissage que nous proposons pour la fusion de listes de résultats,
qui s’appuie donc & la fois sur des informations concernant la requéte, sur les résultats
obtenus par les différents index et sur une phase de supervision,

4.3 Systéme d’apprentissage supervisé pour la fusion de
listes de résultats

Aprés avoir introduit quelques généralités sur U'apprentissage supervisé et présenté
les principes généraux de la méthode d’apprentissage utilisée — les réseaux de neurones
—, nous décrivons plus précisément ’approche retenue pour résoudre le probléme de
fusion de listes de résultats. L’apport de notre méthode ne se situe pas dans le domaine
de ’apprentissage car nous ne sommes ici que des « utilisateurs » de techniques et outils
existants. Notre objectif est de proposer une nouvelle approche, qui, par le biais d’un
systéme d’apprentissage basé sur ces méthodes classiques, permet la fusion de listes de
résultats a partir d’informations provenant, d’une part, de l'intégration de représenta-
tions linguistiques multi-niveaux au sein d’un SRI et, d’autre part, de caractéristiques
issues de la requéte a traiter.

4.3.1 Quelques généralités sur apprentissage supervisé

L’apprentissage artificiel (traduction de 'expression anglaise machine learning)
dans une définition trés générale consiste en I’élaboration de programmes qui s’amé-
liorent avec l'expérience (Denis et Gilleron, 2000). Plus précisément, cette notion fait
« référence a la capacité d’un systéme & acquérir et intégrer de fagon autonome des
connaissances » et « englobe toute méthode permettant de construire un modéle de
la réalité a partir de données, soit en améliorant un modéle partiel ou moins général,
soit en créant complétement le modele » (Cornugjols et Miclet, 2002). Une application
classique de 'apprentissage artificiel est la reconnaissance de caractéres manuscrits, tels
qu’ils apparaissent notamment sur une enveloppe. La difficulté réside principalement
dans le nombre infini de formes différentes qu’il est possible de rencontrer. Ces diverses
formes ne pouvant étre recensées de maniére exhaustive, il faut donc construire un
systéme qui soit capable de généraliser la reconnaissance & partir d'un ensemble
d’exemples de caractéres.

"Cette définition est proposée PAAAT (American Association for Artificial Intelligence) http://
Www.aaai.org.
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Nous nous intéressons ici plus particuliérement aux techniques d’apprentissage su-
pervisé, c’est-a-dire permettant d’apprendre automatiquement a partir d’exemples, qui
s’appuient sur la notion d’induction. L’induction est le processus par lequel on tire des
lois de portée générale en partant de ’observation de cas particuliers. Ces lois peuvent
soit simplement permettre la prédiction sur une nouvelle observation, soit correspondre
A une théorie générale du phénomeéne qui a la fois U'explique et permet de prédire.

Selon Cornuéjols et Miclet (2002), un probléme d’apprentissage peut étre défini de la
maniére suivante. Un systéme apprenant regoit tout d’abord des données (des exemples)
de 'univers dans lequel il est placé. Dans le cadre de 'apprentissage supervisé, chacune
de ces données prend la forme d’un couple dans lequel on distingue d’une part la des-
cription d’une situation (ou observation), notée x; (suivant une distribution Dx sur
Pespace X de représentation des données) et, d’autre part, une réponse (ou sortie dé-
sirée), notée u;, qui est fournie par un expert. Le systéme apprenant cherche alors a
approximer au mieux la sortie désirée u; pour chaque entrée observée x;. Dans le cas
idéal, le systéme est capable, aprés un certain temps d’apprentissage, de prédire exac-
tement pour chaque entrée x;, la réponse u;. En apprentissage supervisé, on considére
que pour associer & chaque forme z; des couples-exemples une réponse u;, 'expert, qui
a étiqueté manuellement ces exemples, a utilisé une fonction inconnue par le systéme
apprenant, appelée fonction cible et notée f (constante pour I'ensemble des exemples).
Le systéme recoit donc un échantillon d’exemples ou couples (z;,u;) = (x;, f(z4)), &
partir duquel il doit chercher & deviner f ou au moins & en trouver une approximation
h (souvent également nommeée classifieur). Pour déterminer si le systéme doit continuer
ou non son apprentissage, on s’appuie sur une fonction d’estimation de la qualité de
h, généralement calculée sur des exemples. Cette description revient donc & voir 'ap-
prentissage comme une tache d’estimation de fonction — on cherche & apprendre un
classifieur — & partir d’un échantillon de son comportement.

Nous venons de décrire de maniére trés succincte le principe inductif sur lequel
s’appuie la plupart des techniques d’apprentissage artificiel supervisé. Il s’agit d’un
objectif idéal. Il faut le distinguer de la méthode d’apprentissage, ou algorithme, qui
décrit une réalisation effective de ce principe. Pour un principe inductif donné, il y a
de nombreuses méthodes d’apprentissage possibles, résultant de choix différents pour
régler les problémes computationnels qui ne sont pas du ressort du principe inductif.
Pour notre part, l'approche que nous proposons pour la fusion de listes de résultats
s’appuie sur les réseaux de neurones. Ce choix est motivé par plusieurs raisons. D’un
point de vue théorique tout d’abord, les réseaux de neurones sont particuliérement bien
adaptés a traiter les données de nature exclusivement numeérique que nous manipulons.
D’un point de vue algorithmique, ces outils sont caractérisés par leur flexibilité et leur
tolérance aux fautes et s’appuient sur des méthodes déja bien établies. De plus, ils sont
capables de manipuler un nombre important d’informations, ce qui, nous le verrons, est
indispensable dans notre cas.
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4.3.2 Reéseaux de neurones : principes de base et apprentissage

L’objectif de cette section est d'une part de présenter de maniére trés rapide les prin-
cipales propriétés des réseaux de neurones et, d’autre part, d’expliciter leurs capacités
d’apprentissage. Une description plus générale de ces réseaux et de leurs applications
peut notamment étre trouvée dans (Cornuéjols et Miclet, 2002; Fiesler et Beale, 1996).

4.3.2.1 Principes

Dans les réseaux de neurones (ou réseaux connexionnistes), toutes les connaissances
sont représentées par des liaisons entre les unités (neurones) et leurs poids synaptiques
(valeurs) associés, par analogie avec la neurobiologie (Hertz et al., 1991; Hérault et
Jutten, 1994). Un réseau de neurones peut étre représenté comme un graphe orienté
et pondéré. Les nceuds de ce graphe sont des automates simples nommés neurones
formels ou tout simplement unités du réseau. Un neurone formel possede plusieurs
entrées d’information, est doté d’un état interne, que 'on appelle état d’activation
(noté o), et a une fonction de sortie f qui permet de calculer une valeur de sortie y
en fonction de son état d’activation (y = f(o)). Chaque neurone peut propager son
état d’activation & une autre unité du réseau en passant par des arcs pondérés appelés
connexions, liens ou poids synaptiques (notés w).

Un neurone formel est capable de faire seulement certaines opérations simples. Toute
la puissance de calcul des réseaux de neurones réside dans 'interconnexion de ces unités
élémentaires de traitement. Un réseau de neurones est donc caractérisé par son architec-
ture, i.e. la structure selon laquelle les neurones qui le composent sont reliés les uns aux
autres. Un exemple simple de réseau de neurones est le perceptron. Il est formé d’une
couche de neurones d’entrée, i.e. des unités chargées de transmettre une composante
du vecteur = (de l'espace X de représentation des données) et d’une couche de sortie
représentée par un neurone unique qui fournit une hypothése d’apprentissage — une
approximation de f. Dans le cadre de la classification, il s’agit plus précisément d’une
décision sur la classe a laquelle est attribuée x. Les connexions sont donc faites directe-
ment entre la couche d’entrée et le neurone de sortie. Dans ce type de réseau, la régle
qui détermine la valeur du neurone de sortie (nommé régle ou fonction d’activation)
correspond & une simple combinaison linéaire des valeurs d’entrée, et peut étre repré-
sentée par la formule suivante : y = f(0) = w(0) + 2?21 w(i)x; O Ty, .o,y Tiy.n, Ty
représentent les données d’entrée du réseau (un ensemble de d d’attributs a valeurs dans
{0,1} ou reéelles), w(0) est le poids d’un neurone formel (biais) ajouté automatiquement
pour des raisons d’homogénéité de l'apprentissage (prenant toujours la valeur d’entrée
1), et w(i) est le poids de la connexion entre le neurone d’entrée et le neurone de sortie.
Un exemple de perceptron est présenté en figure 4.1.

Dans le cadre de nos travaux, nous utilisons un réseau de neurones multicouches,
le modeéle du PMC (perceptron multicouches), qui, en plus d’une couche de neurones
d’entrée et d’une couche de sortie, posséde également une ou plusieurs couches intermé-
diaires. Ces couches, nommeées couches cachées, n’ont aucun contact avec ’environne-
ment extérieur, leur réle étant uniquement d’effectuer des calculs intermédiaires. Dans
ce type d’architecture, les unités d’une couche sont reliées & toutes celles de la couche
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FiG. 4.1 — Exemple d’un réseau de neurone simple : le perceptron (figure inspirée de
(Cornuéjols et Miclet, 2002))

suivante. Il n’existe aucune connexion entre les neurones d’une méme couche (cf. fi-
gure 4.2). L’activation des réseaux de type perceptron multicouches est réalisée par la
propagation des signaux & partir des unités d’entrée vers la sortie, en passant par les
différentes couches cachées. D’une maniére simplifiée, leur principe de fonctionnement
est le suivant : la couche d’entrée est activée par 'arrivée d’une donnée, en recevant
une composante du vecteur z sur chacun de ses neurones d’entrée. La premiére couche
cachée effectue le calcul de ’état d’activation pour chacune de ces unités. Les valeurs de
sortie sont transmises aux neurones de la couche cachée suivante, qui calculent & leur
tour un nouvel état d’activation. Ce traitement est répété pour chacune des couches
cachées. Finalement, I'unité de la couche de sortie ayant la valeur la plus forte indique
la classe calculée pour entrée.

4.3.2.2 Apprentissage

La caractéristique la plus intéressante d’un réseau de neurones est sa capacité a
apprendre, i.e. & modifier les poids de ses connexions en fonction des données d’appren-
tissage, de telle sorte qu’aprés une période d’entrainement, il ait acquis une faculté de
généralisation. L’apprentissage est en général un processus graduel, itératif, oil les poids
du réseau sont modifiés plusieurs fois avant d’atteindre leurs valeurs finales. Nous nous
placons ici dans un cadre d’apprentissage supervisé, ce qui signifie que nous disposons
d’un comportement de référence précis — représenté par un ensemble d’exemples éti-
quetés par la classe a laquelle ils appartiennent — que nous désirons faire apprendre au
réseau. Ce dernier doit étre capable de mesurer la différence entre son comportement
actuel et le comportement de référence, et de corriger ses poids de fagon a réduire cette
erreur.
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F1G. 4.2 — Exemple de perceptron multicouches (figure inspirée de (Cornuéjols et Miclet,
2002))

Dans un réseau de neurones de type perceptron, I'apprentissage s’effectue en mo-
difiant les poids du réseau de fagon & minimiser 'erreur entre la valeur obtenue par le
neurone de sortie et la valeur attendue, telle qu’elle est donnée par ’exemple d’appren-
tissage. Il s’agit d’un algorithme basé sur la correction d’erreur. De maniére simplifiée,
I'apprentissage dans un perceptron peut étre représenté par :

Initialiser les poids & 1’aide de valeurs choisies au hasard ;
Répéter jusqu’a convergence
Pour chaque exemple (couple (z;,u;))
Calculer la valeur de sortie du réseau;
Tant que (valeur de sortie # valeur de sortie désirée (u;))
Ajuster les poids;
Fin Tant que
Fin Pour
Fin répéter jusqu’a

A la fin de 'apprentissage, lorsque le réseau a appris & modéliser son environnement,
le comportement souhaité du réseau est le suivant : on présente un vecteur d’entrée
au réseau ; celui-ci propage vers la sortie les valeurs d’activation correspondantes (en
utilisant la régle de propagation) afin de générer par 'intermédiaire du neurone de sortie,
une valeur de sortie. Celui-ci devrait correspondre & la sortie désirée, telle qu’elle a été
apprise lors de la phase d’apprentissage.

L’apprentissage dans un réseau de type perceptron multicouches — utilisé dans notre
systéme — est réalisé par une régle de rétro-propagation de 'erreur (Rumelhart et al.,
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1986; Parker, 1985) qui permet d’entrainer d’une part les unités de sortie du réseau
et, d’autre part, les unités cachées grace & une technique de propagation en arriére de
I'erreur & travers les couches du réseau.

Le principal avantage de 'apprentissage a l'aide de réseaux de neurones est d’étre
tolérant au bruit et aux erreurs. Le temps d’apprentissage peut étre long ; en revanche,
aprés apprentissage, le calcul de la sortie & partir d’un vecteur d’entrée est rapide. L’in-
convénient le plus évident est que le résultat de 'apprentissage, c’est-a-dire le réseau de
neurones calculé par 'algorithme d’apprentissage, n’est pas interprétable par 'utilisa-
teur : on ne peut pas donner d’explication au calcul d’une sortie sur un vecteur d’entrée.
On parle de « boite noire ».

Nous venons de présenter quelques principes du fonctionnement des réseaux de neu-
rones. Nous proposons & présent de voir comment nous avons utilisé cet algorithme
d’apprentissage pour traiter notre probléme de fusion de listes de résultats en RI.

4.3.3 Apprentissage supervisé pour la fusion de listes de résultats en
RI

Le probléme de fusion de listes de résultats tel que nous I'avons envisagé est abordé
ici comme un probléme de classification supervisée & deux classes. Il s’agit de déterminer
si pour une requéte donnée chacun des documents de la collection peut étre considéré
comme pertinent ou non pertinent compte tenu, d’'une part, de son classement — pour
la requéte traitée — au sein des différentes listes de résultats et, d’autre part, d’informa-
tions caractérisant la requéte. Tous les documents estimés pertinents feront alors partie
de la liste de résultats finale.

La meéthode proposée pour réaliser cette fusion se déroule en deux étapes : une
phase d’apprentissage et une phase d’utilisation (i.e. la fusion proprement dite). Pour
la phase d’apprentissage, il s’agit de présenter des couples requéte-document & notre
systéme qui, en s’appuyant sur des attributs associés & ce couple, c’est-a-dire le rang du
document fourni par les différentes listes de résultats et des informations sur la requéte
(cf. section suivante), apprend, par le biais d’un réseau de neurones, & déterminer ce
qui caractérise un document pertinent d’'un document non pertinent pour la requéte
donnée. L’apprentissage est supervisé : pour cette étape, la pertinence du document est
connue a priori®.

A la suite de cette phase d’apprentissage, on obtient un classifieur qui, & partir des
résultats des différentes listes et des caractéristiques des requétes, est alors capable de
distinguer les documents pertinents de ceux qui ne le sont pas. La phase d’utilisation
consiste & présenter de nouveaux couples requéte-document au classifieur qui détermine
automatiquement la pertinence du document pour la requéte. Les documents détectés
comme pertinents sont alors retenus pour faire partie de la liste finale de résultats
présentée a ’'utilisateur.

Avant de décrire plus en détail I'architecture générale du systéme proposé, nous
revenons tout d’abord sur les données d’entrée de notre systéme.

8Les informations de pertinence sont obtenues par les fichiers de TREC.
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4.3.3.1 Données d’entrée

Les données d’entrée du systéme sont donc des couples requéte-document — chaque
document de la collection est évalué pour une requéte donnée — représentés par un
ensemble d’attributs. Ce sont sur ces attributs que notre approche se fonde pour dé-
terminer, par le biais du systéme d’apprentissage, si un document peut étre pertinent
pour une requéte et appartenir ainsi & la liste finale de résultats. Nous distinguons les
attributs utilisés pour caractériser les documents de ceux qui concernent la requéte.

Pour la représentation des documents tout d’abord, nous utilisons des informations
directement issues des listes de résultats des différents index linguistiques exploités. Nous
nous appuyons plus précisément sur les informations de rang associées aux documents
retrouvés. Pour une requéte donnée, on extrait pour chaque document la position &
laquelle il a été classé au sein des différentes listes de résultats. Si le document est
absent d’une liste, une valeur nulle lui est associée.

Pour la caractérisation des requétes, nous nous appuyons sur les informations conte-
nues dans la requéte a traiter. Pour sélectionner ces caractéristiques, nous nous basons
d’une part sur les travaux présentés précédemment sur la prédiction de la difficulté des
requétes et, d’autre part, sur une analyse manuelle de nos requétes et de nos différents
index afin de déterminer les connaissances susceptibles a priori d’étre utiles pour re-
trouver les documents pertinents. A la suite de ces deux études, nous avons retenu une
trentaine d’éléments de caractérisation des requétes. Nous utilisons tout d’abord des
informations permettant de prendre en compte U'influence de la longueur de la requéte
(nombre de phrases par requéte, taille de la requéte, nombre de mots pleins par requéte).
Nous nous appuyons également sur diverses informations linguistiques qu’elle contient
et, plus précisément, sur des connaissances de nature morphologique (nombre de termes
simples, de lemmes, de racines, de termes étiquetés grammaticalement par requéte),
syntaxique (nombre de verbes, de bigrammes, de groupes nominaux, de termes com-
plexes, de trigrammes par requéte) et sémantique (nombre de noms propres, de termes
désambiguisés, nombre moyen de sens et nombre de termes non ambigus par requéte).
Nous exploitons enfin des informations permettant de rendre compte de la spécificité
d’une requéte en s’appuyant sur la fréquence des termes qui la composent : fréquence de
ces informations linguistiques dans la requéte (fréquence moyenne des termes simples,
des lemmes, des racines, des termes étiquetés grammaticalement, des bigrammes, des
groupes nominaux, des termes complexes et des noms propres dans la requéte) et dans
les documents (fréquence documentaire moyenne des termes simples, des lemmes, des ra-
cines, des bigrammes, des groupes nominaux, des termes complexes et des noms propres
de la requéte).

Ces différents éléments sont extraits de maniére automatique, soit directement a
partir des informations contenues dans nos différents index, soit pour certaines infor-
mations sémantiques (e.g. le nombre de mots non ambigus) par le biais de ressources
lexicales (WORDNET). Selon les requétes, certaines de ces caractéristiques ne sont pas
disponibles (toutes les requétes ne contiennent pas, par exemple, de noms propres) ; une
valeur nulle est alors attribuée.
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L’ensemble de ces informations va constituer les différents attributs d’un couple
requéte-document présenté en entrée du systéme. Un tel couple peut donc étre vu
comme un vecteur (noté req — doc) constitué de n composantes x1,...%;, ..., T, qui
correspondent & 'ensemble des attributs utilisés pour sa caractérisation. Ces données
sont uniquement numériques. Le tableau 4.1 recense les caractéristiques en entrée du
systéme représentant un document a classer pour une requéte donnée.

caractérisation d’'un document (pour une requéte donnée)

composante | description

1 rang du document retrouvé par l'index des termes simples

T2 rang du document retrouvé par l'index des lemmes

T3 rang du document retrouvé par l'index des racines

T4 rang du document retrouvé par 'index des termes étiquetés
grammaticalement

Ts5 rang du document retrouvé par l'index des groupes nomi-
naux

T6 rang du document retrouvé par I'index des bigrammes

T7 rang du document retrouvé par 'index des termes complexes

g rang du document retrouvé par I'index des trigrammes

Tg rang du document retrouvé par l'index des noms propres

10 rang du document retrouvé par l'index des termes étiquetés
sémantiquement

11 rang du document retrouvé par 'index des synonymes

T2 rang du document retrouvé par l'index des mots reliés
morpho-sémantiquement

13 nombre de phrases par requéte

Z14 taille de la requéte (nombre de mots)

T15 nombre de mots pleins par requéte

T16 nombre de termes simples par requéte

T17 nombre de lemmes par requéte

18 nombre de racines par requéte

T19 nombre de termes étiquetés grammaticalement par requéte

T2 nombre de verbes par requéte

To1 nombre de bigrammes par requéte

T99 nombre de groupes nominaux par requéte

93 nombre de termes complexes par requéte

Toq nombre de trigrammes par requéte

Tos nombre de noms propres par requéte

Tog nombre de termes désambiguisés par requéte

Ty nombre moyen de sens par requéte

Tog nombre de termes non ambigus par requéte

Tag fréquence moyenne des termes simples dans la requéte
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composante | description

T30 fréquence moyenne des lemmes dans la requéte

31 fréquence moyenne des racines dans la requéte

39 fréquence moyenne des termes étiquetés grammaticalement
dans la requéte

33 fréquence moyenne des bigrammes dans la requéte

34 fréquence moyenne des groupes nominaux dans la requéte

T35 fréquence moyenne des termes complexes dans la requéte

36 fréquence moyenne des noms propres dans la requéte

T37 fréquence documentaire moyenne des termes simples de la
requéte

38 fréquence documentaire moyenne des lemmes de la requéte

T39 fréquence documentaire moyenne des racines de la requéte

T40 fréquence documentaire moyenne des bigrammes de la re-
quéte

41 fréquence documentaire moyenne des groupes nominaux de
la requéte

T49 fréquence documentaire moyenne des termes complexes de
la requéte

T43 fréquence documentaire moyenne des noms propres de la re-
quéte

T4 fréquence documentaire moyenne des termes simples de la
requéte

TAB. 4.1: Composantes d’un vecteur requéte-document utili-
sées en entrée du systéme

Lors de la phase d’apprentissage, on associe & un couple requéte-document la valeur
de la classe attendue en sortie (pertinence ou non pertinence). Les exemples d’appren-
. % 7’ . . .
tissage sont donc de type (req — doc, décision de pertinence).

4.3.3.2 Architecture générale

Nous présentons maintenant l'organisation générale du systéme proposé pour la
fusion de nos listes de résultats. La figure 4.3 illustre son architecture globale.

L’objectif final de notre approche est d’évaluer si la fusion des résultats obtenus par
différents index linguistiques présente une valeur ajoutée par rapport aux performances
d’un SRI exploitant un seul index déja performant®. Comme nous I’avons déja évoqué
au début de cette section, la méthode de fusion proposée s’appuie sur un systéme qui
fonctionne en deux temps. La premiére étape est la phase d’apprentissage proprement

9Comme nous le verrons plus loin, nous comparons nos résultats avec ceux obtenus par un SRI qui
exploite I'index des racines qui avait obtenu sur notre collection la meilleure MAP dans les expérimen-
tations du chapitre 3.
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dite qui consiste & présenter en entrée du réseau de neurones un ensemble de couples-
exemples, qui correspondent dans notre cas & un vecteur requéte-document caractérisé
par un ensemble d’attributs, associés & leur décision de pertinence. A partir de ces
exemples, le réseau de neurones apprend & distinguer les documents qui sont pertinents
de ceux qui ne le sont pas pour une requéte donnée (en fonction des éléments utilisés
pour caractériser chaque couple requéte-document). Lorsque le réseau a terminé son
apprentissage, il devient un classifieur. Si 'apprentissage a été correctement effectué,
le classifieur est alors capable de déterminer pour chaque document de la collection
par rapport & une requéte donnée sa pertinence compte tenu de sa position dans les
différentes listes de résultats et en tenant compte des informations sur la requéte. La
deuxieme étape consiste alors a tester les performances du classifieur et plus générale-
ment & mesurer Uefficacité du systéme. Des couples requéte-document sont présentés au
classifieur qui fournit une décision sur leur pertinence. Les documents détectés comme
pertinents pour une requéte donnée sont regroupés dans une liste finale. Il convient
d’évaluer alors si les documents contenus dans cette liste sont effectivemnent pertinents.
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Cette évaluation revient & la fois & estimer la qualité du classifieur — on vérifie s’il
a classé correctement ou non les documents — et & mesurer les performances de la
méthode de fusion — la liste finale de résultats qui est évaluée correspond en effet &
Pensemble des documents de la collection qui ont été détectés comme pertinents (pour
une requéte) par le classifieur a partir des informations de rang associées aux documents
et des caractéristiques de la requéte. Nous insistons ici particulierement sur le fait que
nous réalisons une seule évaluation pour tester a la fois le classifieur et la méthode de
fusion. Cette idée est fondamentale pour la compréhension de ce qui va suivre. Nous
revenons a présent plus en détail sur le déroulement des phases d’apprentissage et de
test.

4.3.3.3 Phase d’apprentissage

Constitution des couples-exemples

Il s’agit tout d’abord de constituer des couples d’exemples qui vont étre ensuite utili-
sés comme entrées du systéme d’apprentissage proprement dit. Comme nous 'avons déja
mentionné, nous nous appuyons sur les informations issus des fichiers de pertinence de
TREC. Nous extrayons donc pour chacune des 50 requétes prises en compte, ’ensemble
des documents de la collection et les jugements de pertinence qui leur sont associés'C.
Nous obtenons ainsi des exemples du type : (n°req — n°doc, décision de pertinence)
ou le couple n°req — n°doc est composé des numéros d’identifiants de la requéte req
et du document doc, et décision de pertinence est une valeur binaire égale & 1 si le
couple est pertinent, 0 sinon. Puisque notre méthode s’appuie sur les informations de
rang et des connaissances sur la requéte pour apprendre la pertinence d'un document,
nous transformons chacun des couples requéte-document de ces exemples par leur
représentation sous forme d’attributs décrite précédemment. Nous obtenons donc des

—_— —_—
couples-exemples du type : (req — doc, décision de pertinence) ou le vecteur req — doc
est représenté par un ensemble d’attributs 1, ..., x44 (cf. section 4.3.3.1). L’ensemble
des couples (req — doc, décision de pertinence) de la collection constituent donc nos
exemples d’apprentissage.

Apprentissage et construction du classifieur

B —

Pour chacun des exemples, req — doc est présenté en entrée du systéme d’ap-
prentissage, et décision de pertinence correspond A la valeur de sortie désirée. A partir
des données d’entrée et de la valeur de sortie attendue, le systéme — qui s’appuie sur
un réseau de neurones de type perceptron multicouches —, apprend, par le biais de
régles de modification des poids du réseau, un classifieur (fonction f) qui lui permet de
géneraliser ces exemples (i.e. d’expliquer le lien entre les données d’entrée et la classe
de sortie). Une fois construit, le classifieur est capable de fournir une décision sur la

0 es documents de la collection non présents dans les fichiers de pertinence sont automatiquement
considérés comme non pertinents.
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pertinence d’un couple requéte-document. Dans notre cas, il retourne plus précisément
une valeur égale & —1 si le document est considéré comme non pertinent par rapport a
une requéte traitée, ou égale a 1 s’il est pertinent.

4.3.3.4 Phase de test

A la suite de cette phase d’apprentissage, il est nécessaire d’évaluer les performances
du classifieur, i.e. sa capacité & classer correctement les documents pertinents ou non
pertinents. Il s’avére toutefois indispensable de tester sa qualité sur d’autres données que
celles utilisées pour I'apprentissage. En effet, il peut arriver que les hypothéses obtenues
par le classifieur mémorisent I’ensemble des exemples d’apprentissage (apprentissage par
ceeur). Dans ce cas, il est estimé comme performant sur 1’échantillon d’apprentissage
mais aura un mauvais pouvoir de prédiction pour de nouvelles données.

Une méthode possible pour tester le classifieur est de partitionner ’échantillon de
données disponibles (i.e. 'ensemble des couples requéte-document et leurs jugements de
pertinence) en un ensemble d’apprentissage (noté S) et un ensemble test (7). En pro-
cédant de la sorte, on peut alors supposer que les performances obtenues sur I’ensemble
des données de test sont une bonne estimation de ses performances réelles. L’échan-
tillon de données dont nous disposons est cependant assez petit (jeu de 50 requétes) ;
nous nous appuyons donc sur une autre méthode (la validation croisée) qui permet a la
fois d’apprendre et de tester sur ’ensemble des données disponibles en obtenant malgré
tout une estimation satisfaisante des performances du classifieur. Nous revenons plus
en détail en section 4.4.2.1 sur la facon dont nous découpons nos données pour la phase
d’apprentissage et la phase de test.

La phase de test consiste elle a présenter chaque couple requéte-document au
classifieur, qui fournit une décision de pertinence. Nous procédons de la sorte pour
chacun des couples de ’échantillon de test — qui correspond, par le biais de la méthode
la validation croisée, a ’ensemble des couples requéte-document de la collection. Seuls
les documents déterminés comme pertinents (pour une requéte donnée) sont retenus
dans la liste finale de résultats que nous produisons. Pour évaluer I'impact de notre
méthode de fusion des résultats, nous comparons alors la pertinence de la liste de
résultats obtenue a celle d’un SRI plus standard.

Nous venons de présenter 'organisation générale du systéme envisagé pour la fusion
de listes de résultats issus de différents index linguistiques. Son efficacité est fortement
lice a la qualité des données en entrée. Les attributs utilisés pour décrire les couples
requéte-document doivent étre suffisamment discriminants et pertinents pour permettre
au systéme de différencier les « bons » documents de ceux qui ne le sont pas. Nous
faisons ’hypothése ici que les informations de rang sur les documents retrouvés par les
différents index et les diverses connaissances que nous avons sélectionnées pour décrire
les requétes sont des données suffisamment fiables pour permettre au systéme de réaliser
efficacement sa tache de fusion. Les performances de notre approche dépendent aussi de
la qualité du systéme d’apprentissage mis en ceuvre et de sa capacité, par le biais des
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réseaux de neurones, & apprendre et généraliser les exemples — éventuellement bruités
— pour construire un classifieur efficace.

4.4 Expérimentations et résultats

L’objectif de nos expérimentations est d’évaluer Defficacité de notre méthode de
fusion des résultats obtenus par divers index linguistiques. Il s’agit plus précisément,
comme nous l'avons déja dit, d’estimer la pertinence de la liste finale de documents
produite en sortie de notre systéme et de la comparer a celle d’'un SRI plus traditionnel.

Apreés avoir présenté briévement les données nécessaires pour nos expérimentations
(section 4.4.1), nous décrivons la méthodologie proposée pour le découpage des données
nécessaires a la fois a 'apprentissage et au test du classifieur 4.4.2. Enfin, nous exami-
nons et discutons les résultats obtenus par notre approche de fusion de listes sur notre
collection de documents (section 4.4.3).

4.4.1 Description des données

Pour nos expérimentations, nous devons disposer de plusieurs données : une collec-
tion de test comme celles