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Recherche	  d’Informa0on	  

	  société	  moderne	  et	  ultra-‐connectée	  
   produc0on	  con0nue	  d’informa0ons	  
   30%	  du	  trafic	  internet	  réalisé	  à	  par0r	  de	  mobiles	  
   ~	  8	  milliards	  de	  requêtes	  chaque	  jour	  (Google	  +	  Yahoo!	  +	  

Bing)	  

   le	  monde	  réel	  s’interface	  avec	  ceZe	  «	  infosphère	  »	  
   moteurs	  de	  recherche	  comme	  points	  d’entrée	  
   requête	  ➠	  informa0on	  
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Recherche	  d’Informa0on	  

   historiquement,	  RI	  =	  documents	  per0nents	  [1]	  
   recherche	  des	  documents	  contenant	  les	  mots-‐clés	  
   sor0e	  :	  liste	  de	  documents	  ordonnée	  

   de	  la	  RI	  à	  l’accès	  à	  l’informa0on	  
   recherche	  de	  passages,	  de	  phrases	  ou	  de	  réponses	  [2,3,4]	  
   généra0on	  de	  mini-‐descrip0ons	  (snippets)	  [5]	  
   résumé	  mul0-‐document	  orienté	  requête	  [6]	  

[2]	  M.	  Kaszkiel	  et	  J.	  Zobel.	  Passage	  Retrieval	  Revisited.	  In	  Proc.	  of	  SIGIR’97.	  
[3]	  N.	  Fuhr,	  J.	  Kamps,	  M.	  Lalmas,	  S.	  Malik,	  et	  A.	  Trotman.	  Overview	  of	  the	  INEX	  2007	  Ad	  Hoc	  Track.	  In	  Proc.	  of	  INEX’07.	  
[4]	  E.	  M.	  Voorhees	  et	  D.	  M.	  Tice.	  The	  TREC-‐8	  QuesEon	  Answering	  Track	  EvaluaEon.	  In	  Proc.	  of	  TREC-‐8.	  
[5]	  Y.	  Huang,	  Z.	  Liu,	  et	  Y.	  Chen.	  Query	  Biased	  Snippet	  GeneraEon	  in	  XML	  Search.	  In	  Proc.	  of	  SIGMOD’08.	  
[6]	  F.	  Boudin	  et	  J.	  Torres	  Moreno.	  Neo-‐cortex	  :	  A	  performant	  user-‐oriented	  mulE-‐document	  summarizaEon	  system.	  	  
	  	  	  	  	  	  ComputaConal	  LinguisCcs	  and	  Intelligent	  Text	  Processing.	  (2007)	  

[1]	  D.	  Harman.	  InformaEon	  Retrieval	  EvaluaEon.	  Synthesis	  Lectures	  on	  InformaCon	  Concepts,	  Retrieval,	  and	  Services.	  
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Recherche	  d’Informa0on	  

   interac0on	  humain	  –	  machine,	  double	  défi	  

   côté	  humain	  
   formula0on	  précise	  d’un	  besoin	  d’informa0on	  [7]	  
   réduc0on	  à	  un	  pe0t	  ensemble	  de	  mots-‐clés	  :	  la	  requête	  

   côté	  machine	  (système)	  
   interpréta0on/compréhension	  du	  besoin	  d’informa0on	  
   nécessité	  d’une	  certaine	  forme	  de	  contexte	  

[7]	  P.	  Ingwersen.	  PolyrepresentaEon	  of	  InformaEon	  Needs	  and	  SemanEc	  EnEEes	  :	  Elements	  of	  a	  CogniEve	  Theory	  for	  	  
	  	  	  	  	  	  InformaEon	  Retrieval	  InteracEon.	  In	  Proc.	  of	  SIGIR’92.	   4	  



Contexte	  théma0que	  

   deux	  types	  de	  contextes:	  u0lisateur	  /	  théma0que	  
   modèles	  des	  intérêts	  de	  l’u0lisateur	  [8,9]	  
   modèles	  des	  thèmes	  liés	  à	  la	  requête	  [10,11]	  

   contexte	  théma0que	  en	  tant	  que	  désambiguïsa0on	  
   quels	  sont	  le	  ou	  les	  sens	  de	  la	  requête?	  

[8]	  L.	  Finkelstein,	  E.	  Gabrilovich,	  Y.	  Ma0as,	  E.	  Rivlin,	  Z.	  Solan,	  G.	  Wolfman,	  et	  E.	  Ruppin.	  Placing	  Search	  in	  Context	  :	  The	  	  
	  	  	  	  	  	  Concept	  Revisited.	  ACM	  TOIS	  (2002).	  
[9]	  R.	  W.	  White,	  P.	  N.	  BenneZ,	  et	  S.	  T.	  Dumais.	  PredicEng	  Short-‐term	  Interests	  Using	  AcEvity-‐based	  Search	  Context.	  In	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  
	  	  	  	  	  	  Proc.	  of	  CIKM’10.	  
[10]	  R.	  W.	  White,	  P.	  Bailey,	  et	  L.	  Chen.	  PredicEng	  User	  Interests	  from	  Contextual	  InformaEon.	  In	  Proc.	  of	  SIGIR’09.	  
[11]	  R.	  Kaptein	  et	  J.	  Kamps.	  Explicit	  extracEon	  of	  topical	  context.	  JASIST	  (2011).	  
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Représenta0on	  du	  contexte	  
théma0que	  

   es0ma0on	  fine	  du	  contexte	  théma0que	  
   couverture	  complète	  des	  informa0ons	  liées	  à	  la	  requête	  

(et	  par	  extension	  au	  besoin	  d’informa0on)	  
	  nécessité	  d’avoir	  des	  modèles	  robustes	  et	  précis	  
	  extensions	  des	  modèles	  de	  per0nence	  [12,13]	  

	  

[12]	  V.	  Lavrenko	  et	  W.	  B.	  Crox.	  Relevance	  Based	  Language	  Models.	  In	  Proc.	  of	  SIGIR’01.	  
[13]	  C.	  Zhai	  et	  J.	  Lafferty.	  Model-‐based	  Feedback	  in	  the	  Language	  Modeling	  Approach	  to	  InformaEon	  Retrieval.	  In	  Proc.	  	  
	  	  	  	  	  	  	  	  of	  CIKM’01.	   6	  



Contribu0ons	  

   u0lisa0on	  de	  différentes	  sources	  d’informa0ons?	  
   combinaison	  de	  ressources	  [14]	  

   modélisa0on	  des	  concepts	  implicites	  de	  la	  requête	  
   affranchissement	  des	  modèles	  supervisés	  et	  des	  

ressources	  structurées	  [15]	  

   quels	  sont	  les	  effets	  de	  tels	  concepts	  sur	  la	  RI?	  [16]	  

[14]	  R.	  Deveaud,	  E.	  SanJuan,	  et	  P.	  Bellot.	  EsEmaEng	  Topical	  Context	  by	  Diverging	  from	  External	  Resources.	  In	  Proc.	  	  
	  	  	  	  	  	  	  	  of	  SIGIR’13.	  
[15]	  R.	  Deveaud,	  E.	  SanJuan,	  et	  P.	  Bellot.	  Unsupervised	  Latent	  Concept	  Modeling	  to	  IdenEfy	  Query	  Facets.	  In	  Proc.	  	  
	  	  	  	  	  	  	  	  of	  OAIR’13.	  
[16]	  R.	  Deveaud,	  E.	  SanJuan,	  et	  P.	  Bellot.	  Are	  SemanEcally	  Coherent	  Topic	  Models	  Useful	  for	  InformaEon	  Retrieval	  ?	  In	  
	  	  	  	  	  	  	  	  Proc.	  of	  ACL’13.	   7	  



Méthodologie	  expérimentale	  
   per0nence	  &	  évalua0on	  

   collec0ons	  de	  documents	  
   sources	  d’informa0on	  
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Per0nence	  

qualité	  de	  ce	  qui	  est	  per0nent,	  logique,	  parfaitement	  approprié	  
‐	  Dic0onnaire	  Larousse	  (2012)	  
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Per0nence	  

   no0on	  centrale	  dans	  l’évalua0on	  des	  systèmes	  de	  RI	  
   «	  ce	  document	  répond-‐il	  à	  ma	  requête?	  »	  [17,18]	  

   similaire	  à	  la	  no0on	  d’informa0on	  [19]	  
   «	  quelle	  quan0té	  d’informa0on	  con0ent	  ce	  document?	  »	  
   condi0onnée	  elle	  aussi	  par	  la	  requête	  
   no0ons	  très	  liées	  qui	  se	  confondent	  parfois	  

[17]	  C.	  J.	  V.	  Rijsbergen.	  InformaEon	  Retrieval	  (2nd	  ed.).	  (1979)	  
[18]	  L.	  Schamber,	  M.	  Eisenberg,	  et	  M.	  S.	  Nilan.	  A	  Re-‐examinaEon	  of	  Relevance	  :	  Toward	  a	  Dynamic,	  SituaEonal	  
DefiniEon.	  InformaCon	  Processing	  &	  Management.	  (1990)	  
[19]	  M.	  J.	  Bates.	  Fundamental	  Forms	  of	  InformaEon.	  Journal	  of	  the	  American	  Society	  for	  InformaCon	  Science	  and	  
Technology.	  (2006)	   10	  



Évalua0on	  

   campagnes	  d’évalua0on	  au	  centre	  de	  la	  culture	  RI	  
   TREC,	  INEX,	  CLEF,	  NTCIR,	  FIRE...	  
   ensembles	  de	  données	  complets	  permeZant	  évalua0on	  

et	  comparaison	  entre	  systèmes	  

   collec0on	  de	  test	  
   ensemble	  de	  documents,	  requêtes,	  jugements	  de	  

per0nence	  
   documents	  jugés	  manuellement	  pour	  leur	  per0nence	  par	  

rapport	  à	  la	  requête	  [20]	  

[20]	  K.	  Jones,	  C.	  Van	  Rijsbergen,	  B.	  L.	  Research,	  et	  D.	  Department.	  Report	  on	  the	  Need	  for	  and	  Provision	  of	  an	  Ideal	  
InformaEon	  Retrieval	  Test	  CollecEon.	  (1975)	   11	  



Collec0ons	  de	  documents	  

   collec0ons	  TREC	  

2.3. Collections de documents

les cas : les mots ont été légèrement racinisés par l’algorithme standard de Krovetz

(1993), et les mots outils présents dans la liste fournie avec Indri ont été supprimés.

Toutes ces collections contiennent des documents en langue anglaise. Durant toutes

nos expérimentations nous n’utilisons que la formulation par mots-clés des requêtes

(aussi connue sous la dénomination de title queries), et nous ignorons les formulations

développées pouvant être composées de plusieurs phrases (ou description ou narrative
queries).

Nous détaillons ici les caractéristiques de ces collections ainsi que le contexte dans

lequel elles ont été créées et les tâches auxquelles elles sont dédiées. Les tableaux 2.2

et 2.3 proposent quant à eux quelques statistiques sur ces collections.

Nom # documents taille de l’index # mots uniques # total de mots µ

WT10g 1 692 096 9,2 Go 5 437 563 1 043 993 839 617

Robust04 528 155 2 Go 675 713 253 367 449 480

GOV2 25 205 179 202 Go 39 286 722 23 623 611 729 937

ClueWeb09-B 50 220 423 583 Go 87 330 765 40 416 831 010 805

TABLE 2.2 – Résumé des collections de test de TREC utilisées pour nos évaluations. µ indique la
longueur moyenne des documents, en nombre de mots.

Par requête

Nom requêtes utilisées # docs. pertinents moyen min. max.

WT10g 451-550 5 980 59,8 1 519

Robust04 301-450, 601-700 17 412 69,65 3 448

GOV2 701-850 26 917 179,45 4 617

ClueWeb09-B 50-150 14 842 98,95 1 314

TABLE 2.3 – Statistiques sur les requêtes et les documents jugés pertinents pour les collections
utilisées dans cette thèse.

2.3.1 TREC Web 2000-2001

La première collection (WT10g) a servi de support à la tâche de recherche Web de

TREC pour les années 2000 et 2001 (Hawking, 2000). Il s’agit d’un ensemble de pages

Web récupérées en 2000 ne contenant que des documents en langue anglaise. Nous uti-

lisons ici les requêtes des années 2000 et 2001 (50 pour chaque année). Ce sont des re-

quêtes soumises par des utilisateurs réels, extraites à partir des historiques de requêtes

du moteur de recherche eXcite (Hawking, 2000; Bailey et al., 2003). Les jugements de

pertinence ont été construits en suivant la méthodologie traditionnelle de TREC (sec-

tion 2.2), à savoir en jugeant des échantillons de documents renvoyés par les partici-

pants de la tâche.
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La première collection (WT10g) a servi de support à la tâche de recherche Web de

TREC pour les années 2000 et 2001 (Hawking, 2000). Il s’agit d’un ensemble de pages

Web récupérées en 2000 ne contenant que des documents en langue anglaise. Nous uti-

lisons ici les requêtes des années 2000 et 2001 (50 pour chaque année). Ce sont des re-

quêtes soumises par des utilisateurs réels, extraites à partir des historiques de requêtes

du moteur de recherche eXcite (Hawking, 2000; Bailey et al., 2003). Les jugements de

pertinence ont été construits en suivant la méthodologie traditionnelle de TREC (sec-

tion 2.2), à savoir en jugeant des échantillons de documents renvoyés par les partici-

pants de la tâche.

25
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Sources	  d’informa0on	  

   couverture	  étendue	  du	  contexte	  théma0que	  
   «	  collec0on	  externe	  »,	  «	  ressource	  »	  
   sources	  de	  grande	  taille	  et	  de	  natures	  différentes	  

2.4. Sources d’information

pourquoi nous considérons dans cette thèse uniquement les requêtes des années 2010
et 2011.

2.4 Sources d’information

En plus des collections de test standards que nous avons présentées dans la sec-
tion précédente, nous utilisons différentes sources d’information dans le cadre de nos
expérimentations. Nous employons aussi le terme de « collection externe » ou de « res-
source » pour nous référer à ces sources d’information, en opposition à la collection de
documents dans laquelle le système de RI va chercher des documents, ou « collection
cible ». Nous nous en servons afin de récupérer des informations supplémentaires ou
complémentaires sur le contexte thématique de la requête, nous considérons donc ici
des sources de grande taille et contenant des documents de natures différentes. De la
même façon que pour les collections de documents, nous détaillons leurs caractéris-
tiques et le contexte de leur acquisition.

Ressource # documents taille de l’index # mots uniques # total de mots µ

NYT 1 855 658 11 Go 1 086 233 1 378 897 246 743
Wiki 3 406 520 12 Go 7 419 901 1 143 840 781 336
GW 4 111 240 12 Go 1 288 389 1 397 727 483 340
Web 29 038 220 336 Go 33 314 740 22 814 465 842 786

TABLE 2.4 – Récapitulatif des quatre sources d’information générales utilisées. µ représente la lon-
gueur moyenne des documents.

2.4.1 Wikipédia

Notre première source d’information est Wikipédia, l’encyclopédie en ligne. Les
avantages pouvant être apportés par une telle ressource sont multiples et sont prin-
cipalement liés au fait que les articles sont entièrement construits manuellement. Der-
rière chaque phrase se trouve de la connaissance que des humains ont pris le temps
d’acquérir, de retranscrire et surtout de corriger afin d’en améliorer en permanence la
qualité (Medelyan et al., 2009). Cette qualité a été exploitée de façon abondante par de
nombreuses équipes de chercheurs travaillant dans divers domaines liés au Traitement
Automatique des Langues (TAL), et elle l’est toujours aujourd’hui. Notre objectif dans
cette section n’est pas de faire une revue systématique de tous les champs de recherche
impliquant Wikipédia, mais plutôt de détailler quelques travaux importants principa-
lement liés à la Recherche d’Information.

Les utilisations de Wikipédia pour l’accès à l’information sont très variées. Des
études rapportent des améliorations de performances dans le cadre d’une recherche
d’articles de presse ou de pages web en utilisant de l’expansion de requêtes avec des
mots liés provenant de Wikipédia (Li et al., 2007; Xu et al., 2009; Meij et de Rijke, 2010).

27

Wikipédia,	  
version	  01/12	  

New	  York	  Times	  LDC	  
(1987-‐2007)	  

Gigaword	  English	  LDC,	  
dépêches	  journalis0ques	  ClueWeb09-‐B,	  

sans	  spam	  
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Es0ma0on	  du	  contexte	  théma0que	  
par	  de	  mul0ples	  sources	  

d’informa0ons	  
   modèles	  de	  langue	  pour	  la	  RI	  

   divergence	  à	  par0r	  de	  sources	  d’informa0on	  
   expérimenta0on,	  résultats,	  discussion	  
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Modèles	  de	  langue	  pour	  la	  RI	  

   modèle	  probabiliste	  

3.2. Recherche documentaire par modèles de langue

3.2 Recherche documentaire par modèles de langue

3.2.1 Vraisemblance de la requête

Nous prenons dans cette thèse une approche par modèles de langue pour la Re-

cherche d’Information, où les documents sont classés en se basant sur la probabilité

qu’ils soient pertinents par rapport à la requête (propre aux modèles probabilistes).

Cette probabilité s’exprime formellement par P(D|Q) et estime la pertinence du docu-

ment D conditionnée par la requête Q. En appliquant le théorème de Bayes, on a :

P(D|Q) =
P(Q|D)P(D)

P(Q)
(3.1)

La probabilité a priori P(Q) de la requête est constante pour tous les documents et n’af-

fecte donc pas leur classement, nous l’ignorons simplement :

P(D|Q) ∝ P(Q|D)P(D) (3.2)

Dans ce qui suit, nous faisons l’hypothèse que la probabilité a priori P(D) d’un docu-

ment est uniforme pour tous les documents, ce qui revient à les classer uniquement

en se basant sur la probabilité P(Q|D) que le document D génère la requête Q. C’est

aussi l’approche standard pour la RI par modèle de langue, plus souvent connue sous

la dénomination de vraisemblance de la requête (Ponte et Croft, 1998; Hiemstra, 2001)

(query likelihood), que nous abrévions en QL (nous gardons les notations introduites

tout au long de cette thèse). La probabilité a priori P(D) peut néanmoins être utile pour

favoriser certains documents présentant certaines caractéristiques. Pour cette raison, et

pour garder une certaine consistance avec les notations utilisées dans la littérature, nous

gardons la probabilité P(D) dans notre modèle mais la traitons comme une constante.

Soit θD un modèle de langue unigramme tel que θD = {P(w|D)}w∈V , avec P(w|D)
étant la probabilité du mot w dans un document D, et V étant le vocabulaire de la

collection. Nous traitons à partir de maintenant chaque document D comme un échan-

tillon du modèle de langue multinomial θD. Le modèle de vraisemblance de la requête

traditionnel fait l’hypothèse que l’ordre des mots n’a pas d’importance, notre modèle

devient alors :

P(D|Q) ∝ P(D)P(Q|θD) ∝ P(D) ∏
w∈Q

P(w|θD)
t f (w,Q)

(3.3)

Ici, t f (w, Q) est la fréquence du mot w dans la requête Q. Les requêtes contenant en

pratique rarement plusieurs fois le même mot, ce terme est parfois omis dans la littéra-

ture.

Nous généralisons la fréquence t f (w, Q) en la probabilité P(w|θQ) ; cette généralisa-

tion permet d’introduire le modèle de la requête θQ analogue au modèle du document

θD et d’ouvrir la voie à une estimation plus fine de la pondération des mots de la re-

quête. Les probabilités calculées peuvent être très proches de zéro lorsque l’on consi-

dère des larges collections de documents. Afin de prévenir les problèmes de calcul et
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3.2.1 Vraisemblance de la requête

Nous prenons dans cette thèse une approche par modèles de langue pour la Re-

cherche d’Information, où les documents sont classés en se basant sur la probabilité

qu’ils soient pertinents par rapport à la requête (propre aux modèles probabilistes).

Cette probabilité s’exprime formellement par P(D|Q) et estime la pertinence du docu-

ment D conditionnée par la requête Q. En appliquant le théorème de Bayes, on a :

P(D|Q) =
P(Q|D)P(D)

P(Q)
(3.1)

La probabilité a priori P(Q) de la requête est constante pour tous les documents et n’af-

fecte donc pas leur classement, nous l’ignorons simplement :

P(D|Q) ∝ P(Q|D)P(D) (3.2)

Dans ce qui suit, nous faisons l’hypothèse que la probabilité a priori P(D) d’un docu-

ment est uniforme pour tous les documents, ce qui revient à les classer uniquement

en se basant sur la probabilité P(Q|D) que le document D génère la requête Q. C’est

aussi l’approche standard pour la RI par modèle de langue, plus souvent connue sous

la dénomination de vraisemblance de la requête (Ponte et Croft, 1998; Hiemstra, 2001)

(query likelihood), que nous abrévions en QL (nous gardons les notations introduites

tout au long de cette thèse). La probabilité a priori P(D) peut néanmoins être utile pour

favoriser certains documents présentant certaines caractéristiques. Pour cette raison, et
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traditionnel fait l’hypothèse que l’ordre des mots n’a pas d’importance, notre modèle

devient alors :
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(3.3)

Ici, t f (w, Q) est la fréquence du mot w dans la requête Q. Les requêtes contenant en

pratique rarement plusieurs fois le même mot, ce terme est parfois omis dans la littéra-

ture.

Nous généralisons la fréquence t f (w, Q) en la probabilité P(w|θQ) ; cette généralisa-

tion permet d’introduire le modèle de la requête θQ analogue au modèle du document
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ment D conditionnée par la requête Q. En appliquant le théorème de Bayes, on a :

P(D|Q) =
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(3.1)

La probabilité a priori P(Q) de la requête est constante pour tous les documents et n’af-

fecte donc pas leur classement, nous l’ignorons simplement :

P(D|Q) ∝ P(Q|D)P(D) (3.2)

Dans ce qui suit, nous faisons l’hypothèse que la probabilité a priori P(D) d’un docu-

ment est uniforme pour tous les documents, ce qui revient à les classer uniquement

en se basant sur la probabilité P(Q|D) que le document D génère la requête Q. C’est

aussi l’approche standard pour la RI par modèle de langue, plus souvent connue sous

la dénomination de vraisemblance de la requête (Ponte et Croft, 1998; Hiemstra, 2001)

(query likelihood), que nous abrévions en QL (nous gardons les notations introduites

tout au long de cette thèse). La probabilité a priori P(D) peut néanmoins être utile pour

favoriser certains documents présentant certaines caractéristiques. Pour cette raison, et

pour garder une certaine consistance avec les notations utilisées dans la littérature, nous

gardons la probabilité P(D) dans notre modèle mais la traitons comme une constante.

Soit θD un modèle de langue unigramme tel que θD = {P(w|D)}w∈V , avec P(w|D)
étant la probabilité du mot w dans un document D, et V étant le vocabulaire de la

collection. Nous traitons à partir de maintenant chaque document D comme un échan-

tillon du modèle de langue multinomial θD. Le modèle de vraisemblance de la requête

traditionnel fait l’hypothèse que l’ordre des mots n’a pas d’importance, notre modèle

devient alors :

P(D|Q) ∝ P(D)P(Q|θD) ∝ P(D) ∏
w∈Q

P(w|θD)
t f (w,Q)

(3.3)

Ici, t f (w, Q) est la fréquence du mot w dans la requête Q. Les requêtes contenant en

pratique rarement plusieurs fois le même mot, ce terme est parfois omis dans la littéra-

ture.

Nous généralisons la fréquence t f (w, Q) en la probabilité P(w|θQ) ; cette généralisa-

tion permet d’introduire le modèle de la requête θQ analogue au modèle du document

θD et d’ouvrir la voie à une estimation plus fine de la pondération des mots de la re-

quête. Les probabilités calculées peuvent être très proches de zéro lorsque l’on consi-

dère des larges collections de documents. Afin de prévenir les problèmes de calcul et
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d’éviter des approximations non désirées, nous passons à l’échelle logarithmique et
calculons la log-vraisemblance d’un document par rapport à la requête :

log P(D|Q) ∝ log P(D) + ∑
w∈Q

P(w|θQ) log P(w|θD) (3.4)

Ce modèle revient à classer les documents par leur divergence de Kullback-Leibler (Zhai
et Lafferty, 2001) par rapport à la requête, et nous permet d’incorporer naturellement
des informations issues du retour de pertinence grâce à des estimations du modèle de
la requête θQ.

Un problème bien connu des modèles de recherche d’information est la prise en
compte des probabilités nulles par le lissage. En effet si un mot w n’apparaît pas dans
le document D la probabilité P(w|θD) est égale à 0. Les probabilités étant multipliées
entre elles, l’absence d’un seul mot donnerait une probabilité P(D|Q) = 0. Nous ré-
glons ce problème en lissant le modèle de langue du document en utilisant le lissage
de Dirichlet. D’autres techniques de lissage sont souvent utilisées 2 mais il a été mon-
tré que le lissage de Dirichlet était particulièrement efficace pour les requêtes courtes
formées de mots-clés (Zhai et Lafferty, 2004), ce qui est notre cas pour les expériences
menées dans cette thèse. La probabilité lissée s’écrit plus formellement comme :

P(w|θD) =
c(w, D) + µ · P(w|C)

|D|+ µ
(3.5)

avec c(w, D) étant le nombre de fois que w apparaît dans le document D, |D| étant

la longueur du document et P(w|C) =
c(w, C)
|C| (C étant la collection de documents

entière). Nous fixons la valeur du paramètre du lissage de Dirichlet µ à 1500, une valeur
ayant démontré son efficacité (Zhai et Lafferty, 2004), et nous ne le changeons à aucun
moment au cours de nos expériences.

3.2.2 Modèles de pertinence

Le but des modèles de pertinence est d’améliorer la représentation de la requête en
sélectionnant des mots ou des termes à partir d’un ensemble de documents initialement
renvoyés (Lavrenko et Croft, 2001). La concentration des documents pertinents étant
généralement plus élevée dans les premiers rangs de la liste ordonnée de documents,
l’ensemble à partir duquel les termes vont être extrait est constitué des N documents
les mieux classés. Les modèles de pertinence obtiennent généralement de meilleurs ré-
sultats lorsqu’ils sont combinés avec le modèle original de la requête (ou estimation
par maximum de vraisemblance). Soit θ̃Q cette estimation de la requête par maximum
de vraisemblance et θ̂Q un modèle de pertinence, le nouveau modèle de la requête est
donné par :

P(w|θQ) = λ P(w|θ̃Q) + (1 − λ)P(w|θ̂Q) (3.6)

2. Comme par exemple l’interpolation linéaire, ou lissage de Jelinek-Mercer.
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1.2. Problématiques

sur une thématique pour laquelle il n’a pas de connaissances. Des mots très spécifiques
à la thématique de la recherche peuvent par exemple manquer. Cette différence de vo-
cabulaire (vocabulary mismatch) a été identifiée très tôt par Furnas et al. (1987) comme
étant un problème majeur touchant les systèmes automatiques interagissant avec des
humains. Ainsi, sans contexte additionnel, le système de recherche d’information peut
manquer des nuances ou des détails que l’utilisateur n’a pas fourni dans la requête, et
récupérer automatiquement des documents pertinents à la requête peut ainsi être dif-
ficile. Ce contexte peut prendre la forme d’un modèle des intérêts de l’utilisateur basé
sur son historique personnel (ou ses interactions sociales) (Finkelstein et al., 2002; White
et al., 2010), ou peut être composé d’éléments extraits de documents similaires repré-
sentant les thèmes de la recherche (White et al., 2009; Kaptein et Kamps, 2011). Nous
nous concentrons dans cette thèse sur cette seconde catégorie d’approches.

Les méthodes traditionnelles que l’on peut voir dans la littérature forment généra-
lement cet ensemble de documents liés aux thématiques de la recherche en utilisant la
requête originale. Le retour de pertinence classique (Koenemann et Belkin, 1996) pré-
sente quant à lui les N premiers documents à l’utilisateur, qui peut alors indiquer quels
documents sont pertinents par rapport à son besoin d’information, permettant alors
au système d’avoir une représentation plus précise du contexte thématique. Dans un
monde où les recherches sur le Web ne prennent que quelques millisecondes, les utilisa-
teurs sont parfois hésitants ou réticents à l’idée de donner ce retour de pertinence. Cette
étape peut en effet être longue et fastidieuse, et elle ne correspond pas aux standards
fixés par les moteurs de recherche Web commerciaux actuels. Il est ainsi nécessaire de
proposer des méthodes automatiques capables d’achever une précision comparable à la
méthode manuelle. L’automatisation du retour de pertinence est connu sous le nom de
retour de pertinence simulé (ou pseudo relevance feedback). Il est dit « simulé » car le sys-
tème fait l’hypothèse que les N premiers documents renvoyés par le système sont per-
tinents, ce qui n’est pas forcément le cas : ils sont considérés comme pseudo-pertinents.

Cet ensemble de documents peut ainsi être vu comme une représentation concrète
de la notion abstraite du contexte thématique de la requête : tous ces documents traitent
de différents sujets et portent sur des thématiques variées qui ont toutes un lien plus ou
moins important avec la requête. Certaines thématiques peuvent par exemple avoir un
lien avec la requête dont le poids est nul, il s’agît alors de thématiques non-pertinentes.
Nous pouvons alors imaginer de façon abstraite le contexte thématique de la requête
comme une couverture complète de toutes les informations liées à la requête et au be-
soin d’information dont elle résulte, où ces informations peuvent avoir des poids diffé-
rents. Nous introduisons dans cette thèse plusieurs méthodes permettant de modéliser
ce contexte thématique en se basant sur les modèles de pertinence (Lavrenko et Croft,
2001; Zhai et Lafferty, 2001). Nous cherchons plus précisément à répondre à trois ques-
tions de recherche principales :

– est-il possible d’améliorer la représentation du contexte thématique d’une requête
en utilisant plusieurs sources d’information de natures différentes ? Des premiers
travaux (Diaz et Metzler, 2006) suggèrent qu’une combinaison de sources externes
permet d’améliorer les performances de recherche documentaire, mais les sources
utilisées sont peu diverses. Idéalement, nous voudrions simuler l’« infosphère »
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w P(w|θ̂Q)

telescope 0.0567695577
space 0.0419802250
hubble 0.0380013632
shuttle 0.0217168275
light 0.0217168275
universe 0.0208438799
NASA 0.0195159071
mirror 0.0190680336
earth 0.0172484003
ultraviolet 0.0158515806

TABLE 3.1 – Dix mots de plus fortes probabilités du modèle de pertinence estimé pour la requête
« hubble telescope achievements » (issue de la tâche Robust de TREC 2004, requête 303) en utilisant
les 10 premiers documents pseudo-pertinents renvoyés en utilisant la vraisemblance de la requête.

également à la requête des mots issus de définitions et des sous-phrases à partir de
l’ontologie. D’un autre côté, Mandala et al. (1999) présentent dans leur travail une mé-
thode d’enrichissement qui combine des caractéristiques extraites de WordNet et de
deux thésaurus spécifiques créés manuellement à partir de la collection de documents.
Le premier a pour but d’identifier les relations sémantiques entre deux mots en calcu-
lant ses co-occurrences. Le second se concentre sur la pondération de paires de mots
liés par leur relation syntaxique.

Les approches plus récentes utilisant des sources d’information externes ont rem-
placé WordNet par DBpedia 3 et Wikipédia, qui ont l’avantage de proposer des infor-
mations contrôlées et validées par une large communauté, tout en étant mises à jour
en permanence. Dans leur étude, Li et al. (2007), ajoutent des mots provenant d’ar-
ticles Wikipédia dont la catégorie est majoritaire au sein d’un ensemble de 20 articles
renvoyés pour chaque requête. L’utilisation de Wikipédia comme source pour l’estima-
tion de modèles de pertinence et pour l’expansion a aussi été expérimentée par Meij et
de Rijke (2010) qui ont appris un classifieur binaire 4 afin d’identifier les articles Wikipé-
dia liés aux requêtes. Les articles catégorisés comme liés à la requête servaient ensuite
de source pour l’extraction de mots utilisés pour enrichir la requête.

D’autres types de sources d’information telles que des articles journalistiques ou
même le Web ont également été utilisées dans ce but (Bendersky et al., 2012; Diaz et
Metzler, 2006). Ces deux dernières études font partie des rares approches à avoir pro-
posé des méthodes permettant de combiner des sources d’information, mais leurs éva-
luations sont sujettes à quelques problèmes. Dans la première, Bendersky et al. (2012)
utilisent les textes de liens hypertexte et d’en-têtes, qui sont des unités textuelles très pe-

3. http://dbpedia.org/
4. Nous n’entrons pas dans le détail des différentes méthodes de classification dans cette thèse. Concer-

nant l’étude de Meij et de Rijke (2010), le classifieur utilisé était une machine à vecteur de support (SVM).
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d’éviter des approximations non désirées, nous passons à l’échelle logarithmique et
calculons la log-vraisemblance d’un document par rapport à la requête :

log P(D|Q) ∝ log P(D) + ∑
w∈Q

P(w|θQ) log P(w|θD) (3.4)

Ce modèle revient à classer les documents par leur divergence de Kullback-Leibler (Zhai
et Lafferty, 2001) par rapport à la requête, et nous permet d’incorporer naturellement
des informations issues du retour de pertinence grâce à des estimations du modèle de
la requête θQ.

Un problème bien connu des modèles de recherche d’information est la prise en
compte des probabilités nulles par le lissage. En effet si un mot w n’apparaît pas dans
le document D la probabilité P(w|θD) est égale à 0. Les probabilités étant multipliées
entre elles, l’absence d’un seul mot donnerait une probabilité P(D|Q) = 0. Nous ré-
glons ce problème en lissant le modèle de langue du document en utilisant le lissage
de Dirichlet. D’autres techniques de lissage sont souvent utilisées 2 mais il a été mon-
tré que le lissage de Dirichlet était particulièrement efficace pour les requêtes courtes
formées de mots-clés (Zhai et Lafferty, 2004), ce qui est notre cas pour les expériences
menées dans cette thèse. La probabilité lissée s’écrit plus formellement comme :

P(w|θD) =
c(w, D) + µ · P(w|C)

|D|+ µ
(3.5)

avec c(w, D) étant le nombre de fois que w apparaît dans le document D, |D| étant

la longueur du document et P(w|C) =
c(w, C)
|C| (C étant la collection de documents

entière). Nous fixons la valeur du paramètre du lissage de Dirichlet µ à 1500, une valeur
ayant démontré son efficacité (Zhai et Lafferty, 2004), et nous ne le changeons à aucun
moment au cours de nos expériences.

3.2.2 Modèles de pertinence

Le but des modèles de pertinence est d’améliorer la représentation de la requête en
sélectionnant des mots ou des termes à partir d’un ensemble de documents initialement
renvoyés (Lavrenko et Croft, 2001). La concentration des documents pertinents étant
généralement plus élevée dans les premiers rangs de la liste ordonnée de documents,
l’ensemble à partir duquel les termes vont être extrait est constitué des N documents
les mieux classés. Les modèles de pertinence obtiennent généralement de meilleurs ré-
sultats lorsqu’ils sont combinés avec le modèle original de la requête (ou estimation
par maximum de vraisemblance). Soit θ̃Q cette estimation de la requête par maximum
de vraisemblance et θ̂Q un modèle de pertinence, le nouveau modèle de la requête est
donné par :

P(w|θQ) = λ P(w|θ̃Q) + (1 − λ)P(w|θ̂Q) (3.6)

2. Comme par exemple l’interpolation linéaire, ou lissage de Jelinek-Mercer.
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où λ ∈ [0, 1] est un paramètre fixé librement qui contrôle l’influence de la requête ori-

ginale par rapport au modèle de pertinence. Ce paramètre permet notamment d’éviter

des problèmes de glissement de thématique (ou topic drift) lorsque des mots éloignés

ou n’appartenant pas au contexte thématique de la requête sont ajoutés au modèle de

pertinence. Il est à noter que fixer λ = 1 revient au modèle de vraisemblance de la re-

quête détaillé dans la section précédente (QL). Une des variantes les plus robustes des

modèles de pertinence est calculée comme suit :

P(w|θ̂Q) ∝ ∑
θD∈Θ

P(θD)P(w|θD) ∏
t∈Q

P(t|θD) (3.7)

où Θ est un ensemble de modèles de documents pseudo-pertinents renvoyés par une

première passe d’un algorithme état-de-l’art de recherche documentaire. Comme nous

l’avons fait précédemment dans la section 3.2.1, nous faisons l’hypothèse que P(θD) est

uniforme. Le modèle de pertinence ainsi estimé est donc une somme sur les différents

modèles des documents pseudo-pertinents pondérés par le score de vraisemblance de

la requête. L’estimation finale exprimée par l’équation (3.6) est souvent nommée RM3

dans la littérature.

Nous présentons dans le tableau 3.1 un exemple de modèle de pertinence construit

pour une requête standard de TREC : « hubble telescope achievements ». Alors que les

mots de la requête sont très fortement pondérés, on peut voir que d’autres mots très

liés au contexte thématique de la requête sont ajoutés. Les mots « space », « universe »

et « NASA » sont par exemple très liés à cette recherche dans laquelle l’utilisateur aime-

rait connaître les réussites du télescope spatial Hubble développé par la NASA ; celui-ci

permet notamment de mesurer le taux d’expansion de l’univers. Le mot « ultraviolet »

est aussi très intéressant car il correspond à un des spectromètres qui permet notam-

ment d’étudier les compositions des nuages de gaz ou des atmosphères planétaires.

Ces différents mots ainsi que les poids qui leur sont associés permettent ainsi d’avoir

une représentation plus complète de la requête.

Dans la prochaine section, nous effectuons une revue des différentes approches uti-

lisant différentes sources d’informations externes pour améliorer la RI.

3.3 Utilisation de sources d’information externes pour la Re-
cherche d’Information

L’utilisation de données externes a été considérablement étudiée dans le cadre du

retour de pertinence simulé. Les premières approches ont tenté d’utiliser des ressources

structurées comme l’ontologie WordNet (Miller, 1995) permettant par exemple de trou-

ver des synonymes ou de désambiguïser certains mots de la requête. Les premiers

travaux d’enrichissement de requête à l’aide de WordNet ont été menés par Voorhees

(1993, 1994) sur des requêtes courtes de TREC. Une heuristique exploitant les relations

de synonymie et d’hyperonymie mises à disposition par WordNet permettait d’ajou-

ter différents mots liés à la requête en pondérant différemment les relations lexicales.

De la même façon, Liu et al. (2004) ont proposé une approche permettant d’ajouter
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Chapitre 3. Estimation du contexte thématique par de multiples sources

d’informations

modèle θR est quant à lui estimé par retour de pertinence simulé. Soit Θ un ensemble

de modèles constitué à partir des N documents issus de la ressource R les mieux clas-

sés par leur vraisemblance à la requête (modèle de classement de documents QL), le

modèle de pertinence thématique de la ressource est estimé par :

P(t|θ̂R) ∝ ∑
θD∈Θ

P(θD)HΘ(t) ∏
t∈Q

P(t|θD) (3.11)

On peut voir très facilement le parallèle avec l’estimation du modèle de la requête dans

le cadre d’un modèle de pertinence (voir équation (3.7)). Dans cette nouvelle méthode

d’estimation, nous remplaçons simplement la probabilité P(w|θD) d’occurrence du mot

w dans le document D par l’entropie HΘ(t) du terme
5

t dans l’ensemble Θ de docu-

ments pseudo-pertinents issus de la ressource. Nous réduisons ainsi la ressource R
au contexte thématique de la requête déterminé par l’ensemble de documents pseudo-

pertinents. Le modèle θ̂R ainsi calculé peut être vu comme une interprétation ou une

désambiguïsation de la requête par la ressource R.

Quant à elle, l’entropie du terme t est calculée selon :

HΘ(t) = − ∑
w∈t

P(w|Θ) log P(w|Θ) (3.12)

Cette entropie donne ainsi une mesure de la quantité d’information contenue dans l’en-

semble Θ de documents. Un des avantages d’utiliser l’entropie est de pouvoir la calcu-

ler en considérant des n-grammes et non pas seulement des unigrammes comme dans

les approches traditionnelles de modèles de pertinence. Dans notre cas, la probabilité

P(w|Θ) étant toujours de valeur très petite, le terme log P(w|Θ) est toujours négatif ;

en conséquence, HΘ(t) > 0. Nous modifions l’ensemble V utilisé dans l’équation (3.10)

afin qu’il ne représente pas seulement l’ensemble des unigrammes, mais également des

bi et trigrammes. Nous parcourons ainsi les documents de l’ensemble Θ en considérant

toutes les séquences de 1, 2 ou 3 mots. Dans ce chapitre, une terme fait ainsi référence à

une séquence de plusieurs mots.

Nous suivons l’équation (3.10) pour calculer la divergence d’information entre la

ressource R et un document D :

KL(θ̂R||θD) = − ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.13)

Le score final d’un document D par rapport à une requête utilisateur Q = w1, ..., wn est

déterminé par la combinaison linéaire du modèle standard de vraisemblance de la re-

quête et des divergences à partir de plusieurs ressources. Nous l’écrivons formellement

comme :

s(Q, D) = λ log P(Q|θD)− (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR · KL(θ̂R||θD) (3.14)

= λ log P(Q|θD) + (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.15)

5. Par « terme », nous entendons ici un mot ou une séquence de plusieurs mots.
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modèle θR est quant à lui estimé par retour de pertinence simulé. Soit Θ un ensemble
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sés par leur vraisemblance à la requête (modèle de classement de documents QL), le

modèle de pertinence thématique de la ressource est estimé par :

P(t|θ̂R) ∝ ∑
θD∈Θ

P(θD)HΘ(t) ∏
t∈Q

P(t|θD) (3.11)

On peut voir très facilement le parallèle avec l’estimation du modèle de la requête dans

le cadre d’un modèle de pertinence (voir équation (3.7)). Dans cette nouvelle méthode

d’estimation, nous remplaçons simplement la probabilité P(w|θD) d’occurrence du mot

w dans le document D par l’entropie HΘ(t) du terme
5

t dans l’ensemble Θ de docu-

ments pseudo-pertinents issus de la ressource. Nous réduisons ainsi la ressource R
au contexte thématique de la requête déterminé par l’ensemble de documents pseudo-

pertinents. Le modèle θ̂R ainsi calculé peut être vu comme une interprétation ou une

désambiguïsation de la requête par la ressource R.

Quant à elle, l’entropie du terme t est calculée selon :

HΘ(t) = − ∑
w∈t

P(w|Θ) log P(w|Θ) (3.12)

Cette entropie donne ainsi une mesure de la quantité d’information contenue dans l’en-

semble Θ de documents. Un des avantages d’utiliser l’entropie est de pouvoir la calcu-

ler en considérant des n-grammes et non pas seulement des unigrammes comme dans

les approches traditionnelles de modèles de pertinence. Dans notre cas, la probabilité

P(w|Θ) étant toujours de valeur très petite, le terme log P(w|Θ) est toujours négatif ;

en conséquence, HΘ(t) > 0. Nous modifions l’ensemble V utilisé dans l’équation (3.10)

afin qu’il ne représente pas seulement l’ensemble des unigrammes, mais également des

bi et trigrammes. Nous parcourons ainsi les documents de l’ensemble Θ en considérant

toutes les séquences de 1, 2 ou 3 mots. Dans ce chapitre, une terme fait ainsi référence à

une séquence de plusieurs mots.

Nous suivons l’équation (3.10) pour calculer la divergence d’information entre la

ressource R et un document D :

KL(θ̂R||θD) = − ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.13)

Le score final d’un document D par rapport à une requête utilisateur Q = w1, ..., wn est

déterminé par la combinaison linéaire du modèle standard de vraisemblance de la re-

quête et des divergences à partir de plusieurs ressources. Nous l’écrivons formellement

comme :

s(Q, D) = λ log P(Q|θD)− (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR · KL(θ̂R||θD) (3.14)

= λ log P(Q|θD) + (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.15)

5. Par « terme », nous entendons ici un mot ou une séquence de plusieurs mots.
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P(t|θ̂R) ∝ ∑
θD∈Θ

P(θD)HΘ(t) ∏
t∈Q

P(t|θD) (3.11)

On peut voir très facilement le parallèle avec l’estimation du modèle de la requête dans

le cadre d’un modèle de pertinence (voir équation (3.7)). Dans cette nouvelle méthode
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w dans le document D par l’entropie HΘ(t) du terme
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ments pseudo-pertinents issus de la ressource. Nous réduisons ainsi la ressource R
au contexte thématique de la requête déterminé par l’ensemble de documents pseudo-

pertinents. Le modèle θ̂R ainsi calculé peut être vu comme une interprétation ou une
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Quant à elle, l’entropie du terme t est calculée selon :
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P(w|Θ) log P(w|Θ) (3.12)

Cette entropie donne ainsi une mesure de la quantité d’information contenue dans l’en-

semble Θ de documents. Un des avantages d’utiliser l’entropie est de pouvoir la calcu-
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les approches traditionnelles de modèles de pertinence. Dans notre cas, la probabilité

P(w|Θ) étant toujours de valeur très petite, le terme log P(w|Θ) est toujours négatif ;

en conséquence, HΘ(t) > 0. Nous modifions l’ensemble V utilisé dans l’équation (3.10)

afin qu’il ne représente pas seulement l’ensemble des unigrammes, mais également des

bi et trigrammes. Nous parcourons ainsi les documents de l’ensemble Θ en considérant

toutes les séquences de 1, 2 ou 3 mots. Dans ce chapitre, une terme fait ainsi référence à

une séquence de plusieurs mots.

Nous suivons l’équation (3.10) pour calculer la divergence d’information entre la

ressource R et un document D :

KL(θ̂R||θD) = − ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.13)

Le score final d’un document D par rapport à une requête utilisateur Q = w1, ..., wn est

déterminé par la combinaison linéaire du modèle standard de vraisemblance de la re-

quête et des divergences à partir de plusieurs ressources. Nous l’écrivons formellement

comme :

s(Q, D) = λ log P(Q|θD)− (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR · KL(θ̂R||θD) (3.14)

= λ log P(Q|θD) + (1 − λ) ∑
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ϕR ∑
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P(t|θ̂R) ∝ ∑
θD∈Θ

P(θD)HΘ(t) ∏
t∈Q

P(t|θD) (3.11)

On peut voir très facilement le parallèle avec l’estimation du modèle de la requête dans

le cadre d’un modèle de pertinence (voir équation (3.7)). Dans cette nouvelle méthode

d’estimation, nous remplaçons simplement la probabilité P(w|θD) d’occurrence du mot

w dans le document D par l’entropie HΘ(t) du terme
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afin qu’il ne représente pas seulement l’ensemble des unigrammes, mais également des

bi et trigrammes. Nous parcourons ainsi les documents de l’ensemble Θ en considérant

toutes les séquences de 1, 2 ou 3 mots. Dans ce chapitre, une terme fait ainsi référence à

une séquence de plusieurs mots.

Nous suivons l’équation (3.10) pour calculer la divergence d’information entre la

ressource R et un document D :
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P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.13)

Le score final d’un document D par rapport à une requête utilisateur Q = w1, ..., wn est

déterminé par la combinaison linéaire du modèle standard de vraisemblance de la re-

quête et des divergences à partir de plusieurs ressources. Nous l’écrivons formellement

comme :

s(Q, D) = λ log P(Q|θD)− (1 − λ) ∑
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ϕR · KL(θ̂R||θD) (3.14)
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Nous suivons l’équation (3.10) pour calculer la divergence d’information entre la

ressource R et un document D :
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Le score final d’un document D par rapport à une requête utilisateur Q = w1, ..., wn est

déterminé par la combinaison linéaire du modèle standard de vraisemblance de la re-

quête et des divergences à partir de plusieurs ressources. Nous l’écrivons formellement
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On peut voir très facilement le parallèle avec l’estimation du modèle de la requête dans

le cadre d’un modèle de pertinence (voir équation (3.7)). Dans cette nouvelle méthode

d’estimation, nous remplaçons simplement la probabilité P(w|θD) d’occurrence du mot

w dans le document D par l’entropie HΘ(t) du terme
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ments pseudo-pertinents issus de la ressource. Nous réduisons ainsi la ressource R
au contexte thématique de la requête déterminé par l’ensemble de documents pseudo-

pertinents. Le modèle θ̂R ainsi calculé peut être vu comme une interprétation ou une

désambiguïsation de la requête par la ressource R.

Quant à elle, l’entropie du terme t est calculée selon :

HΘ(t) = − ∑
w∈t

P(w|Θ) log P(w|Θ) (3.12)

Cette entropie donne ainsi une mesure de la quantité d’information contenue dans l’en-

semble Θ de documents. Un des avantages d’utiliser l’entropie est de pouvoir la calcu-

ler en considérant des n-grammes et non pas seulement des unigrammes comme dans

les approches traditionnelles de modèles de pertinence. Dans notre cas, la probabilité

P(w|Θ) étant toujours de valeur très petite, le terme log P(w|Θ) est toujours négatif ;

en conséquence, HΘ(t) > 0. Nous modifions l’ensemble V utilisé dans l’équation (3.10)

afin qu’il ne représente pas seulement l’ensemble des unigrammes, mais également des

bi et trigrammes. Nous parcourons ainsi les documents de l’ensemble Θ en considérant

toutes les séquences de 1, 2 ou 3 mots. Dans ce chapitre, une terme fait ainsi référence à

une séquence de plusieurs mots.

Nous suivons l’équation (3.10) pour calculer la divergence d’information entre la

ressource R et un document D :

KL(θ̂R||θD) = − ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.13)

Le score final d’un document D par rapport à une requête utilisateur Q = w1, ..., wn est

déterminé par la combinaison linéaire du modèle standard de vraisemblance de la re-

quête et des divergences à partir de plusieurs ressources. Nous l’écrivons formellement

comme :

s(Q, D) = λ log P(Q|θD)− (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR · KL(θ̂R||θD) (3.14)

= λ log P(Q|θD) + (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.15)

5. Par « terme », nous entendons ici un mot ou une séquence de plusieurs mots.
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FIGURE 3.1 – Performances (exprimées en MAP) en fonction du paramètre λ sur la collection
WT10g. La méthode DfRes dont les résultats sont reportés dans le tableau 3.2 est représentée par
la courbe « tout », tandis que les autres courbes correspondent à la méthode DfRes utilisant une
seule source d’information à la fois. Les systèmes de bases sont reportés pour référence : les tirets
représentent RM3 et la ligne pointillée représente MoRM.
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FIGURE 3.2 – Performances (exprimées en MAP) en fonction du paramètre λ sur la collection
Robust04. La légende est identique à celle de la figure 3.1.
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Robust04. La légende est identique à celle de la figure 3.1.
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du NYT et du Gigaword permet d’obtenir de très bons résultats, alors que la combi-

naison de toutes les ressources obtient systématiquement les meilleurs résultats. Il est

important de noter que le NYT n’est pas inclus dans les documents composant la collec-

tion Robust04, c’est donc réellement une source « externe » qui donne de bons résultats.

De la même façon, les services de dépêches d’où sont issus les documents du Gigaword

ne se recoupent pas avec les journaux présents dans Robust04. Par contre, le NYT, le Gi-

gaword et la collection Robust04 couvrent à quelques détails près les même périodes,

ce qui explique les bons résultats des deux sources d’information journalistiques pour

une tâche de recherche d’articles. Il est malgré tout surprenant de voir les mauvais ré-

sultats obtenus en utilisant uniquement Robust04 comme source d’information, mais

ceci est cohérent avec le but initial de la tâche Robust de TREC qui était de reprendre

les requêtes pour lesquelles les systèmes de RI obtenaient de mauvais résultats dans

le cas d’expansion ou de reformulation de requête (Voorhees, 2005). Nous remarquons

également que les systèmes de base obtiennent des résultats mitigés sur cette collection,

contrairement à DfRes utilisant toutes les ressources. Nous notons que la combinaison

de toutes les ressources avec λ = 0 obtient de meilleures performances que toutes les

autres ressources utilisées individuellement, ce qui confirme le comportement observé

sur la collection WT10g.
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FIGURE 3.3 – Performances (exprimées en MAP) en fonction du paramètre λ sur la collection

GOV2. La légende est identique à celle de la figure 3.1.

Ces observations sont malgré tout très différentes pour les deux collections res-

tantes : GOV2 et ClueWeb09-B. Nous pouvons voir que les courbes présentées dans

les figures 3.3 et 3.4 sont relativement similaires, et si l’ordre des ressources donnant

les meilleurs résultats n’est pas le même (sauf pour la combinaisons de toutes les res-

sources), les formes des courbes en fonction du paramètre λ sont presque identiques.

Ces deux collections sont très proches de par leur nature (ensembles de pages web) et
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FIGURE 3.4 – Performances (exprimées en MAP) en fonction du paramètre λ sur la collection
ClueWeb09-B. La légende est identique à celle de la figure 3.1.

surtout par leur taille : GOV2 contient 25 millions de documents et ClueWeb09-B en

contient 50 millions. GOV2 se différencie principalement par le fait qu’elle contient des

transcriptions de documents (PDF, Word et postscript) en sus des pages web.

La principale opposition que nous pouvons observer par rapport aux deux collec-

tions précédentes est la baisse de performance quand on fait tendre λ vers 0. Les valeurs

optimales de λ se situent vers 0,4-0,5 pour la collection GOV2 en utilisant toutes les res-

sources, et plutôt vers 0,6-0,7 en utilisant les ressources individuellement. De la même

façon, ces valeurs se situent vers 0,6 pour la collection ClueWeb09-B et 0,7-0,8 pour les

ressources individuelles. Ainsi, si le contexte thématique estimé semblait être de bonne

qualité pour les collections WT10g et Robust04, il semble qu’il soit moins efficace pour

des collections de grande taille.

Nous pensons néanmoins que ces résultats sont un biais inhérent à l’évaluation au-

tomatique des performances de systèmes de RI sur des collections composées d’un très

grand nombre de documents. Comme nous l’avons vu dans la section 2.2, la pertinence

des documents par rapport à une requête est jugée manuellement par des assesseurs.

Il est ainsi logiquement plus facile de produire des jugements de pertinence complets

pour des collections de l’ordre du million de documents, où le nombre de documents

pertinents par requête est réduit, que pour des collections de plusieurs dizaines de mil-

lions. Notre approche reformule la requête en ajoutant un grand nombre de mots, le

plus souvent des synonymes, des hyperonymes ou des mots conceptuellement liés au

thème de la requête. De nombreux documents potentiellement non jugés peuvent alors

être récupérés par notre méthode, et sont considérés comme non-pertinents par défaut

(et ce même s’ils contiennent des informations pertinentes).
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Expérimenta0ons	  

   enrichir	  la	  requête	  est	  peu	  robuste	  
   améliora0on	  de	  certaines	  requêtes	  et	  dégrada0on	  

d’autres	  
   glissement	  théma0que	  (topic	  driY)	  
   évalua0on	  de	  la	  robustesse	  de	  l’enrichissement	  par	  

rapport	  à	  une	  approche	  sans	  enrichissement	  :	  QL	  

3.5. Expérimentations et résultats

mots différents), nous gardons donc cette piste d’amélioration pour des travaux futurs.

3.5.5 Robustesse du contexte thématique

Un des problèmes connus des approches faisant de l’enrichissement de requêtes

est le potentiel glissement de thématique. En ajoutant des mots, on prend le risque de

trop étendre le contexte thématique et de renvoyer des documents peu ou pas du tout

pertinents par rapport à la requête. Nous présentons dans cette section une analyse de

la robustesse de notre approche DfRes par rapport à une approche QL qui n’effectue

aucun enrichissement.

Nous avons examiné, pour chaque requête, le changement absolu en précision moyenne

(AP par requête) que DfRes apporte. Plus spécifiquement, nous calculons pour chaque

requête Q :

∆AP(Q) = APD f Res(Q)− APQL(Q) (3.19)

Lorsque le résultat est négatif, c’est que l’estimation du contexte thématique que nous

proposons a eu des conséquences négative sur les performances de recherche documen-

taire, lorsqu’il est positif c’est que cette estimation a eu été bénéfique. La figure 3.10

condense les valeurs de ∆AP pour toutes les requêtes des quatre collections étudiées

dans cette thèse. Chaque valeur correspond à une requête, une valeur positive indi-

quant que DfRes améliore la pertinence de la liste de documents renvoyés pour la

requête concernée par rapport à QL, et une valeur négative indiquant que DfRes la

dégrade.

Nous observons sur cette figure que, globalement, DfRes améliore plus de requêtes

qu’elle n’en dégrade. Il y a néanmoins des cas, comme pour le WT10g par exemple, où

les dégradations sont substantielles avec par exemple -0,583 de AP sur la requête n
◦
485

« gps clock ». Les termes identifiés comme représentant le contexte thématique sont glo-

balement orientés vers les appareils GPS et les satellites plutôt que sur les horloges ou

le temps en général.

D’un autre côté, le nombre de requêtes dégradées est moins important pour les col-

lections Robust04 et GOV2. Les gains de performance sont aussi élevés (+0,425 pour

Robust04 et +0,363 pour GOV2) comparés aux plus fortes dégradations (-0,22 pour

Robust04 et -0,159 pour GOV2). Pour la collection Robust04, la requête la plus dé-

gradée par DfRes est la n
◦
619 « winnie mandela scandal ». Alors que de nombreux

termes concernent Nelson Mandela, l’apartheid et le gouvernement sud-africain, très

peu concernent son ex-femme et les comportements criminels dont elle a été accusée

et rendue coupable. Ce dernier cas est un exemple parfait de glissement thématique

causé par un enrichissement de requête. Alors que l’utilisateur cherche des informa-

tions précises sur un sujet clairement identifié, l’enrichissement généralise un peu trop

et se concentre sur un thème connexe, très proche, mais hors-thématique. C’est exac-

tement ce comportement que l’on retrouve pour la requête n
◦
831 « dulles airport secu-

rity » qui obtient la plus forte dégradation sur la collection GOV2. Les termes ajoutés

concernent tous des thématiques liées aux aéroports en général (passagers, compagnies
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FIGURE 3.10 – Robustesse de l’approche DfRes présentée dans ce chapitre par rapport au modèle
standard de vraisemblance de la requête (QL). Chaque barre représente une requête ; elles sont or-
données par ordre croissant suivant la AP améliorée.

aériennes...) ou à Washington, D.C. 9, mais il y en a très peu qui réfèrent à des notions
de sécurité.

Enfin, les requêtes du ClueWeb09-B semblent être peu dégradées, mais elles ne sont
pas autant améliorées que pour les autres collections. La plus haute amélioration se
situe à +0,223 en AP tandis que la plus forte dégradation est de -0,104. Concernant
cette dernière, il s’agît de la requête n◦147 « tangible personal property tax ». Il est di-
rectement évident que cette requête est déjà très spécialisée par l’utilisateur et qu’il est
difficile de l’améliorer en apportant des mots précisant ce contexte. L’approche DfRes
identifie principalement des mots liés à la finance et aux taxes mais ignore complète-
ment l’aspect « personnel » de la requête.

Pour conclure, nous avons vu dans cette section que notre méthode améliore glo-
balement plus de requêtes qu’elle n’en dégrade, et que les améliorations sont plus im-
portantes que les dégradations. Il y a néanmoins des cas où certaines requêtes sont très
largement dégradées, principalement dans le cas où l’utilisateur cherche des informa-
tions déjà précises où le contexte thématique est déjà compris dans la requête. Dans ces
cas là, l’estimation du contexte échoue car elle est trop générale.

9. Dulles est un des aéroports de la ville de Washington, D.C.
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Conclusions	  

   es0ma0on	  efficace	  du	  contexte	  théma0que	  
   plusieurs	  sources	  d’informa0on	  
   diversité	  théma0que,	  couverture	  accrue	  

   pistes	  d’améliora0ons	  de	  la	  robustesse	  
   appren0ssage	  du	  paramètre	  
   approches	  sensibles	  au	  risque	  (risk-‐sensiCve)	  

   traitement	  des	  mots	  et	  mul0-‐mots	  redondants	  [22]	  

Chapitre 3. Estimation du contexte thématique par de multiples sources
d’informations

Alors que la méthode RM3 fait du retour de pertinence en utilisant la collection cible, la
méthode QL n’utilise aucune information additionnelle. Les méthodes MoRM et DfRes
combinent la collection cible avec les quatre sources d’information générales présentées
en section 2.4 : Wikipédia (wiki), le New York Times (nyt), le GigaWord (gigaword) et
le ClueWeb09-B sans spam (web).

3.5 Expérimentations et résultats

Cette section détaille la méthodologie que nous utilisons pour nos expérimentations
ainsi que les résultats que nous obtenons. Nous évaluons les différentes approches pré-
sentées précédemment en utilisant les quatre collections de test de TREC détaillées en
section 2.3 : Robust04, WT10g, GOV2 et ClueWeb09-B.

3.5.1 Protocole expérimental

Les méthodes RM3, MoRM et DfRes dépendent toutes les trois de trois paramètres :
λ qui contrôle le poids donné à la requête originale, k qui représente le nombre de
termes utilisés pour estimer le contexte thématique et N qui est le nombre de docu-
ments pseudo-pertinents à partir desquels les termes sont extraits. Nous estimons le
paramètre λ par validation croisée : nous formons un ensemble d’entraînement avec
toutes les requêtes sauf une qui sera testée. Nous observons ensuite quelle valeur de
λ donne les meilleurs résultats pour toutes les requêtes de l’ensemble d’entraînement
puis appliquons cette valeur à la requête restante. Nous rapportons ensuite les résultats
des performances moyennées.

Concernant les paramètres N et k, une étude menée par He et Ounis (2009) a montré
qu’effectuer du retour de pertinence simulé avec les 10 premiers documents pseudo-
pertinents était aussi efficace que d’effectuer du retour de pertinence simulé avec uni-
quement les documents pertinents présents dans ce top-10 (et ce sur plusieurs collec-
tions de test). Ils ont également montré qu’il n’y avait aucune différence statistiquement
observable entre ces deux méthodes. Nous concluons donc qu’utiliser 10 documents
semble être efficace, nous fixons N = 10 pour ces expériences. De la même façon, nous
fixons le nombre de termes utilisés k = 20. Malgré le fait que les résultats rapportés
dans le tableau 3.2 correspondent spécifiquement à ces réglages de paramètres, nous ex-
plorons dans la section suivante l’influence des paramètres N et k sur les performances
de notre modèle. À partir de ce point, lorsque nous discutons des résultats obtenus en
utilisant des sources d’information prises individuellement pour notre méthode DfRes,
nous utilisons la notation DfRes-R où R ∈ {Wiki, NYT, Gigaword, Web}.

Un dernier paramètre utilisé par les méthodes que nous évaluons est le poids attri-
bué à chaque ressource. Pour la méthode MoRM, nous suivons exactement le procédé
décrit par Diaz et Metzler (2006) pour fixer le paramètre kR. Ce paramètre contrôle
l’importance de la ressource R et est analogue à notre paramètre ϕR (il n’a aucun lien

40

[22]	  G.	  Cao,	  J.-‐Y.	  Nie,	  J.	  Gao,	  et	  S.	  Robertson.	  SelecEng	  Good	  Expansion	  Terms	  for	  Pseudo-‐relevance	  Feedback.	  In	  	  
	  	  	  	  	  	  	  	  Proc.	  of	  SIGIR’08.	  
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Modélisa0on	  des	  concepts	  implicites	  
d’une	  requête	  

   es0ma0on	  du	  nombre	  de	  concepts	  d’une	  requête	  
   es0ma0on	  du	  nombre	  de	  documents	  pseudo-‐

per0nents	  
   expériences,	  analyse	  
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Introduc0on	  
   objec0f	  :	  représenta0on	  des	  concepts	  sous-‐jacents	  

d’une	  requête	  
   affranchissement	  des	  ontologies	  et	  taxonomies	  
   détec0on	  non-‐supervisée	  

   comment	  représenter	  un	  concept?	  
   classe	  contenant	  des	  objets	  possédants	  certaines	  propriétés	  et	  

aZributs	  [23]	  

   u0lisa0on	  des	  documents	  pseudo-‐per0nents	  
   porteurs	  d’informa0ons	  contextuelles	  et	  conceptuelles	  par	  

rapport	  à	  la	  requête	  
   aucun	  paramétrage	  
   es0ma0on	  des	  nombres	  de	  concepts	  et	  de	  documents	  

25	  [23]	  W.	  G.	  Stock.	  Concepts	  and	  semanEc	  relaEons	  in	  informaEon	  science.	  In	  JASIST	  (2010).	  



Exemple	  

0.434	  ➡	  birds	   0.291	  ➡	  paleontology	   0.254	  ➡	  comic	   0.021	  ➡	  toys	  

0.196	  ➡	  feathers	  
0.130	  ➡	  birds	  
0.112	  ➡	  evolved	  
0.102	  ➡	  flight	  
0.093	  ➡	  dinosaurs	  
0.084	  ➡	  protopteryx	  

0.175	  ➡	  dinosaur	  
0.125	  ➡	  kenya	  
0.122	  ➡	  years	  
0.087	  ➡	  fossils	  
0.082	  ➡	  paleontology	  
0.070	  ➡	  discovery	  

0.257	  ➡	  dinosaur	  
0.180	  ➡	  devil	  
0.095	  ➡	  moon-‐boy	  
0.054	  ➡	  bakker	  
0.054	  ➡	  world	  
0.045	  ➡	  marvel	  

0.370	  ➡	  dinosaur	  
0.165	  ➡	  party	  

0.053	  ➡	  birthday	  
0.039	  ➡	  game	  
0.023	  ➡	  toys	  

0.112	  ➡	  price	  
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Quan0fica0on	  et	  iden0fica0on	  de	  
concepts	  implicites	  

   modélisa0on	  théma0que	  sur	  les	  documents	  
pseudo-‐per0nents	  
   à	  l’opposé	  de	  la	  collec0on	  en0ère	  
   alloca0on	  de	  Dirichlet	  latente	  (LDA)	  [24]	  
   modélisa0on	  des	  thèmes	  latents	  :	  les	  concepts	  
   modèle	  conceptuel	  

   deux	  distribu0ons	  de	  probabilités	  
   thèmes	  sur	  les	  documents	  
   mots	  sur	  les	  thèmes	  

[24]	  D.	  M.	  Blei,	  A.	  Y.	  Ng,	  et	  M.	  I.	  Jordan.	  Latent	  Dirichlet	  AllocaEon.	  In	  Journal	  of	  Machine	  Learning	  Research	  (2003).	  

4.2. Quantification et identification de concepts implicites

Plus spécifiquement, la distribution thématique φk d’un thème k est générée par une
loi de Dirichlet avec un paramètre β, tandis que la distribution θD d’un document D est
générée par une loi de Dirichlet avec un paramètre α. En d’autres termes, θD,k est la pro-
babilité que le thème k apparaisse dans le document D (i.e. P(k|D)). Respectivement,
φk,w est la probabilité que le mot w appartienne au thème k (i.e. P(w|k)). La figure 4.1
détaille la notation graphique du modèle LDA et la relation entre les différents para-
mètres, les distributions apprises (i.e. variables latentes) et les variables observées.

!"

FIGURE 4.1 – Représentation graphique (en plates) de LDA selon Blei et al. (2003). La variable
observable est représentée par un cercle gris, tandis que les autres variables sont latentes.

Dans la suite de cette thèse, nous notons PTM(w|k, θM, φK)
2 la probabilité qu’un mot

w appartienne à un thème k, sachant un modèle LDA appris avec K thèmes latents sur
M documents. De la même façon, nous notons PTM(k|D, θM, φK) la probabilité qu’un
thème k apparaisse dans un document D.

Il a été montré que le modèle LDA était trop complexe pour qu’une solution exacte
soit calculable. Différentes méthodes d’approximation ont été développées, les plus cé-
lèbres étant l’algorithme d’inférence variationnelle présenté dans les travaux initiaux
de Blei et al. (2003) et l’échantillonnage de Gibbs appliqué pour la première fois au mo-
dèle LDA par Griffiths et Steyvers (2004). Tout au long de cette thèse et pour toutes les
expérimentations que nous menons dans ce chapitre et dans le suivant, nous utilisons
l’algorithme d’inférence variationnelle implémenté et mis à disposition librement par
le Pr. Blei 3.

4.2.2 Estimer le nombre de concepts

Différents concepts implicites peuvent représenter un besoin d’information, et leur
nombre dépend de la richesse ou de l’ambiguïté de ce besoin. LDA permet de modéliser
la distribution thématique d’une collection donnée, mais le nombre de concepts est
un paramètre qui doit être fixé. Seulement on ne peut savoir à l’avance le nombre de

2. TM pour Topic Model, la version anglaise de « modélisation thématique ».
3. http://www.cs.princeton.edu/~blei/lda-c

61

4.2. Quantification et identification de concepts implicites

Plus spécifiquement, la distribution thématique φk d’un thème k est générée par une
loi de Dirichlet avec un paramètre β, tandis que la distribution θD d’un document D est
générée par une loi de Dirichlet avec un paramètre α. En d’autres termes, θD,k est la pro-
babilité que le thème k apparaisse dans le document D (i.e. P(k|D)). Respectivement,
φk,w est la probabilité que le mot w appartienne au thème k (i.e. P(w|k)). La figure 4.1
détaille la notation graphique du modèle LDA et la relation entre les différents para-
mètres, les distributions apprises (i.e. variables latentes) et les variables observées.

!"

FIGURE 4.1 – Représentation graphique (en plates) de LDA selon Blei et al. (2003). La variable
observable est représentée par un cercle gris, tandis que les autres variables sont latentes.

Dans la suite de cette thèse, nous notons PTM(w|k, θM, φK)
2 la probabilité qu’un mot

w appartienne à un thème k, sachant un modèle LDA appris avec K thèmes latents sur
M documents. De la même façon, nous notons PTM(k|D, θM, φK) la probabilité qu’un
thème k apparaisse dans un document D.

Il a été montré que le modèle LDA était trop complexe pour qu’une solution exacte
soit calculable. Différentes méthodes d’approximation ont été développées, les plus cé-
lèbres étant l’algorithme d’inférence variationnelle présenté dans les travaux initiaux
de Blei et al. (2003) et l’échantillonnage de Gibbs appliqué pour la première fois au mo-
dèle LDA par Griffiths et Steyvers (2004). Tout au long de cette thèse et pour toutes les
expérimentations que nous menons dans ce chapitre et dans le suivant, nous utilisons
l’algorithme d’inférence variationnelle implémenté et mis à disposition librement par
le Pr. Blei 3.

4.2.2 Estimer le nombre de concepts

Différents concepts implicites peuvent représenter un besoin d’information, et leur
nombre dépend de la richesse ou de l’ambiguïté de ce besoin. LDA permet de modéliser
la distribution thématique d’une collection donnée, mais le nombre de concepts est
un paramètre qui doit être fixé. Seulement on ne peut savoir à l’avance le nombre de

2. TM pour Topic Model, la version anglaise de « modélisation thématique ».
3. http://www.cs.princeton.edu/~blei/lda-c

61

27	  



Es0ma0on	  du	  nombre	  de	  concepts	  

   le	  nombre	  de	  concepts	  est	  un	  paramètre	  de	  LDA	  
   mais	  différentes	  requêtes	  font	  référence	  à	  des	  nombres	  

de	  concepts	  différents	  
   requête	  spécifique	  vs.	  ambiguë	  

   es0ma0on	  automa0que	  
   construc0on	  de	  plusieurs	  modèles	  théma0ques	  avec	  

différents	  nombre	  de	  concepts	  
   choix	  du	  modèle	  pour	  lequel	  les	  concepts	  sont	  les	  mieux	  

délimités	  
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Es0ma0on	  du	  nombre	  de	  concepts	  

	  
   maximisa0on	  de	  la	  divergence	  moyenne	  entre	  

toutes	  les	  paires	  de	  concepts	  

Chapitre 4. Modélisation des concepts implicites d’une requête

concepts liés à une requête. Nous proposons une méthode qui estime automatiquement
le nombre de concepts implicites.

En partant du principe que les concepts identifiés par LDA sont représentés par les
n mots qui ont les plus fortes probabilités, nous définissons un opérateur argmax[n]
qui produit les n arguments obtenant les plus fortes valeurs pour une fonction donnée.
Nous pouvons ainsi obtenir l’ensemble Wk des n mots qui ont les plus fortes probabili-
tés dans le concept k :

Wk = argmax
w

[n] PTM(w|k, θM, φK) (4.1)

Dans ce travail, nous fixons le nombre de mots appartenant à un concept à n = 10.

Différents travaux ont été réalisés pour trouver le bon nombre de concepts contenus
dans une collection de documents (Arun et al., 2010; Cao et al., 2009). Même si ils dif-
fèrent sur certains points, ils suivent tous un même principe qui revient à calculer des
similarités (ou des distances) entre toutes les paires de concepts pour différents mo-
dèles obtenus en faisant varier le nombre de concepts. Ainsi, pour le même ensemble
de documents pseudo-pertinents RQ, différents modèles LDA sont calculés en faisant
varier le nombre de concepts de 1 à 20.

Pour chacun de ces modèles, nous calculons alors la somme des divergences D(ki||kj)
entre toutes les paires de concepts (ki, kj) afin de déterminer à quels points les concepts
sont correctement délimités. Finalement, nous ne choisissons que le modèle pour lequel
la divergence globale est la plus forte, car c’est celui qui propose la meilleure démarca-
tion entre les concepts. Le nombre de concepts K̂ estimé par notre méthode est donné
par la formule suivante :

K̂ = argmax
K

1
K(K − 1)

K

∑
i=1

K

∑
j=i+1

D(ki||kj) (4.2)

où K est le nombre de concepts donné en paramètre pour apprendre le modèle LDA.
Ainsi, K̂ est le nombre de concepts qui permet d’obtenir la meilleure démarcation entre
les concepts pour l’ensemble de documents RQ : c’est le nombre de concepts implicites
de la requête Q formulée par l’utilisateur.

La divergence de Kullback-Leibler mesure la dissimilarité entre deux distributions
de probabilités. Elle est utilisée en particulier par LDA afin de minimiser la variation
thématique entre deux itérations de l’algorithme d’espérance-maximisation (Blei et al.,
2003), ainsi que dans d’autres domaines pour mesurer des similarités entre des distri-
butions de mots (AlSumait et al., 2008) 4. Nous utilisons la version symétrique de la
divergence de Kullback-Leibler afin d’éviter des problèmes évidents lors du calcul de

4. Rechercher des documents en les classant par leur divergence de Kullback-Leibler par rapport au
modèle de la requête est d’ailleurs une généralisation du modèle classique de recherche par modèle de
langue détaillé dans le chapitre précédent (vraisemblance de la requête).
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divergence	  de	  Kullback-‐Leibler	  4.2. Quantification et identification de concepts implicites

divergences entre toutes les paires de concepts :

D(ki||kj) = ∑
w∈Winter

PTM(w|ki, θM, φK) log
PTM(w|ki, θM, φK)

PTM(w|kj, θM, φK)
+

∑
w∈Winter

PTM(w|kj, θM, φK) log
PTM(w|kj, θM, φK)

PTM(w|ki, θM, φK)
(4.3)

où Winter = Wki ∩Wkj . La sortie finale de cette première étape est le nombre estimé
de concepts implicites K̂, et indirectement l’ensemble de concepts TK̂ qui lui est asso-
cié. Nous définissons cet ensemble de concepts comme étant un modèle conceptuel de la
requête.

4.2.3 Combien de documents pseudo-pertinents ?

Un problème récurrent avec les approches à base de retour de pertinence simulé
est que des documents non pertinents peuvent être inclus dans les documents pseudo-
pertinents. Ce problème est d’autant plus important dans le cadre de notre approche
puisqu’il pourrait conduire à la modélisation de concepts qui ne sont pas liés à la re-
quête initiale. De nombreuses approches ont tenté de proposer une solution au pro-
blème de la sélection de bons documents candidats pour le retour de pertinence simulé.
Ces approches sont très variées, allant de l’estimation d’un modèle génératif estimant
conjointement les mots et les documents à utiliser pour l’expansion (Tao et Zhai, 2006)
jusqu’à l’apprentissage de classifieurs robustes prédisant si un document va être un
candidat efficace pour faire partie de l’ensemble des documents pseudo-pertinents (He
et Ounis, 2009; Keikha et al., 2011).

Ne travaillant pas directement sur les mots mais au niveau des concepts, nous pre-
nons ici une approche différente : au lieu de sélectionner des documents en fonction
de leur pertinence ou de leur qualité estimée, nous nous attachons à sélectionner le
modèle conceptuel le plus représentatif de la requête. Étant donné qu’un modèle concep-
tuel est appris à partir d’un ensemble fixe de documents pseudo-pertinents, on peut
apprendre plusieurs modèles sur différents ensembles puis estimer leur qualité. Nous
faisons malgré tout une hypothèse forte sur ces documents pseudo-pertinents : l’ordre
dans lequel ils ont été renvoyés par une première passe d’un système de RI état-de-l’art
est important. En effet, les documents pertinents ont généralement une concentration
plus élevée dans les premiers rangs de la liste. Ainsi une manière simple de réduire les
chances d’avoir des documents pseudo-pertinents non pertinents est de réduire leur
nombre.

Seulement, un même nombre ne peut pas être choisi arbitrairement pour toutes les
requêtes. Certains besoins d’information peuvent être satisfaits par 2 ou 3 documents,
tandis que d’autres peuvent en requérir 15 ou 20. Le choix du nombre de documents
pseudo-pertinents doit donc être automatique pour chaque requête. Dans ce but, nous
comparons les modèles conceptuels générés à partir de différents nombres m de do-
cuments pseudo-pertinents. Afin d’éviter le bruit et les concepts non pertinents, nous
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Combien	  de	  documents	  pseudo-‐
per0nents?	  

   problème	  récurrent	  en	  RI	  
   nombres	  de	  documents	  per0nents	  varient	  selon	  les	  

requêtes	  
   modèles	  généra0fs	  [25]	  et	  discrimina0fs	  [21]	  

   approche	  au	  niveau	  conceptuel	  
   contrairement	  à	  une	  approche	  centrée	  document	  
   «	  quel	  modèle	  conceptuel	  contextualise	  le	  mieux	  ma	  

requête?	  »	  

[21]	  B.He	  et	  I.Ounis.	  Finding	  Good	  Feedback	  Documents.	  In	  Proc.	  of	  CIKM’09.	  
[25]	  T.	  Tao	  et	  C.	  Zhai.	  Regularized	  EsEmaEon	  of	  Mixture	  Models	  for	  Robust	  Pseudo-‐relevance	  Feedback.	  In	  	  
	  	  	  	  	  	  	  	  Proc.	  of	  SIGIR’06.	   30	  



Combien	  de	  documents	  pseudo-‐
per0nents?	  
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La suite de cet article est organisée comme suit. Nous détaillons quelques travaux
connexes de modélisation thématique appliquée à la RI dans la section 2. La section 3
présente rapidement l’allocation de Dirichlet latente, puis détaille l’approche que nous
proposons. La section 4.1 donne un aperçu des sources d’information générales que
nous utilisons pour modéliser les concepts implicites. Nous évaluons notre approche
et discutons les résultats dans la section 4. Pour finir, la section 5 conclut cet article et
offre quelques perspectives.

2. Travaux connexes

Le travail présenté dans cet article est une approche originale de modélisation thé-
matique qui utilise des informations provenant de sources textuelles diverses et ayant
pour but d’améliorer la qualité de la recherche documentaire. La modélisation thé-
matique probabiliste (et notamment l’allocation de Dirichlet latente) pour la RI a été
largement utilisée récemment de diverses manières (Andrzejewski et al., 2011, Lu
et al., 2011, Park et al., 2009, Wei et al., 2006, Yi et al., 2009), et toutes les études
rapportent des amélioration des performances de recherche documentaire. L’idée prin-
cipale est de classifier a priori la collection de documents dans sa totalité, puis ensuite
d’identifier les thèmes (ou concepts) liés à la requête. Le modèle de langue de chaque
document est alors lissé en incorporant les probabilités d’appartenance des mots à ces
thèmes (Lu et al., 2011, Wei et al., 2006, Yi et al., 2009). D’autres approches es-
sayent quant à elles d’enrichir directement la requête avec les mots qui appartiennent
à ces concepts pseudo-pertinents (Andrzejewski et al., 2011, Park et al., 2009). L’idée
d’utiliser des documents de feedback a été explorée par (Andrzejewski et al., 2011), où
des concepts spécifiques à la requête sont extraits des deux premiers documents ren-
voyés par la requête originale. Ces concepts sont identifiés en utilisant les distributions
précédemment calculées par LDA sur la collection entière. La requête est finalement
enrichie avec les mots appartenant aux concepts apparaissant dans les deux premiers
documents de feedback. Seulement, toutes ces approches nécessitent de fixer de nom-
breux paramètres, comme le nombre de concepts ou encore le nombre de documents
utilisés. Nous nous plaçons dans un contexte évolutif et proposons des alternatives
pour estimer automatiquement ces paramètres. À notre connaissance, notre approche
est également la première tentative de modélisation thématique effectuée uniquement
sur des documents de feedback et au moment de la requête, contrairement aux ap-
proches traditionnelles qui utilisent une collection entière.

3. Quantification et identification de concepts implicites

Nous proposons de modéliser les concepts implicites à un besoin d’information et
de les utiliser pour améliorer la représentation de la requête. Soit R une source d’in-
formation textuelle à partir de laquelle les concepts implicites vont être extraits. Un
sous-ensemble initial RQ est formé par les documents de feedback les mieux classés
par rapport à une requête Q lors d’une première étape de recherche. L’algorithme de
RI peut être de n’importe quel type, le point important est que RQ est une collec-
tion réduite qui ne contient qu’un petit nombre de documents traitant de thématiques
communes.
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…	  

We use in this work the variational approximation algorithm implemented
and distributed by Pr. Blei1.

P (w|θ̂Q) ∝
�

θD∈Θ

P (θD)P (w|θD)PTM(w|D)
�

t∈Q

P (t|θD) (7)

PTM(w|D) =
�

k∈TΘ

φw,k · θk,D (8)

We emphasize that, unlike a large majority of topic-based pseudo-relevance
feedback approaches (Park and Ramamohanarao, 2009; Yi and Allan, 2009;
Andrzejewski and Buttler, 2011; Lu et al., 2011), we learn topic models on
the text of feedback documents. The previously cited works take a more
classic approach to topic modeling by learning a unique model on the whole
document collection. We will refer to this general approach as TRM, for
Topical Relevance Models.

3.3. Adaptive Topical Relevance Models
Extensive work has been done in the estimation of optimal samples of

feedback documents for query expansion (He and Ounis, 2009; Keikha et al.,
2011; Tao and Zhai, 2006). Previous research by He and Ounis (2009) showed
however that there are no (or little) statistical differences between doing
PRF with the top pseudo-relevant feedback documents and doing PRF with
only relevant documents, depending on the size of the sample. We take
a different approach here and consider the concept models generated from
different samples of feedback documents in order to select the best one.

In the following sections, we will refer to this general approach as A-TRM.

K̂(1) K̂(2) K̂(3) K̂(|RQ|)

3.4. Mixture of Topical Relevance Models

P (w|θ̂Q) ∝
�

σ∈S

γσ
�

θD∈Θσ

P (θD)P (w|θD)PTM(w|D)
�

t∈Q

P (t|θD) (9)

In the following sections, we will refer to this general approach as Mix-TRM.
We emphasize that, although TRM is the main and general model, we ex-
perimented with Mix-TRM as a mixture of A-TRMs.

1http://www.cs.princeton.edu/~blei/lda-c
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Combien	  de	  documents	  pseudo-‐
per0nents?	  

   «	  centroïde	  »	  des	  modèles	  conceptuels	  
   éviter	  les	  modèles	  bruités	  
   modèles	  appris	  dans	  des	  espaces	  différents	  
   pas	  de	  divergence	  probabiliste	  
   similarité	  textuelle	  sur	  les	  mots	  des	  concepts	  
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favorisons les modèles conceptuels qui contiennent des concepts similaires à ceux pré-
sents dans les autres modèles. Notre hypothèse est que tous les documents pseudo-
pertinents discutent de concepts similaires ou liés, peu importe le nombre de docu-
ments.

Il est important de rappeler que ce que nous appelons modèle conceptuel est un mo-
dèle thématique appris par LDA avec un nombre de concepts automatiquement estimé
par la méthode présentée en section 4.2.2. Potentiellement, augmenter le nombre m de
documents pseudo-pertinents devrait également faire augmenter nombre de concepts
implicite K̂ : en effet, ajouter des documents reviendrait à ajouter des concepts. Ainsi,
des concepts apparaissant dans différents modèles appris sur différents ensembles de
documents pseudo-pertinents sont certainement liés à la requête, tandis que des concepts
bruités ont peu de chances d’apparaître à chaque fois. Nous avons vu dans le cha-
pitre précédent qu’un faible nombre de documents pseudo-pertinents contiennent un
grand nombre d’informations sur le contexte thématique de la requête. Ces informa-
tions sont concentrées et sont généralement similaires, puisque liées à la requête. Ainsi,
si on ajoute un nouveau document et qu’apparaît alors un concept qui n’était aupara-
vant présent dans aucun autre document, le nouveau document contient vraisembla-
blement des informations n’étant pas liées aux thématiques de la requête. Finalement,
le meilleur modèle conceptuel est celui qui contient les concepts les plus similaires par
rapport aux autres modèles.

Différents modèles conceptuels sont ainsi appris sur les m premiers documents
pseudo-pertinents, et nous faisons varier m. Nous estimons la similarité entre deux
modèles conceptuels en calculant les similarités entre toutes les paires de concepts des
deux modèles conceptuels. Seulement, deux modèles différents sont générés à partir
d’ensembles de documents pseudo-pertinents différents : ils ne partagent pas le même
vocabulaire ni les mêmes documents, leurs espaces probabilistes sont entièrement dif-
férents. Les distributions de probabilités apprises par LDA ne sont donc pas compa-
rables et ne peuvent pas être utilisées de la même façon que dans la section 4.2.2. Le
calcul de similarité entre deux modèles conceptuels ne peut donc se faire qu’en prenant
en compte les mots des concepts. Les concepts sont ramenés à de simples sacs de mots
sans pondération, et nous utilisons une mesure de similarité basée sur la fréquence
inverse des mots dans les documents de la collection cible :

sim(T K̂(m)
Θm

, T K̂(n)
Θn

) =
1
η ∑

k∈T K̂(m)
Θm

∑
k�∈T K̂(n)

Θn

|k ∩ k�|
|k| ∑

w∈W
log

N
d fw

(4.4)

où
|k ∩ k�|
|k| est le recouvrement en mots entre les deux concepts, d fw est la fréquence

documentaire du mot w dans la collection cible, et N est le nombre total de documents
dans la collection. T K̂

Θm
et T K̂

Θn
sont les modèles conceptuels appris sur les ensembles

de documents pseudo-pertinents Θm et Θn, respectivement constitués de m et n do-
cuments. Il est à noter que les nombres K̂(m) et K̂(n) peuvent être (et sont souvent)
différents, mais ce n’est pas un problème. Le facteur η permet d’effectuer une normali-
sation et est toujours égal à η = K̂(m)× (K̂(n)− 1).
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IDF	  dans	  la	  	  
collec0on	  cible	  recouvrement	  (en	  mots)	  entre	  deux	  
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conceptuels	  différents	  

facteur	  de	  normalisa0on	  

4.2. Quantification et identification de concepts implicites

Le but initial de cette mesure basée sur la fréquence inverse des mots était la dé-
tection de la nouveauté (i.e. minimisation de la similarité) entre deux phrases (Metzler
et al., 2005), ce qui est précisément ce que nous cherchons, à l’exception près que nous
voulons détecter la redondance (i.e. maximiser la similarité).

La somme finale des similarités entre chaque paire de concepts produit le score de si-
milarité du modèle conceptuel courant par rapport à tous les autres. Le modèle concep-
tuel qui maximise cette similarité est considéré comme le meilleur candidat pour repré-
senter les concepts implicites d’une requête. Autrement dit, les M̂ premiers documents
pseudo-pertinents sont utilisés pour modéliser les concepts, où :

M̂ = argmax
m

∑
n

sim(T K̂(m)
Θm

, T K̂(n)
Θn

) (4.5)

Ainsi, pour chaque requête, le modèle conceptuel qui est le plus similaire à tous les
autres modèles devient l’ensemble de concepts implicites liés à la requête utilisateur.

Cette méthode fait appel de nombreuses fois à l’algorithme LDA et l’on pourrait se
poser la question du temps de calcul et de la pertinence d’une telle approche. Tradition-
nellement, calculer un modèle LDA sur une collection de plusieurs millions de docu-
ments peut prendre plusieurs heures. Concernant notre approche, les modèles concep-
tuels sont appris sur un très petit nombre de documents (typiquement entre 1 et 20) et
sont donc peu sensibles aux problèmes de complexité algorithmique. Nous proposons
une expérience traitant de ce problème dans la section 4.3.5.

4.2.4 Pondération des concepts

Différents concepts peuvent être liés à une requête utilisateur, mais tous n’ont pas la
même importance. Par exemple, notre méthode se base sur des estimations et peut donc
potentiellement modéliser des concepts peu pertinents ou bruités. Il est donc essentiel
de promouvoir les concepts appropriés et de déprécier ceux qui ne le sont pas. Nous
classons ainsi les concepts par ordre d’importance et nous leur attribuons des poids en
conséquence. Nous définissons le score δk d’un concept k par :

δk = ∑
θD∈Θ

P(Q|D)PTM(k|D, θM̂, φK̂) (4.6)

où Θ est l’ensemble des M̂ documents pseudo-pertinents et P(Q|D) est la probabilité
donnée par la vraisemblance de la requête 5.

Après avoir pondéré les concepts, nous améliorons cette représentation en pondé-
rant les mots qui les composent. En effet ces mots n’ont pas tous la même importance
relative au sein d’un même concept. Nous utilisons logiquement la distribution multi-
nomiale apprise par LDA qui donne la probabilité d’appartenance de chaque mot du
vocabulaire au concept k. Après normalisation, le poids du mot w dans le concept k est

5. Pour plus de détails, revenir à la section 3.2.1.
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Expériences	  

   le	  nombre	  es0mé	  de	  concepts	  est-‐il	  correct?	  
   pas	  de	  référence	  disponible	  
   annota0on	  manuelle	  très	  subjec0ve	  

   corréla0on	  avec	  une	  modélisa0on	  théma0que	  
hiérarchique	  (HDP)	  [26]	  
   généralisa0on	  de	  LDA	  
   non-‐paramétrique...	  ou	  presque	  
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pseudo-pertinents, puis nous prenons la moyenne des nombres de concepts.
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FIGURE 4.4 – Coefficient de corrélation de Kendall τ entre le nombre de concepts estimé par la mé-
thode présentée en section 4.2.2 et des processus de Dirichlet hiérarchiques (avec un seuil t = 0, 05),
pour chaque requête de chaque collection. Les corrélations représentées par des barres noires sont
statistiquement significatives (niveau de confiance de 95%), tandis que les barres rouges indiquent
qu’il n’y a pas de corrélation statistiquement significative. Les lignes pointillées représentent les
corrélations moyennes. Les requêtes sont ordonnées par leur corrélation décroissante.

Nous reportons sur la figure 4.4 les résultats des taux de corrélation de Kendall

pour chaque requête prise individuellement, et ce pour les quatre collections de test.

Parallèlement, nous reportons également les corrélations moyennes dans le tableau 4.2.

Nous pouvons tout d’abord voir qu’il y a très peu de requêtes pour lesquelles les

corrélations ne sont pas significatives. Nous remarquons encore une fois que la collec-

tion ClueWeb09-B est un peu à part par rapport aux autres collections, avec des taux de

corrélation très bas pour 18% des requêtes. Les taux de corrélations obtenus pour ses

autres requêtes sont malgré tout proches de ceux obtenus pour les autres collections.

Ces résultats sont globalement très bons et confirment que notre méthode est ca-

pable d’estimer un nombre de concepts réaliste et corrélé avec celui issu du modèle

HDP. Mais malgré ces corrélations, il y a néanmoins de grandes différences dans les

nombres estimés. La méthode HDP modélise par exemple toujours entre 4 et 6 concepts,

peu importe le nombre de documents pseudo-pertinents utilisés. La plupart du temps

l’utilisation d’un seul document entraîne une modélisation proche de 4 concepts tan-
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Expériences	  

   mais...	  
   apportent-‐ils	  vraiment	  de	  l’informa0on?	  
   sont-‐ils	  cohérents?	  

   cohérence	  séman0que	  des	  modèles	  théma0ques	  
   mesure	  les	  cooccurrences	  des	  mots	  des	  concepts	  [27]	  	  
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	  les	  concepts	  sont-‐ils	  significa0fs?	  

[27]	  K.	  Stevens,	  P.	  Kegelmeyer,	  D.	  Andrzejewski,	  et	  D.	  BuZler.	  Exploring	  Topic	  Coherence	  over	  Many	  Models	  and	  Many	  
Topics.	  In	  Proc.	  of	  EMNLP’12.	  

Chapitre 4. Modélisation des concepts implicites d’une requête

où les probabilités sont calculées au sein d’un corpus de référence, ici Wikipédia. Dans

notre cas, nous utilisons la même version de Wikipédia que celle utilisée comme source

d’information dans le chapitre précédent.

Plus récemment, Stevens et al. (2012) ont appliqué (entre autres) une version agré-

gée de cette mesure afin d’évaluer la cohérence de grands nombres de modèles thé-

matiques. Nous utilisons directement cette méthode afin d’évaluer la cohérence des

concepts implicites de la requête. Plus spécifiquement, la cohérence d’un modèle concep-

tuel T K
Θ composé de K concepts identifiés au sein d’un ensemble Θ de documents

pseudo-pertinents est donnée par :

c(T K
Θ ) =

1

K

K

∑
i=1

∑
(w,w�)∈ki

log
P(w, w�) + �

P(w)P(w�)
(4.9)

Cette métrique est en réalité la cohérence moyenne des différents concepts du modèle

conceptuel. Nous suivons la formulation de Stevens et al. (2012) et ajoutons un para-

mètre � à la formule du score PMI, et nous le fixons à � = 1.

D’après l’équation (4.9), les concepts les plus cohérents devraient être composés de

mots rares qui apparaissent rarement dans le corpus de référence, mais qui co-occurrent

souvent. Nous avons donc mesuré cette cohérence sémantique pour tous les modèles

conceptuels générés pour les différentes requêtes de nos quatre collections. Nous avons

pris des valeurs remarquables pour les nombres de concepts K ∈ {3, 5, 10, 15, 20} et de

documents pseudo-pertinents N ∈ {5, 10, 20, 30, 40, 50}. Nous reportons les résultats

de cette expérience dans la figure 4.5.

Nous pouvons observer que les concepts très cohérents sont identifiés dans les 5

et 10 premiers documents pseudo-pertinents pour la collection WT10g, ce qui indique

que des documents très similaires sont renvoyés dans les premiers rangs. La cohérence

semble s’atténuer au fur et à mesure que l’on rajoute des documents. Sachant que les

documents les plus pertinents sont renvoyés dans les premiers rangs, nous pourrions

ainsi logiquement en conclure que les concepts les plus cohérents apparaissent dans les

documents les plus probablement pertinents. Seulement, nous observons des compor-

tements totalement différents sur les autres collections.

Sur la collection Robust04, les résultats sont très particuliers. On voit que la co-

hérence des modèles conceptuels contenant peu de concepts (3 et 5) décroit de fa-

çon monotone quand le nombre de documents augmente, tandis que c’est le phéno-

mène inverse qui se produit pour les modèles conceptuels composés d’un plus grand

nombre de concepts (20, 15 dans une moindre mesure). La cohérence d’un modèle de

20 concepts calculé sur 5 documents est ainsi très réduite. Nous voyons en explorant le

contenu des documents pseudo-pertinents que ceux de la collection Robust04 sont en

moyenne deux fois plus petits que les pages web de la collection WT10g. Ainsi, quantité

de documents égale, les modèles conceptuels calculés pour les requêtes de la collection

WT10g sont basés sur un plus grand nombre de mots, et sont potentiellement plus fins.

Néanmoins, les articles de la collection Robust04 permet de modéliser des concepts

de qualité, même lorsqu’on augmente les nombres de documents et de concepts utili-
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FIGURE 4.5 – Cohérence sémantique des modèles conceptuels pour différents nombres de concepts
K, en fonction du nombre N de documents pseudo-pertinents. Les valeurs de cohérence sont obte-
nues en faisant la moyenne sur toutes les requêtes. Les échelles de valeurs sont identiques pour les
quatre collections.

sés pour apprendre le modèle. Ce n’est par exemple pas le cas du WT10g, pour lequel

ajouter plus d’articles va toujours dégrader la qualité des concepts.

Pour les collections GOV2 et ClueWeb09, les variations de cohérence semblent moins

importantes. GOV2 modélise les concepts les moins cohérents, mais nous pensons que

ceci est dû à la différence entre la collection et le corpus de référence utilisé pour cal-

culer la cohérence. En effet GOV2 est composé de documents web issus du domaine

gouvernemental américain (ainsi que de documents PDF, postscript, ...) dont le voca-

bulaire est loin de correspondre à celui employé dans les pages Wikipédia. Ainsi, les

mesures de co-occurrence de mots donnent des résultats inférieurs pour cette collec-

tion. Inversement, le ClueWeb09-B obtient les plus hauts scores de cohérence en valeur

absolue par rapport aux autres collections. Varier le nombre de documents pseudo-

pertinents semble avoir peu d’effet sur la cohérence des concepts modélisés pour cette

collection, alors que celle-ci décroit un peu pour un grand nombre de documents et un
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Conclusions	  

   modélisa0on	  des	  concepts	  implicites	  
   automa0que	  et	  non	  supervisée	  
   concepts	  séman0quement	  cohérents	  

   quel	  est	  leur	  effet	  sur	  les	  performances	  d’un	  
système	  de	  RI?	  
   intégra0on	  dans	  des	  nouveaux	  modèles	  de	  per0nence	  
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Modèles	  de	  per0nence	  conceptuels	  

   modèle	  théma0que	  de	  la	  requête	  
   modèles	  de	  per0nence	  conceptuels	  adapta0fs	  

   combinaison	  de	  modèles	  
   expérimenta0on,	  résultats,	  discussion	  
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Mo0va0on	  

   modélisa0on	  théma0que	  et	  documents	  pseudo-‐
per0nents	  pour	  la	  RI	  [28,29,30,31]	  
   efficaces	  pour	  enrichir	  la	  requête	  
   modélisa0on	  a	  priori	  de	  la	  collec0on	  en0ère	  

   triple	  contribu0on	  
   modèles	  de	  per0nence	  conceptuels	  (TDRM)	  
   modèles	  de	  per0nence	  conceptuels	  adapta0fs	  (ATDRM)	  
   combinaison	  de	  ATDRMs	  
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Topic-‐Driven	  Relevance	  Models	  

   marginalisa0on	  sur	  l’espace	  de	  concepts	  
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5.2. Modèles de pertinence conceptuels

que pLSA et obtenir des résultats comparables. Nous vérifierons cette hypothèse dans

de futurs travaux.

Nous l’avons déjà vu plus en détails dans le précédent chapitre, LDA apprend deux

distributions de probabilités multinomiales : une distribution θ des concepts sur les

documents et une distribution φ des mots sur les concepts. Nous nous référons aux

notations introduites dans la section 4.2.1 pour la suite de cette section. Dans ce cadre

spécifique, nous calculons l’estimation conceptuelle du modèle de pertinence en utili-

sant l’équation suivante :

P(w|θ̂Q) ∝ ∑
θD∈Θ

P(θD)P(w|θD)PTM(w|k, D, θM, φK) ∏
t∈Q

P(t|θD) (5.2)

où PTM(w|k, D, θM, φK) est la probabilité que le mot w apparaisse dans le document D
en utilisant les distributions multinomiales précédemment apprises. Soit T K

Θ un modèle

conceptuel composé de K concepts appris sur un ensemble Θ de documents pseudo-

pertinents, cette probabilité est donnée par :

PTM(w|k, D, θM, φK) = ∑
k∈T K

Θ

P�
TM(w|k, θM, φK) · PTM(k|D, θM, φK) (5.3)

Où la probabilité P�
TM(w|k, θM, φK) est directement issue de l’équation (4.7). Nous pou-

vons ainsi réécrire l’équation (5.2) comme suit :

P(w|θ̂Q) ∝ ∑
θD∈Θ

P(θD)P(w|θD) ∑
k∈T K

Θ

PTM(w|k, θM, φK)PTM(k|D, θM, φK) ∏
t∈Q

P(t|θD)

∝ ∑
θD∈Θ

P(θD)P(w|θD) ∑
k∈T K

Θ

PTM(w|k, θM, φK)δk(D) (5.4)

La dernière simplification peut être faite suivant l’équation (4.6), définie dans le cha-

pitre précédent, qui donne le poids global d’un concept. Ici nous l’adaptons légèrement

afin qu’elle reflète le poids d’un concept dans le document D. Il est important de noter

que ce poids δk(D) n’est pas uniquement issu des distributions apprises par LDA, mais

qu’il intègre aussi la probabilité que le document D soit lié à la requête Q. Ainsi, nous

nous assurons que les concepts sont réellement importants par rapport à la requête,

et non pas uniquement représentatifs au sein de l’ensemble de documents pseudo-

pertinents. Dans ces modèles de pertinence conceptuels, les mots sont ainsi pondérés

en fonction de leur probabilité d’apparition dans chaque document pseudo-pertinent et

de leur probabilité d’appartenance à chaque concept modélisé. L’importance de chaque

concept vis-à-vis de la requête est également présente au sein du modèle.

Dans la suite de cette thèse, nous nous référons à cette approche générale par l’acro-

nyme TDRM pour Topic-Driven Relevance Models.

5.2.3 Modèles de pertinence conceptuels adaptatifs

Les modèles de pertinence conceptuels que nous venons d’introduire sont dépen-

dants de deux paramètres principaux : le nombre de documents pseudo-pertinents uti-

lisés pour identifier les concepts, et le nombre de concepts à identifier. Nous avions
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que pLSA et obtenir des résultats comparables. Nous vérifierons cette hypothèse dans

de futurs travaux.

Nous l’avons déjà vu plus en détails dans le précédent chapitre, LDA apprend deux

distributions de probabilités multinomiales : une distribution θ des concepts sur les

documents et une distribution φ des mots sur les concepts. Nous nous référons aux

notations introduites dans la section 4.2.1 pour la suite de cette section. Dans ce cadre

spécifique, nous calculons l’estimation conceptuelle du modèle de pertinence en utili-

sant l’équation suivante :

P(w|θ̂Q) ∝ ∑
θD∈Θ

P(θD)P(w|θD)PTM(w|k, D, θM, φK) ∏
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où PTM(w|k, D, θM, φK) est la probabilité que le mot w apparaisse dans le document D
en utilisant les distributions multinomiales précédemment apprises. Soit T K

Θ un modèle

conceptuel composé de K concepts appris sur un ensemble Θ de documents pseudo-

pertinents, cette probabilité est donnée par :
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k∈T K

Θ

P�
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La dernière simplification peut être faite suivant l’équation (4.6), définie dans le cha-

pitre précédent, qui donne le poids global d’un concept. Ici nous l’adaptons légèrement

afin qu’elle reflète le poids d’un concept dans le document D. Il est important de noter

que ce poids δk(D) n’est pas uniquement issu des distributions apprises par LDA, mais

qu’il intègre aussi la probabilité que le document D soit lié à la requête Q. Ainsi, nous

nous assurons que les concepts sont réellement importants par rapport à la requête,

et non pas uniquement représentatifs au sein de l’ensemble de documents pseudo-

pertinents. Dans ces modèles de pertinence conceptuels, les mots sont ainsi pondérés

en fonction de leur probabilité d’apparition dans chaque document pseudo-pertinent et

de leur probabilité d’appartenance à chaque concept modélisé. L’importance de chaque

concept vis-à-vis de la requête est également présente au sein du modèle.

Dans la suite de cette thèse, nous nous référons à cette approche générale par l’acro-

nyme TDRM pour Topic-Driven Relevance Models.

5.2.3 Modèles de pertinence conceptuels adaptatifs

Les modèles de pertinence conceptuels que nous venons d’introduire sont dépen-

dants de deux paramètres principaux : le nombre de documents pseudo-pertinents uti-

lisés pour identifier les concepts, et le nombre de concepts à identifier. Nous avions
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précisément proposé dans le chapitre précédent une méthode permettant d’estimer
conjointement ces deux paramètres de façon à sélectionner le modèle conceptuel pré-
sentant les concepts les plus disjoints et les moins bruités. Nous considérons donc ici
des modèles de pertinence conceptuels adaptatifs, où le nombre de concepts et l’en-
semble de documents pseudo-pertinents sont estimés en fonction de la requête et au
moment de son exécution, au lieu d’être simplement fixés aux mêmes valeurs pour
toutes les requêtes.

La formulation de ces modèles adaptatifs est très similaire à celle présentée dans
l’équation générale (5.2), avec quelques modifications mineures :

P(w|θ̂Q) ∝ ∑
θD∈Θ

P(θD)P(w|θD)PTM(w|k, D, θM̂, φK̂) ∏
t∈Q

P(t|θD) (5.5)

où |Θ| = M̂. Ainsi, le modèle conceptuel T K̂
Θ est appris suivant les méthodes présentées

dans le chapitre 4. Dans les sections suivantes, nous nous référons à cette approche par
l’acronyme ATDRM pour Adaptive Topic-Driven Relevance Models.

5.2.4 Combinaison de modèles de pertinence conceptuels

La première contribution de cette thèse, présentée dans la section 3.4, portait sur
une combinaison de différentes sources d’information pour améliorer l’estimation du
contexte thématique de la requête. Cette contribution comprenait également l’introduc-
tion d’un modèle de pertinence prenant en compte l’entropie des termes considérés au
sein des documents pseudo-pertinents. De la même façon, nous avons étudié dans le
chapitre précédent (et plus spécifiquement dans la section 4.3.4) les différences entre les
concepts modélisés sur les sources d’information déjà utilisées précédemment. Nous
continuons ici dans la même direction et considérons les concepts modélisés à partir
des ressources détaillées en section 2.4, et les combinons afin d’arriver à une meilleur
estimation des modèles de pertinence conceptuels. Nous reprenons une formulation
très équivalente à celle introduite dans la section 3.4, ce qui donne une combinaison de
la forme suivante :

P(w|θ̂Q) ∝ ∑
R∈S

ϕR ∑
θD∈Θ

P(θD)P(w|θD)PTM(w|k, D, θM̂, φK̂) ∏
t∈Q

P(t|θD) (5.6)

Le paramètre ϕR contrôlant le poids de chaque ressource R appartenant à l’ensemble
S est calculé selon l’équation (3.18). Comme nous pouvons le voir dans l’équation (5.6),
nous ne considérons qu’une combinaison de ATDRMs dans cette thèse, mais cette ap-
proche générale de combinaison pourrait naturellement s’appliquer à n’importe quel
TDRM. Pour rester constant avec la notation introduite par Diaz et Metzler (2006)
(MoRM), nous définissons l’acronyme MoATDRM pour Mixture of Adaptive Topic-Driven
Relevance Models.
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nous ne considérons qu’une combinaison de ATDRMs dans cette thèse, mais cette ap-
proche générale de combinaison pourrait naturellement s’appliquer à n’importe quel
TDRM. Pour rester constant avec la notation introduite par Diaz et Metzler (2006)
(MoRM), nous définissons l’acronyme MoATDRM pour Mixture of Adaptive Topic-Driven
Relevance Models.

86



Expérimenta0ons	  (TDRM	  +	  ATDRM)	  

43	  

Chapitre 5. Modèles de pertinence conceptuels
0.

20
0

0.
20

5
0.

21
0

0.
21

5
0.

22
0

5 10 20 30 40 50

M
AP

Nombre de documents pseudo−pertinents

Nombre de concepts
3
5
10
15
20
RM3

WT10g

FIGURE 5.1 – Performances de l’approche TDRM en terme de précision moyenne (MAP) pour la
collection WT10g. Chaque ligne représente un différent nombre K de concepts, et les performances
sont exprimées en fonction du nombre M de documents pseudo-pertinents. La ligne noire, solide,
représente le système de base RM3. La ligne verte, pointillée, représente l’approche adaptative AT-
DRM.
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FIGURE 5.2 – Performances de l’approche TDRM en terme de précision moyenne (MAP) pour la
collection WT10g. La légende est identique à celle de la figure 5.1.
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représente le système de base RM3. La ligne verte, pointillée, représente l’approche adaptative AT-
DRM.
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FIGURE 5.2 – Performances de l’approche TDRM en terme de précision moyenne (MAP) pour la
collection WT10g. La légende est identique à celle de la figure 5.1.
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place par nos modèles de pertinence conceptuels permet de discriminer efficacement

les mots liés conceptuellement à la requête des autres.

Les résultats sont très similaires pour la collection Robust04, comme nous pouvons

le voir sur la figure 5.2. En effet, les meilleurs résultats sont obtenus en modélisant un

grand nombre de concepts, alors que les performances diminuent lorsqu’on augmente

le nombre de documents pseudo-pertinents. De même que pour la collection WT10g,

les modèles de pertinence conceptuels utilisant peu de concepts finissent par être moins

performants que le système de base RM3 après 30 documents utilisés. Il est encore une

fois très intéressant de noter qu’utiliser un grand nombre de concepts pour la modéli-

sation semble « gommer » le bruit introduit par un grand nombre de documents poten-

tiellement non-pertinents. L’approche ATDRM obtient ici aussi des résultats mitigés,

même si RM3 n’obtient jamais de meilleurs résultats.
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FIGURE 5.3 – Performances de l’approche TDRM en terme de précision moyenne (MAP) pour la

collection GOV2. La légende est identique à celle de la figure 5.1.

La figure 5.3 représentant les résultats de l’approche TDRM sur la collection GOV2

affiche elle-aussi une forme très similaire aux précédentes, avec de très bonnes perfor-

mances de ATDRM. Encore une fois, utiliser un plus grand nombre de concepts pour

effectuer la modélisation thématique permet d’extraire un vocabulaire riche et varié, au

sein d’un modèle donnant de l’importance aux mots thématiquement importants. Une

autre remarque importante est la forte sensibilité de RM3 au nombre de documents

pseudo-pertinents sur cette collection. Les documents classés dans les premiers rangs

ont ainsi une plus forte tendance à être pertinents. Or, malgré cette tendance, nous

voyons que la courbe représentant l’approche TDRM avec K = 20 décroit bien moins

rapidement que RM3 entre 10 et 30 documents pseudo-pertinents, ce qui renforce notre

hypothèse d’une pondération discriminante des mots au sein du modèle.
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Pour finir, les résultats obtenus sur la très large et très spammée collection ClueWeb09-

B sont complètement différents des précédents. Au lieu d’une décroissance, nous ob-

servons sur la figure 5.4 que les résultats augmentent au fur et à mesure que l’on aug-

mente le nombre de documents pseudo-pertinents. Peu de documents pertinents sont

présents dans les tout premiers rangs, ce qui mène à la formation de concepts peu perti-

nents lorsqu’on utilise un petit nombre de documents. Des concepts pertinents peuvent

encore être trouvés après avoir parcouru plus d’une quarantaine de documents. Les ré-

sultats se stabilisent néanmoins entre 40 et 50 documents. Comme pour les collections

précédentes, les meilleurs résultats sont encore une fois obtenus en utilisant un grand

nombre de concepts. Une observation importante sur les collections Robust04, GOV2

et ClueWeb09-B est la très forte similarité entre les résultats obtenus pour K = 15 et

K = 20. Ainsi, un ajout de cinq concepts (soit 50 mots) perturbe de façon presque im-

perceptible les modèles de pertinence. Cela démontre une fois de plus la robustesse de

la pondération des modèles de pertinence conceptuels et de leur capacité à ne favoriser

que les concepts liés à la requête. Nous explorons dans la section suivante l’impact du

nombre de concepts sur les mots uniques intégrés aux modèles.
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FIGURE 5.4 – Performances de l’approche TDRM en terme de précision moyenne (MAP) pour la
collection ClueWeb09-B. La légende est identique à celle de la figure 5.1.

D’un autre côté, une piste d’amélioration de l’approche ATDRM serait l’utilisation

des scores de cohérence sémantique afin de choisir le « bon » modèle conceptuel à utili-

ser pour l’estimation du modèle de pertinence conceptuel. Néanmoins nous avons vu

dans le chapitre précédent que la cohérence évolue différemment selon les collections

(i.e. selon les requêtes), et il est difficile de définir un modèle unique. Nous avons mené

des premières expériences sur les collection WT10g et Robust04 où nous sélectionnons,

pour chaque requête, le modèle conceptuel le plus cohérent parmi un ensemble de mo-

dèles appris en faisant varier les paramètres K et M. Ce modèle est alors utilisé directe-
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FIGURE 5.6 – Performances (exprimées en MAP) en fonction du paramètre λ sur la collection
WT10g. La méthode MoATDRM est représentée par la courbe « tout », tandis que les autres courbes
correspondent à des ATDRMs utilisant une seule source d’information à la fois. Les systèmes de
bases sont reportés pour référence : les tirets représentent RM3 et la ligne pointillée représente
MoRM.

jugés pertinents mais, combinés à la requête originale, ils permettent de récupérer un

plus grand nombre de documents pertinents que d’autres sources de tailles plus impor-

tantes. Nous pouvons également voir que l’approche MoATDRM avec λ = 0 obtient

de meilleurs résultats que toutes les autres approches (systèmes de base compris), et

obtient même presque les meilleurs résultats globaux. En effet, seule cette même ap-

proche avec 0, 1 ≤ λ ≤ 0, 3 obtient des résultats plus élevés, mais sans différence sta-

tistiquement significative. Cette combinaison de concepts issus de différentes sources

d’information est donc de très bonne qualité, puisqu’elle permet d’obtenir une excel-

lente estimation du contexte thématique de la requête tout en se passant de celle-ci. De

plus, il est très intéressant de voir que cette combinaison est basée sur des concepts qui,

seuls, ne donnent pas de très bons résultats. Pour λ = 0, toutes les approches ATDRM-

R obtiennent de mauvais résultats ou arrivent péniblement à dépasser RM3.

Nous pouvons également faire ces mêmes observations pour la collection Robust04,

dont les résultats sont reportés dans la figure 5.7. Ici encore, les approches ATDRM-

R sont très largement en dessous des systèmes de base pour λ = 0, et pourtant la

combinaison MoATDRM obtient de très bons résultats pour cette même valeur de λ.

Elle est uniquement dépassée pour 0, 1 ≤ λ ≤ 0, 2. On voit pour cette collection que

la nature des sources d’information utilisées joue un rôle très important, comme en at-

testent les très bonnes performances des ressources NYT et Gigaword
2
. Les sources Wi-

kipédia et Web obtiennent de mauvais résultats pour toutes les valeurs de λ ce qui ex-

2. Par ailleurs, ces observations sont similaires à celles faites dans la section 3.5.3.
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FIGURE 5.7 – Performances (exprimées en MAP) en fonction du paramètre λ sur la collection
Robust04. La légende est identique à celle de la figure 5.6.

plique leurs poids relativement bas pour cette collection. Néanmoins malgré ces contre-

performances, elles apportent leur contribution à la combinaison. Pour 25 requêtes sur

250, ATDRM-Wiki obtient de meilleurs résultats que les autres ATDRM, contre 29 re-

quêtes pour ATDRM-Web.

Tout comme nous l’avions mentionné dans le premier chapitre, les collections WT10g

et Robust04 semblent très adaptées à des approches effectuant de l’enrichissement, peu

importe la méthode utilisée. En dehors des fortes améliorations de résultats, nous avons

montré à plusieurs reprises que nous étions capables de modéliser le contexte théma-

tique de la requête de manière très efficace. Cette modélisation est suffisamment précise

pour nous permettre de nous passer de la requête originale. Néanmoins, nous ne pou-

vons pas faire les mêmes observations pour les deux plus larges collections : GOV2 et

ClueWeb09-B. Nous reportons les résultats dans les figures 5.8 et 5.9 respectivement.

La première observation qui ressort en effet de ces figures, comparées aux deux pré-

cédentes, est que l’approche MoATDRM n’obtient plus de meilleurs résultats que les

systèmes de base pour λ = 0. Un trop grand nombre de documents compose ces col-

lections, et la requête originale reste indispensable pour pouvoir récupérer au moins

une fraction des documents jugés pertinents
3
. Par ailleurs, la forme parabolique des

résultats de l’approche MoATDRM pour nos deux dernières collections est centrée sur

des valeurs de λ proche de 0,5, ce qui atteste de l’importance quasi-équivalente de la

requête originale et des modèles de pertinence.

Les résultats de MoATDRM restent malgré tout très bons et dans presque tous les

3. Voir la figure 3.5 dans le chapitre 3 pour plus de détails sur le cas des documents potentiellement

pertinents mais non jugés dans les très larges collections.
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FIGURE 5.8 – Performances (exprimées en MAP) en fonction du paramètre λ sur la collection

GOV2. La légende est identique à celle de la figure 5.6.
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FIGURE 5.9 – Performances (exprimées en MAP) en fonction du paramètre λ sur la collection

Clueweb09-B. La légende est identique à celle de la figure 5.6.

cas supérieurs aux autres approches basées sur les ATDRM. Il est d’ailleurs important
de noter que l’utilisation de modèles de pertinence conceptuels a permis d’augmenter
les résultats de la combinaison par rapport à l’approche DfRes, même si ces améliora-
tions ne sont pas significatives lorsque l’on fixe le paramètre λ par validation croisée.
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FIGURE 5.9 – Performances (exprimées en MAP) en fonction du paramètre λ sur la collection

Clueweb09-B. La légende est identique à celle de la figure 5.6.

cas supérieurs aux autres approches basées sur les ATDRM. Il est d’ailleurs important
de noter que l’utilisation de modèles de pertinence conceptuels a permis d’augmenter
les résultats de la combinaison par rapport à l’approche DfRes, même si ces améliora-
tions ne sont pas significatives lorsque l’on fixe le paramètre λ par validation croisée.
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Conclusions	  

   nouveau	  modèle	  de	  per0nence	  
   basé	  sur	  une	  modélisa0on	  théma0que	  
   	  efficace	  et	  précis	  

   ouvert	  à	  de	  nouvelles	  extensions	  
   modèle	  intégrant	  directement	  la	  cohérence	  séman0que	  
   autres	  algorithmes	  de	  modélisa0on	  théma0que	  

probabiliste	  (pLSA,	  HDP,	  ...)	  
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Conclusions	  

   et	  perspec0ves...	  
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Résultats	  

   «	  est-‐il	  possible	  de	  représenter	  de	  façon	  
en0èrement	  automa0que	  les	  théma0ques	  liées	  au	  
besoin	  d’informa0on	  d’un	  u0lisateur,	  exprimé	  
uniquement	  par	  une	  requête	  ?	  »	  
   2	  variantes	  des	  modèles	  de	  per0nence	  
   u0lisa0on	  de	  4	  sources	  d’informa0on	  externes	  
   modélisa0on	  théma0que	  sur	  des	  documents	  pseudo-‐

per0nents	  
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Résultats	  

   combinaison	  de	  sources	  d’informa0on	  
   meilleure	  couverture	  de	  la	  requête	  
   meilleure	  contextualisa0on,	  quel	  que	  soit	  le	  scénario	  

   iden0fica0on	  de	  concepts	  implicites	  
   non	  supervisée,	  non	  dépendante	  d’un	  type	  de	  données	  
   précise	  et	  produisant	  des	  concepts	  très	  cohérents	  
	  

   évolu0on	  des	  modèles	  de	  per0nence	  
   0rant	  par0	  des	  précédentes	  contribu0ons	  
   très	  efficaces	  et	  robustes	  
   représenta0on	  précise	  du	  contexte	  théma0que	  

48	  



Perspec0ves	  

   es0ma0on	  du	  risque	  associé	  à	  l’enrichissement	  
   stratégie	  de	  repli,	  de	  pondéra0on...	  
   es0ma0on	  jointe	  des	  différents	  paramètres,	  deep	  learning...	  

   modèles	  conceptuels	  comme	  feedback	  
   guider	  l’u0lisateur	  dans	  sa	  recherche	  
   raffinage	  des	  résultats,	  explora0on	  conceptuelle...	  
	  

   applica0on	  à	  la	  prédic0on	  de	  difficulté	  des	  requêtes	  
   suivant	  la	  cohérence	  des	  concepts	  modélisés	  
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merci	  de	  votre	  aZen0on	  

   et	  encore	  un	  grand	  merci	  à	  tous	  les	  membres	  du	  jury	  
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Contexte	  théma0que	  

   retour	  de	  per0nence	  [11]	  
   idée	  :	  impliquer	  directement	  l’u0lisateur	  
   processus	  long,	  peu	  compa0ble	  avec	  les	  standard	  actuels	  
   es0ma0on	  automa0que	  

   retour	  de	  per0nence	  dit	  «	  simulé	  »	  
   hypothèse	  :	  les	  	  	  	  	  	  premiers	  documents	  renvoyés	  par	  le	  

système	  de	  RI	  sont	  considérés	  comme	  per0nents	  	  
   représenta0on	  concrète	  de	  la	  no0on	  abstraite	  de	  

contexte	  théma0que	  

1.2. Problématiques

sur une thématique pour laquelle il n’a pas de connaissances. Des mots très spécifiques
à la thématique de la recherche peuvent par exemple manquer. Cette différence de vo-
cabulaire (vocabulary mismatch) a été identifiée très tôt par Furnas et al. (1987) comme
étant un problème majeur touchant les systèmes automatiques interagissant avec des
humains. Ainsi, sans contexte additionnel, le système de recherche d’information peut
manquer des nuances ou des détails que l’utilisateur n’a pas fourni dans la requête, et
récupérer automatiquement des documents pertinents à la requête peut ainsi être dif-
ficile. Ce contexte peut prendre la forme d’un modèle des intérêts de l’utilisateur basé
sur son historique personnel (ou ses interactions sociales) (Finkelstein et al., 2002; White
et al., 2010), ou peut être composé d’éléments extraits de documents similaires repré-
sentant les thèmes de la recherche (White et al., 2009; Kaptein et Kamps, 2011). Nous
nous concentrons dans cette thèse sur cette seconde catégorie d’approches.

Les méthodes traditionnelles que l’on peut voir dans la littérature forment généra-
lement cet ensemble de documents liés aux thématiques de la recherche en utilisant la
requête originale. Le retour de pertinence classique (Koenemann et Belkin, 1996) pré-
sente quant à lui les N premiers documents à l’utilisateur, qui peut alors indiquer quels
documents sont pertinents par rapport à son besoin d’information, permettant alors
au système d’avoir une représentation plus précise du contexte thématique. Dans un
monde où les recherches sur le Web ne prennent que quelques millisecondes, les utilisa-
teurs sont parfois hésitants ou réticents à l’idée de donner ce retour de pertinence. Cette
étape peut en effet être longue et fastidieuse, et elle ne correspond pas aux standards
fixés par les moteurs de recherche Web commerciaux actuels. Il est ainsi nécessaire de
proposer des méthodes automatiques capables d’achever une précision comparable à la
méthode manuelle. L’automatisation du retour de pertinence est connu sous le nom de
retour de pertinence simulé (ou pseudo relevance feedback). Il est dit « simulé » car le sys-
tème fait l’hypothèse que les N premiers documents renvoyés par le système sont per-
tinents, ce qui n’est pas forcément le cas : ils sont considérés comme pseudo-pertinents.

Cet ensemble de documents peut ainsi être vu comme une représentation concrète
de la notion abstraite du contexte thématique de la requête : tous ces documents traitent
de différents sujets et portent sur des thématiques variées qui ont toutes un lien plus ou
moins important avec la requête. Certaines thématiques peuvent par exemple avoir un
lien avec la requête dont le poids est nul, il s’agît alors de thématiques non-pertinentes.
Nous pouvons alors imaginer de façon abstraite le contexte thématique de la requête
comme une couverture complète de toutes les informations liées à la requête et au be-
soin d’information dont elle résulte, où ces informations peuvent avoir des poids diffé-
rents. Nous introduisons dans cette thèse plusieurs méthodes permettant de modéliser
ce contexte thématique en se basant sur les modèles de pertinence (Lavrenko et Croft,
2001; Zhai et Lafferty, 2001). Nous cherchons plus précisément à répondre à trois ques-
tions de recherche principales :

– est-il possible d’améliorer la représentation du contexte thématique d’une requête
en utilisant plusieurs sources d’information de natures différentes ? Des premiers
travaux (Diaz et Metzler, 2006) suggèrent qu’une combinaison de sources externes
permet d’améliorer les performances de recherche documentaire, mais les sources
utilisées sont peu diverses. Idéalement, nous voudrions simuler l’« infosphère »

15
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Mesures	  d’évalua0on	  

   précision	  et	  rappel	  
   mesures	  classiques	  en	  classifica0on	  
   	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  et	  

Chapitre 2. Méthodologie expérimentale

un utilisateur souhaite retrouver une page web spécifique ou une entrée dans une en-
cyclopédie (Balog et al., 2009) (recherche de page principale), ou encore un utilisateur
cherchant des personnes expertes sur un sujet (Bailey et al., 2007) (recherche d’entités).
Sans chercher précisément un objet, certains utilisateurs peuvent vouloir des réponses
à leurs questions (Voorhees et Tice, 1999; Moriceau et al., 2009) (question-réponse), ou
encore comprendre la teneur de certains messages courts et ambigus (SanJuan et al.,
2012) (contextualisation).

À chacune de ces tâches correspondent des mesures d’évaluation précises permet-
tant de quantifier la qualité d’un système répondant à ces problèmes. Par exemple,
dans le cas où l’on évalue un système devant renvoyer une page principale sachant
une requête, une mesure convenable devrait récompenser les systèmes qui placent la
bonne page en première position et pénaliser les systèmes qui ne le font pas. Les tâches
de recherche d’information évoluent avec le temps et avec les changements de com-
portement des utilisateurs. La définition et l’analyse de nouvelles mesures permettent
de faire face à ces nouveaux comportements ainsi qu’aux nouvelles tâches et problé-
matiques émergentes (telles que la recherche d’entités par exemple). Néanmoins, à
l’origine, les systèmes de RI renvoyaient des listes de documents (non ordonnées) et
pouvaient être ainsi évalués en calculant des mesures de précision et de rappel (van
Rijsbergen, 1979; Manning et al., 2008).

Document pertinent Document non-pertinent

Document renvoyé vrai positif (vp) faux positif ( f p)
Document non renvoyé faux négatif ( f n) vrai négatif (vn)

TABLE 2.1 – Matrice de confusion.

Ces mesures ont largement été utilisées en classification et peuvent être aisément
transposées à la RI 8. Soit un ensemble de documents renvoyés en réponse à une re-
quête utilisateur, la fraction des documents renvoyés qui sont également pertinents est
exprimée par la précision ; le rappel représente quant à lui la fraction des documents
pertinents qui sont effectivement renvoyés par le système. En utilisant les notations in-
troduite par la matrice de confusion présentée dans le tableau 2.1, on peut exprimer la
précision par :

precision =
vp

vp + f p
= P(pertinent|renvoyé) (2.1)

et le rappel par :

rappel =
vp

vp + f n
= P(renvoyé|pertinent) (2.2)

8. Il est à noter que ce n’est pas vrai pour toutes les mesures utilisées en classification. Même si une
tâche ad hoc de RI peut être vue comme une tâche de classification à deux classes (pertinent contre non-
pertinent), les documents non-pertinents par rapport à une requête sont très largement majoritaires (>
99%) au sein d’une collection de documents de taille importante. En utilisant une mesure d’accuracy

(=
vp + vn

vp + f p + vn + f n
, suivant la notation introduite dans le tableau 2.1), il serait facile d’atteindre d’ex-

cellents résultats avec un système prédisant qu’un document est non-pertinent à chaque fois.
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2.2. Évaluation

Ces deux mesures sont complémentaires mais ne reflètent pas forcément exactement les
attentes qu’un utilisateur peut avoir d’un moteur de recherche. Par exemple, renvoyer
l’intégralité des documents de la collection permettra d’obtenir un rappel de 1, mais la
précision sera à ce moment très faible. Dans le cas d’une recherche sur le Web impli-
quant des dizaines de milliards de documents 9, on sera plutôt intéressé par la capacité
du système à ramener un forte proportion de documents pertinents au sein d’une liste
réduite (de 10 documents par exemple), tandis qu’une recherche experte (de brevets
par exemple) va nécessiter un système étant capable de renvoyer tous les documents
pertinents peu importe leur rang (Lupu, 2013).

Dans notre cas, l’utilisateur se voit présenter une liste ordonnée de documents, où
le premier document est implicitement le plus pertinent (selon le système de RI). Il est
ainsi commun de calculer certaines mesures d’évaluation (comme la précision) sur les
k premiers documents. Ainsi la précision à 10 documents, P@10, représente la précision
de l’ensemble formé par les 10 premiers documents renvoyés par le système de RI.

Une des mesures très largement employée est la moyenne des précisions aux rangs
où se trouvent les documents pertinents par rapport à une requête (abrégée en AP pour
average precision). Plus formellement, soit D = {d1, ..., dn} une liste de documents ren-
voyés pour une requête Q donnée, la précision moyenne de cette liste se définit comme :

AP =
1
|R|

n

∑
k=1

P@k × rel(dk) (2.3)

où |R| représente le nombre total de documents jugés pertinents, n est le nombre de
documents renvoyés par le système. rel(dk) est un indicateur de la pertinence du docu-
ment au rang k ; il est égal à 1 si dk est pertinent, à 0 sinon.

La mesure MAP (mean average precision) s’est imposée au sein de la communauté
TREC comme une mesure standard permettant d’évaluer d’un coup les performances
d’un système sur une tâche donnée. Celle-ci utilise les AP calculées pour un ensemble
de requêtes, traditionnellement 50, et en fait la moyenne :

MAP =
1
|Q|

|Q|

∑
i=1

AP(Qi) (2.4)

avec |Q| étant le nombre de requêtes. Les mesures AP et MAP sont connues pour leur
stabilité et leur fort pouvoir discriminatif par rapport à d’autres mesures (Buckley et Voo-
rhees, 2000; Sakai, 2006) ; en d’autres mots, elles sont plus efficaces pour identifier les
différences entre deux systèmes de RI différents et les départager. La mesure MAP a
été la mesure d’évaluation officielle pour de nombreuses tâches de TREC, y compris
celles dont nous utilisons les collections (voir section 2.3) ; c’est logiquement la mesure
d’évaluation principale de cette thèse. Nous utilisons comme mesures secondaires la
précision et la nDCG à 10 ou 20 documents, ce qui correspond à l’affichage d’une ou
deux pages de résultats dans le cadre d’un moteur de recherche standard. L’acronyme

9. http://www.worldwidewebsize.com/
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3.4. Divergence à partir de sources d’information

où S est un ensemble de sources d’information et P(Q|θD) est le modèle standard de
vraisemblance de la requête avec lissage de Dirichlet. ϕR ∈ [0, 1] représente le poids
donné à la ressource R ; il peut aussi être vu comme une probabilité a priori sur R. Nous
détaillons dans la prochaine section comment nous déterminons ce poids. Nous pou-
vons directement voir que la fonction de classement ci-dessus s’apparente à la fonction
classique des modèles de pertinence (RM3) détaillés en section 3.2.2 qui, après déve-
loppement, se présente sous la forme suivante :

sRM3(Q, D) = λ log P(Q|θD) + (1 − λ) ∑
w∈V

P(w|θ̂Q) log P(w|θD) (3.16)

où P(w|θ̂Q) est le modèle de la requête estimé par retour de pertinence simulé.

L’équation (3.14) permet ainsi de réduire le score d’un document possédant une trop
grande divergence informative par rapport à des modèles thématiques estimés sur dif-
férentes sources d’information ; plus grande est la divergence, plus faible est le score
du document. La combinaison de ces sources d’information agit intuitivement comme
une généralisation du contexte thématique : les différents modèles estimés possèdent
chacun des caractéristiques différentes par rapport à ce contexte et apportent chacun
leur spécificité. Wikipédia contient des informations segmentées par articles rédigés
dans un style encyclopédique, tandis que le corpus du New York Times contient des
informations vraisemblablement plus factuelles et souvent centrées sur des sujets ou
des évènements très spécifiques. Ainsi, augmenter le nombre de sources d’information
devrait finalement améliorer la représentation du besoin d’information de l’utilisateur,
tout en ne reposant que sur sa requête. Nous choisissons ici d’utiliser le modèle stan-
dard de vraisemblance de la requête pour des raisons de reproductibilité et de facilité de
comparaison, mais il pourrait être entièrement remplacé par n’importe quel autre mo-
dèle de Recherche d’Information état-de-l’art (comme par exemple les modèles MRF-
IR (Metzler et Croft, 2005) ou BM25 (Robertson et Walker, 1994)). Nous attribuons à
notre méthode l’acronyme DfRes, pour Divergence from Resources.

3.4.2 Systèmes de base et comparaison

Nous comparons la méthode DfRes avec trois systèmes de base afin de mesurer son
impact sur les performances de recherche documentaire par rapport à l’état-de-l’art. Le
premier de ces systèmes est la vraisemblance de la requête (noté QL). Le second est RM3
(voir section 3.2.2) qui, comme nous l’avons vu précédemment est une méthode état-
de-l’art d’enrichissement de requête. Finalement, nous comparons notre approche avec
la méthode qui lui est la plus proche : la combinaison de modèles de pertinence étudiée
par Diaz et Metzler (2006). Cette méthode (à laquelle nous référons sous l’acronyme
MoRM pour Mixture of Relevance Models) est une généralisation du modèle RM3 qui
permet de prendre en compte plusieurs sources de documents pseudo-pertinents. Plus
formellement, le modèle de la requête s’estime par la formule :

P(w|θ̂Q) ∝ ∑
R∈S

kR ∑
θD∈Θ

P(θD)P(w|θD) ∏
t∈Q

P(t|θD) (3.17)
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modèle θR est quant à lui estimé par retour de pertinence simulé. Soit Θ un ensemble

de modèles constitué à partir des N documents issus de la ressource R les mieux clas-

sés par leur vraisemblance à la requête (modèle de classement de documents QL), le

modèle de pertinence thématique de la ressource est estimé par :

P(t|θ̂R) ∝ ∑
θD∈Θ

P(θD)HΘ(t) ∏
t∈Q

P(t|θD) (3.11)

On peut voir très facilement le parallèle avec l’estimation du modèle de la requête dans

le cadre d’un modèle de pertinence (voir équation (3.7)). Dans cette nouvelle méthode

d’estimation, nous remplaçons simplement la probabilité P(w|θD) d’occurrence du mot

w dans le document D par l’entropie HΘ(t) du terme
5

t dans l’ensemble Θ de docu-

ments pseudo-pertinents issus de la ressource. Nous réduisons ainsi la ressource R
au contexte thématique de la requête déterminé par l’ensemble de documents pseudo-

pertinents. Le modèle θ̂R ainsi calculé peut être vu comme une interprétation ou une

désambiguïsation de la requête par la ressource R.

Quant à elle, l’entropie du terme t est calculée selon :

HΘ(t) = − ∑
w∈t

P(w|Θ) log P(w|Θ) (3.12)

Cette entropie donne ainsi une mesure de la quantité d’information contenue dans l’en-

semble Θ de documents. Un des avantages d’utiliser l’entropie est de pouvoir la calcu-

ler en considérant des n-grammes et non pas seulement des unigrammes comme dans

les approches traditionnelles de modèles de pertinence. Dans notre cas, la probabilité

P(w|Θ) étant toujours de valeur très petite, le terme log P(w|Θ) est toujours négatif ;

en conséquence, HΘ(t) > 0. Nous modifions l’ensemble V utilisé dans l’équation (3.10)

afin qu’il ne représente pas seulement l’ensemble des unigrammes, mais également des

bi et trigrammes. Nous parcourons ainsi les documents de l’ensemble Θ en considérant

toutes les séquences de 1, 2 ou 3 mots. Dans ce chapitre, une terme fait ainsi référence à

une séquence de plusieurs mots.

Nous suivons l’équation (3.10) pour calculer la divergence d’information entre la

ressource R et un document D :

KL(θ̂R||θD) = − ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.13)

Le score final d’un document D par rapport à une requête utilisateur Q = w1, ..., wn est

déterminé par la combinaison linéaire du modèle standard de vraisemblance de la re-

quête et des divergences à partir de plusieurs ressources. Nous l’écrivons formellement

comme :

s(Q, D) = λ log P(Q|θD)− (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR · KL(θ̂R||θD) (3.14)

= λ log P(Q|θD) + (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.15)

5. Par « terme », nous entendons ici un mot ou une séquence de plusieurs mots.
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ler en considérant des n-grammes et non pas seulement des unigrammes comme dans

les approches traditionnelles de modèles de pertinence. Dans notre cas, la probabilité

P(w|Θ) étant toujours de valeur très petite, le terme log P(w|Θ) est toujours négatif ;

en conséquence, HΘ(t) > 0. Nous modifions l’ensemble V utilisé dans l’équation (3.10)

afin qu’il ne représente pas seulement l’ensemble des unigrammes, mais également des

bi et trigrammes. Nous parcourons ainsi les documents de l’ensemble Θ en considérant

toutes les séquences de 1, 2 ou 3 mots. Dans ce chapitre, une terme fait ainsi référence à

une séquence de plusieurs mots.

Nous suivons l’équation (3.10) pour calculer la divergence d’information entre la

ressource R et un document D :

KL(θ̂R||θD) = − ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.13)

Le score final d’un document D par rapport à une requête utilisateur Q = w1, ..., wn est

déterminé par la combinaison linéaire du modèle standard de vraisemblance de la re-

quête et des divergences à partir de plusieurs ressources. Nous l’écrivons formellement

comme :

s(Q, D) = λ log P(Q|θD)− (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR · KL(θ̂R||θD) (3.14)

= λ log P(Q|θD) + (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.15)

5. Par « terme », nous entendons ici un mot ou une séquence de plusieurs mots.
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modèle θR est quant à lui estimé par retour de pertinence simulé. Soit Θ un ensemble

de modèles constitué à partir des N documents issus de la ressource R les mieux clas-

sés par leur vraisemblance à la requête (modèle de classement de documents QL), le

modèle de pertinence thématique de la ressource est estimé par :

P(t|θ̂R) ∝ ∑
θD∈Θ

P(θD)HΘ(t) ∏
t∈Q

P(t|θD) (3.11)

On peut voir très facilement le parallèle avec l’estimation du modèle de la requête dans

le cadre d’un modèle de pertinence (voir équation (3.7)). Dans cette nouvelle méthode

d’estimation, nous remplaçons simplement la probabilité P(w|θD) d’occurrence du mot

w dans le document D par l’entropie HΘ(t) du terme
5

t dans l’ensemble Θ de docu-

ments pseudo-pertinents issus de la ressource. Nous réduisons ainsi la ressource R
au contexte thématique de la requête déterminé par l’ensemble de documents pseudo-

pertinents. Le modèle θ̂R ainsi calculé peut être vu comme une interprétation ou une

désambiguïsation de la requête par la ressource R.

Quant à elle, l’entropie du terme t est calculée selon :

HΘ(t) = − ∑
w∈t

P(w|Θ) log P(w|Θ) (3.12)

Cette entropie donne ainsi une mesure de la quantité d’information contenue dans l’en-

semble Θ de documents. Un des avantages d’utiliser l’entropie est de pouvoir la calcu-

ler en considérant des n-grammes et non pas seulement des unigrammes comme dans

les approches traditionnelles de modèles de pertinence. Dans notre cas, la probabilité

P(w|Θ) étant toujours de valeur très petite, le terme log P(w|Θ) est toujours négatif ;

en conséquence, HΘ(t) > 0. Nous modifions l’ensemble V utilisé dans l’équation (3.10)

afin qu’il ne représente pas seulement l’ensemble des unigrammes, mais également des

bi et trigrammes. Nous parcourons ainsi les documents de l’ensemble Θ en considérant

toutes les séquences de 1, 2 ou 3 mots. Dans ce chapitre, une terme fait ainsi référence à

une séquence de plusieurs mots.

Nous suivons l’équation (3.10) pour calculer la divergence d’information entre la

ressource R et un document D :

KL(θ̂R||θD) = − ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.13)

Le score final d’un document D par rapport à une requête utilisateur Q = w1, ..., wn est

déterminé par la combinaison linéaire du modèle standard de vraisemblance de la re-

quête et des divergences à partir de plusieurs ressources. Nous l’écrivons formellement

comme :

s(Q, D) = λ log P(Q|θD)− (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR · KL(θ̂R||θD) (3.14)

= λ log P(Q|θD) + (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.15)

5. Par « terme », nous entendons ici un mot ou une séquence de plusieurs mots.
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modèle θR est quant à lui estimé par retour de pertinence simulé. Soit Θ un ensemble

de modèles constitué à partir des N documents issus de la ressource R les mieux clas-

sés par leur vraisemblance à la requête (modèle de classement de documents QL), le

modèle de pertinence thématique de la ressource est estimé par :

P(t|θ̂R) ∝ ∑
θD∈Θ

P(θD)HΘ(t) ∏
t∈Q

P(t|θD) (3.11)

On peut voir très facilement le parallèle avec l’estimation du modèle de la requête dans

le cadre d’un modèle de pertinence (voir équation (3.7)). Dans cette nouvelle méthode

d’estimation, nous remplaçons simplement la probabilité P(w|θD) d’occurrence du mot

w dans le document D par l’entropie HΘ(t) du terme
5

t dans l’ensemble Θ de docu-

ments pseudo-pertinents issus de la ressource. Nous réduisons ainsi la ressource R
au contexte thématique de la requête déterminé par l’ensemble de documents pseudo-

pertinents. Le modèle θ̂R ainsi calculé peut être vu comme une interprétation ou une

désambiguïsation de la requête par la ressource R.

Quant à elle, l’entropie du terme t est calculée selon :

HΘ(t) = − ∑
w∈t

P(w|Θ) log P(w|Θ) (3.12)

Cette entropie donne ainsi une mesure de la quantité d’information contenue dans l’en-

semble Θ de documents. Un des avantages d’utiliser l’entropie est de pouvoir la calcu-

ler en considérant des n-grammes et non pas seulement des unigrammes comme dans

les approches traditionnelles de modèles de pertinence. Dans notre cas, la probabilité

P(w|Θ) étant toujours de valeur très petite, le terme log P(w|Θ) est toujours négatif ;

en conséquence, HΘ(t) > 0. Nous modifions l’ensemble V utilisé dans l’équation (3.10)

afin qu’il ne représente pas seulement l’ensemble des unigrammes, mais également des

bi et trigrammes. Nous parcourons ainsi les documents de l’ensemble Θ en considérant

toutes les séquences de 1, 2 ou 3 mots. Dans ce chapitre, une terme fait ainsi référence à

une séquence de plusieurs mots.

Nous suivons l’équation (3.10) pour calculer la divergence d’information entre la

ressource R et un document D :

KL(θ̂R||θD) = − ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.13)

Le score final d’un document D par rapport à une requête utilisateur Q = w1, ..., wn est

déterminé par la combinaison linéaire du modèle standard de vraisemblance de la re-

quête et des divergences à partir de plusieurs ressources. Nous l’écrivons formellement

comme :

s(Q, D) = λ log P(Q|θD)− (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR · KL(θ̂R||θD) (3.14)

= λ log P(Q|θD) + (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.15)

5. Par « terme », nous entendons ici un mot ou une séquence de plusieurs mots.
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modèle θR est quant à lui estimé par retour de pertinence simulé. Soit Θ un ensemble

de modèles constitué à partir des N documents issus de la ressource R les mieux clas-

sés par leur vraisemblance à la requête (modèle de classement de documents QL), le

modèle de pertinence thématique de la ressource est estimé par :

P(t|θ̂R) ∝ ∑
θD∈Θ

P(θD)HΘ(t) ∏
t∈Q

P(t|θD) (3.11)

On peut voir très facilement le parallèle avec l’estimation du modèle de la requête dans

le cadre d’un modèle de pertinence (voir équation (3.7)). Dans cette nouvelle méthode

d’estimation, nous remplaçons simplement la probabilité P(w|θD) d’occurrence du mot

w dans le document D par l’entropie HΘ(t) du terme
5

t dans l’ensemble Θ de docu-

ments pseudo-pertinents issus de la ressource. Nous réduisons ainsi la ressource R
au contexte thématique de la requête déterminé par l’ensemble de documents pseudo-

pertinents. Le modèle θ̂R ainsi calculé peut être vu comme une interprétation ou une

désambiguïsation de la requête par la ressource R.

Quant à elle, l’entropie du terme t est calculée selon :

HΘ(t) = − ∑
w∈t

P(w|Θ) log P(w|Θ) (3.12)

Cette entropie donne ainsi une mesure de la quantité d’information contenue dans l’en-

semble Θ de documents. Un des avantages d’utiliser l’entropie est de pouvoir la calcu-

ler en considérant des n-grammes et non pas seulement des unigrammes comme dans

les approches traditionnelles de modèles de pertinence. Dans notre cas, la probabilité

P(w|Θ) étant toujours de valeur très petite, le terme log P(w|Θ) est toujours négatif ;

en conséquence, HΘ(t) > 0. Nous modifions l’ensemble V utilisé dans l’équation (3.10)

afin qu’il ne représente pas seulement l’ensemble des unigrammes, mais également des

bi et trigrammes. Nous parcourons ainsi les documents de l’ensemble Θ en considérant

toutes les séquences de 1, 2 ou 3 mots. Dans ce chapitre, une terme fait ainsi référence à

une séquence de plusieurs mots.

Nous suivons l’équation (3.10) pour calculer la divergence d’information entre la

ressource R et un document D :

KL(θ̂R||θD) = − ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.13)

Le score final d’un document D par rapport à une requête utilisateur Q = w1, ..., wn est

déterminé par la combinaison linéaire du modèle standard de vraisemblance de la re-

quête et des divergences à partir de plusieurs ressources. Nous l’écrivons formellement

comme :

s(Q, D) = λ log P(Q|θD)− (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR · KL(θ̂R||θD) (3.14)

= λ log P(Q|θD) + (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.15)

5. Par « terme », nous entendons ici un mot ou une séquence de plusieurs mots.
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modèle θR est quant à lui estimé par retour de pertinence simulé. Soit Θ un ensemble

de modèles constitué à partir des N documents issus de la ressource R les mieux clas-

sés par leur vraisemblance à la requête (modèle de classement de documents QL), le

modèle de pertinence thématique de la ressource est estimé par :

P(t|θ̂R) ∝ ∑
θD∈Θ

P(θD)HΘ(t) ∏
t∈Q

P(t|θD) (3.11)

On peut voir très facilement le parallèle avec l’estimation du modèle de la requête dans

le cadre d’un modèle de pertinence (voir équation (3.7)). Dans cette nouvelle méthode

d’estimation, nous remplaçons simplement la probabilité P(w|θD) d’occurrence du mot

w dans le document D par l’entropie HΘ(t) du terme
5

t dans l’ensemble Θ de docu-

ments pseudo-pertinents issus de la ressource. Nous réduisons ainsi la ressource R
au contexte thématique de la requête déterminé par l’ensemble de documents pseudo-

pertinents. Le modèle θ̂R ainsi calculé peut être vu comme une interprétation ou une

désambiguïsation de la requête par la ressource R.

Quant à elle, l’entropie du terme t est calculée selon :

HΘ(t) = − ∑
w∈t

P(w|Θ) log P(w|Θ) (3.12)

Cette entropie donne ainsi une mesure de la quantité d’information contenue dans l’en-

semble Θ de documents. Un des avantages d’utiliser l’entropie est de pouvoir la calcu-

ler en considérant des n-grammes et non pas seulement des unigrammes comme dans

les approches traditionnelles de modèles de pertinence. Dans notre cas, la probabilité

P(w|Θ) étant toujours de valeur très petite, le terme log P(w|Θ) est toujours négatif ;

en conséquence, HΘ(t) > 0. Nous modifions l’ensemble V utilisé dans l’équation (3.10)

afin qu’il ne représente pas seulement l’ensemble des unigrammes, mais également des

bi et trigrammes. Nous parcourons ainsi les documents de l’ensemble Θ en considérant

toutes les séquences de 1, 2 ou 3 mots. Dans ce chapitre, une terme fait ainsi référence à

une séquence de plusieurs mots.

Nous suivons l’équation (3.10) pour calculer la divergence d’information entre la

ressource R et un document D :

KL(θ̂R||θD) = − ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.13)

Le score final d’un document D par rapport à une requête utilisateur Q = w1, ..., wn est

déterminé par la combinaison linéaire du modèle standard de vraisemblance de la re-

quête et des divergences à partir de plusieurs ressources. Nous l’écrivons formellement

comme :

s(Q, D) = λ log P(Q|θD)− (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR · KL(θ̂R||θD) (3.14)

= λ log P(Q|θD) + (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.15)

5. Par « terme », nous entendons ici un mot ou une séquence de plusieurs mots.
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modèle θR est quant à lui estimé par retour de pertinence simulé. Soit Θ un ensemble

de modèles constitué à partir des N documents issus de la ressource R les mieux clas-

sés par leur vraisemblance à la requête (modèle de classement de documents QL), le

modèle de pertinence thématique de la ressource est estimé par :

P(t|θ̂R) ∝ ∑
θD∈Θ

P(θD)HΘ(t) ∏
t∈Q

P(t|θD) (3.11)

On peut voir très facilement le parallèle avec l’estimation du modèle de la requête dans

le cadre d’un modèle de pertinence (voir équation (3.7)). Dans cette nouvelle méthode

d’estimation, nous remplaçons simplement la probabilité P(w|θD) d’occurrence du mot

w dans le document D par l’entropie HΘ(t) du terme
5

t dans l’ensemble Θ de docu-

ments pseudo-pertinents issus de la ressource. Nous réduisons ainsi la ressource R
au contexte thématique de la requête déterminé par l’ensemble de documents pseudo-

pertinents. Le modèle θ̂R ainsi calculé peut être vu comme une interprétation ou une

désambiguïsation de la requête par la ressource R.

Quant à elle, l’entropie du terme t est calculée selon :

HΘ(t) = − ∑
w∈t

P(w|Θ) log P(w|Θ) (3.12)

Cette entropie donne ainsi une mesure de la quantité d’information contenue dans l’en-

semble Θ de documents. Un des avantages d’utiliser l’entropie est de pouvoir la calcu-

ler en considérant des n-grammes et non pas seulement des unigrammes comme dans

les approches traditionnelles de modèles de pertinence. Dans notre cas, la probabilité

P(w|Θ) étant toujours de valeur très petite, le terme log P(w|Θ) est toujours négatif ;

en conséquence, HΘ(t) > 0. Nous modifions l’ensemble V utilisé dans l’équation (3.10)

afin qu’il ne représente pas seulement l’ensemble des unigrammes, mais également des

bi et trigrammes. Nous parcourons ainsi les documents de l’ensemble Θ en considérant

toutes les séquences de 1, 2 ou 3 mots. Dans ce chapitre, une terme fait ainsi référence à

une séquence de plusieurs mots.

Nous suivons l’équation (3.10) pour calculer la divergence d’information entre la

ressource R et un document D :

KL(θ̂R||θD) = − ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.13)

Le score final d’un document D par rapport à une requête utilisateur Q = w1, ..., wn est

déterminé par la combinaison linéaire du modèle standard de vraisemblance de la re-

quête et des divergences à partir de plusieurs ressources. Nous l’écrivons formellement

comme :

s(Q, D) = λ log P(Q|θD)− (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR · KL(θ̂R||θD) (3.14)

= λ log P(Q|θD) + (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.15)

5. Par « terme », nous entendons ici un mot ou une séquence de plusieurs mots.
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modèle θR est quant à lui estimé par retour de pertinence simulé. Soit Θ un ensemble

de modèles constitué à partir des N documents issus de la ressource R les mieux clas-

sés par leur vraisemblance à la requête (modèle de classement de documents QL), le

modèle de pertinence thématique de la ressource est estimé par :

P(t|θ̂R) ∝ ∑
θD∈Θ

P(θD)HΘ(t) ∏
t∈Q

P(t|θD) (3.11)

On peut voir très facilement le parallèle avec l’estimation du modèle de la requête dans

le cadre d’un modèle de pertinence (voir équation (3.7)). Dans cette nouvelle méthode

d’estimation, nous remplaçons simplement la probabilité P(w|θD) d’occurrence du mot

w dans le document D par l’entropie HΘ(t) du terme
5

t dans l’ensemble Θ de docu-

ments pseudo-pertinents issus de la ressource. Nous réduisons ainsi la ressource R
au contexte thématique de la requête déterminé par l’ensemble de documents pseudo-

pertinents. Le modèle θ̂R ainsi calculé peut être vu comme une interprétation ou une

désambiguïsation de la requête par la ressource R.

Quant à elle, l’entropie du terme t est calculée selon :

HΘ(t) = − ∑
w∈t

P(w|Θ) log P(w|Θ) (3.12)

Cette entropie donne ainsi une mesure de la quantité d’information contenue dans l’en-

semble Θ de documents. Un des avantages d’utiliser l’entropie est de pouvoir la calcu-

ler en considérant des n-grammes et non pas seulement des unigrammes comme dans

les approches traditionnelles de modèles de pertinence. Dans notre cas, la probabilité

P(w|Θ) étant toujours de valeur très petite, le terme log P(w|Θ) est toujours négatif ;

en conséquence, HΘ(t) > 0. Nous modifions l’ensemble V utilisé dans l’équation (3.10)

afin qu’il ne représente pas seulement l’ensemble des unigrammes, mais également des

bi et trigrammes. Nous parcourons ainsi les documents de l’ensemble Θ en considérant

toutes les séquences de 1, 2 ou 3 mots. Dans ce chapitre, une terme fait ainsi référence à

une séquence de plusieurs mots.

Nous suivons l’équation (3.10) pour calculer la divergence d’information entre la

ressource R et un document D :

KL(θ̂R||θD) = − ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.13)

Le score final d’un document D par rapport à une requête utilisateur Q = w1, ..., wn est

déterminé par la combinaison linéaire du modèle standard de vraisemblance de la re-

quête et des divergences à partir de plusieurs ressources. Nous l’écrivons formellement

comme :

s(Q, D) = λ log P(Q|θD)− (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR · KL(θ̂R||θD) (3.14)

= λ log P(Q|θD) + (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.15)

5. Par « terme », nous entendons ici un mot ou une séquence de plusieurs mots.
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3.4. Divergence à partir de sources d’information

tites qui sont moins susceptibles de contenir des informations complètes sur le contexte
thématique. Les auteurs utilisent également Wikipédia mais ne rapportent aucun résul-
tat de sa contribution au sein de la combinaison de sources. Diaz et Metzler (2006) ont
mené des expériences avec des sources d’informations plus larges et plus générales que
celles qu’ont utilisé Bendersky et al. (2012). Ils présentent une approche qui combine
différents modèles de pertinence estimant le modèle de la requête en utilisant un large
ensemble d’articles journalistiques et deux corpus Web comme sources externes. Néan-
moins, ils ne combinent jamais les trois modèles ensemble et ne reportent les résultats
de recherche documentaire qu’avec les combinaisons de toutes les paires de sources
d’information.

À notre connaissance, cette dernière approche est la plus proche de celle que nous
présentons dans ce chapitre, à l’exception près que nous considérons des n-grammes au
lieu d’unigrammes pour l’estimation du modèle de la requête. Nous menons également
des expériences avec des sources d’information encore non utilisées précédemment en
RI, telles que le New York Times (voir présentation en section 2.4). Dans la prochaine
section, nous présentons une méthode calculant des divergences à partir de sources
d’information afin d’estimer le contexte thématique. La méthode réduit ensuite le score
des documents en fonction de ces divergences.

3.4 Divergence à partir de sources d’information

3.4.1 Contribution

Le but de la contribution de ce chapitre est de pouvoir modéliser avec précision
le contexte thématique d’une requête en utilisant des sources d’information externes.
Nous utilisons la divergence de Kullback-Leibler pour mesurer le gain d’information
ou la dissimilarité entre une ressource donnée R et un document D. La divergence
de Kullback-Leibler permet de mesurer une dissimilarité entre deux distributions de
probabilités. Plus formellement, nous reprenons la notation introduite dans la section
précédente et définissons θR comme étant le modèle de langue de la ressource R et θD
comme étant le modèle de langue du document D. La divergence de Kullback-Leibler
entre ces deux distributions multinomiales se note :

KL(θR||θD) = ∑
t∈V

P(t|θR) log
P(t|θR)
P(t|θD)

(3.8)

= ∑
t∈V

P(t|θR) log P(t|θR)− ∑
t∈V

P(t|θR) log P(t|θD) (3.9)

∝ − ∑
t∈V

P(t|θR) log P(t|θD) (3.10)

où t est un terme appartenant au vocabulaire V. Le premier terme de l’équation (3.9) est
l’entropie de la ressource R et n’affecte donc pas l’estimation du contexte thématique :
ce nombre est le même pour tous les documents. Nous simplifions alors cette équa-
tion et calculons donc la divergence de Kullback-Leibler à partir de l’équation (3.10). Le
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modèle θR est quant à lui estimé par retour de pertinence simulé. Soit Θ un ensemble

de modèles constitué à partir des N documents issus de la ressource R les mieux clas-

sés par leur vraisemblance à la requête (modèle de classement de documents QL), le

modèle de pertinence thématique de la ressource est estimé par :

P(t|θ̂R) ∝ ∑
θD∈Θ

P(θD)HΘ(t) ∏
t∈Q

P(t|θD) (3.11)

On peut voir très facilement le parallèle avec l’estimation du modèle de la requête dans

le cadre d’un modèle de pertinence (voir équation (3.7)). Dans cette nouvelle méthode

d’estimation, nous remplaçons simplement la probabilité P(w|θD) d’occurrence du mot

w dans le document D par l’entropie HΘ(t) du terme
5

t dans l’ensemble Θ de docu-

ments pseudo-pertinents issus de la ressource. Nous réduisons ainsi la ressource R
au contexte thématique de la requête déterminé par l’ensemble de documents pseudo-

pertinents. Le modèle θ̂R ainsi calculé peut être vu comme une interprétation ou une

désambiguïsation de la requête par la ressource R.

Quant à elle, l’entropie du terme t est calculée selon :

HΘ(t) = − ∑
w∈t

P(w|Θ) log P(w|Θ) (3.12)

Cette entropie donne ainsi une mesure de la quantité d’information contenue dans l’en-

semble Θ de documents. Un des avantages d’utiliser l’entropie est de pouvoir la calcu-

ler en considérant des n-grammes et non pas seulement des unigrammes comme dans

les approches traditionnelles de modèles de pertinence. Dans notre cas, la probabilité

P(w|Θ) étant toujours de valeur très petite, le terme log P(w|Θ) est toujours négatif ;

en conséquence, HΘ(t) > 0. Nous modifions l’ensemble V utilisé dans l’équation (3.10)

afin qu’il ne représente pas seulement l’ensemble des unigrammes, mais également des

bi et trigrammes. Nous parcourons ainsi les documents de l’ensemble Θ en considérant

toutes les séquences de 1, 2 ou 3 mots. Dans ce chapitre, une terme fait ainsi référence à

une séquence de plusieurs mots.

Nous suivons l’équation (3.10) pour calculer la divergence d’information entre la

ressource R et un document D :

KL(θ̂R||θD) = − ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.13)

Le score final d’un document D par rapport à une requête utilisateur Q = w1, ..., wn est

déterminé par la combinaison linéaire du modèle standard de vraisemblance de la re-

quête et des divergences à partir de plusieurs ressources. Nous l’écrivons formellement

comme :

s(Q, D) = λ log P(Q|θD)− (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR · KL(θ̂R||θD) (3.14)

= λ log P(Q|θD) + (1 − λ) ∑
R∈S

ϕR ∑
t∈V

P(t|θ̂R) log P(t|θD) (3.15)

5. Par « terme », nous entendons ici un mot ou une séquence de plusieurs mots.
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3.4. Divergence à partir de sources d’information

où S est un ensemble de sources d’information et P(Q|θD) est le modèle standard de
vraisemblance de la requête avec lissage de Dirichlet. ϕR ∈ [0, 1] représente le poids
donné à la ressource R ; il peut aussi être vu comme une probabilité a priori sur R. Nous
détaillons dans la prochaine section comment nous déterminons ce poids. Nous pou-
vons directement voir que la fonction de classement ci-dessus s’apparente à la fonction
classique des modèles de pertinence (RM3) détaillés en section 3.2.2 qui, après déve-
loppement, se présente sous la forme suivante :

sRM3(Q, D) = λ log P(Q|θD) + (1 − λ) ∑
w∈V

P(w|θ̂Q) log P(w|θD) (3.16)

où P(w|θ̂Q) est le modèle de la requête estimé par retour de pertinence simulé.

L’équation (3.14) permet ainsi de réduire le score d’un document possédant une trop
grande divergence informative par rapport à des modèles thématiques estimés sur dif-
férentes sources d’information ; plus grande est la divergence, plus faible est le score
du document. La combinaison de ces sources d’information agit intuitivement comme
une généralisation du contexte thématique : les différents modèles estimés possèdent
chacun des caractéristiques différentes par rapport à ce contexte et apportent chacun
leur spécificité. Wikipédia contient des informations segmentées par articles rédigés
dans un style encyclopédique, tandis que le corpus du New York Times contient des
informations vraisemblablement plus factuelles et souvent centrées sur des sujets ou
des évènements très spécifiques. Ainsi, augmenter le nombre de sources d’information
devrait finalement améliorer la représentation du besoin d’information de l’utilisateur,
tout en ne reposant que sur sa requête. Nous choisissons ici d’utiliser le modèle stan-
dard de vraisemblance de la requête pour des raisons de reproductibilité et de facilité de
comparaison, mais il pourrait être entièrement remplacé par n’importe quel autre mo-
dèle de Recherche d’Information état-de-l’art (comme par exemple les modèles MRF-
IR (Metzler et Croft, 2005) ou BM25 (Robertson et Walker, 1994)). Nous attribuons à
notre méthode l’acronyme DfRes, pour Divergence from Resources.

3.4.2 Systèmes de base et comparaison

Nous comparons la méthode DfRes avec trois systèmes de base afin de mesurer son
impact sur les performances de recherche documentaire par rapport à l’état-de-l’art. Le
premier de ces systèmes est la vraisemblance de la requête (noté QL). Le second est RM3
(voir section 3.2.2) qui, comme nous l’avons vu précédemment est une méthode état-
de-l’art d’enrichissement de requête. Finalement, nous comparons notre approche avec
la méthode qui lui est la plus proche : la combinaison de modèles de pertinence étudiée
par Diaz et Metzler (2006). Cette méthode (à laquelle nous référons sous l’acronyme
MoRM pour Mixture of Relevance Models) est une généralisation du modèle RM3 qui
permet de prendre en compte plusieurs sources de documents pseudo-pertinents. Plus
formellement, le modèle de la requête s’estime par la formule :

P(w|θ̂Q) ∝ ∑
R∈S

kR ∑
θD∈Θ

P(θD)P(w|θD) ∏
t∈Q

P(t|θD) (3.17)
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Chapitre 3. Estimation du contexte thématique par de multiples sources
d’informations

Alors que la méthode RM3 fait du retour de pertinence en utilisant la collection cible, la
méthode QL n’utilise aucune information additionnelle. Les méthodes MoRM et DfRes
combinent la collection cible avec les quatre sources d’information générales présentées
en section 2.4 : Wikipédia (wiki), le New York Times (nyt), le GigaWord (gigaword) et
le ClueWeb09-B sans spam (web).

3.5 Expérimentations et résultats

Cette section détaille la méthodologie que nous utilisons pour nos expérimentations
ainsi que les résultats que nous obtenons. Nous évaluons les différentes approches pré-
sentées précédemment en utilisant les quatre collections de test de TREC détaillées en
section 2.3 : Robust04, WT10g, GOV2 et ClueWeb09-B.

3.5.1 Protocole expérimental

Les méthodes RM3, MoRM et DfRes dépendent toutes les trois de trois paramètres :
λ qui contrôle le poids donné à la requête originale, k qui représente le nombre de
termes utilisés pour estimer le contexte thématique et N qui est le nombre de docu-
ments pseudo-pertinents à partir desquels les termes sont extraits. Nous estimons le
paramètre λ par validation croisée : nous formons un ensemble d’entraînement avec
toutes les requêtes sauf une qui sera testée. Nous observons ensuite quelle valeur de
λ donne les meilleurs résultats pour toutes les requêtes de l’ensemble d’entraînement
puis appliquons cette valeur à la requête restante. Nous rapportons ensuite les résultats
des performances moyennées.

Concernant les paramètres N et k, une étude menée par He et Ounis (2009) a montré
qu’effectuer du retour de pertinence simulé avec les 10 premiers documents pseudo-
pertinents était aussi efficace que d’effectuer du retour de pertinence simulé avec uni-
quement les documents pertinents présents dans ce top-10 (et ce sur plusieurs collec-
tions de test). Ils ont également montré qu’il n’y avait aucune différence statistiquement
observable entre ces deux méthodes. Nous concluons donc qu’utiliser 10 documents
semble être efficace, nous fixons N = 10 pour ces expériences. De la même façon, nous
fixons le nombre de termes utilisés k = 20. Malgré le fait que les résultats rapportés
dans le tableau 3.2 correspondent spécifiquement à ces réglages de paramètres, nous ex-
plorons dans la section suivante l’influence des paramètres N et k sur les performances
de notre modèle. À partir de ce point, lorsque nous discutons des résultats obtenus en
utilisant des sources d’information prises individuellement pour notre méthode DfRes,
nous utilisons la notation DfRes-R où R ∈ {Wiki, NYT, Gigaword, Web}.

Un dernier paramètre utilisé par les méthodes que nous évaluons est le poids attri-
bué à chaque ressource. Pour la méthode MoRM, nous suivons exactement le procédé
décrit par Diaz et Metzler (2006) pour fixer le paramètre kR. Ce paramètre contrôle
l’importance de la ressource R et est analogue à notre paramètre ϕR (il n’a aucun lien
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pertinents était aussi efficace que d’effectuer du retour de pertinence simulé avec uni-
quement les documents pertinents présents dans ce top-10 (et ce sur plusieurs collec-
tions de test). Ils ont également montré qu’il n’y avait aucune différence statistiquement
observable entre ces deux méthodes. Nous concluons donc qu’utiliser 10 documents
semble être efficace, nous fixons N = 10 pour ces expériences. De la même façon, nous
fixons le nombre de termes utilisés k = 20. Malgré le fait que les résultats rapportés
dans le tableau 3.2 correspondent spécifiquement à ces réglages de paramètres, nous ex-
plorons dans la section suivante l’influence des paramètres N et k sur les performances
de notre modèle. À partir de ce point, lorsque nous discutons des résultats obtenus en
utilisant des sources d’information prises individuellement pour notre méthode DfRes,
nous utilisons la notation DfRes-R où R ∈ {Wiki, NYT, Gigaword, Web}.

Un dernier paramètre utilisé par les méthodes que nous évaluons est le poids attri-
bué à chaque ressource. Pour la méthode MoRM, nous suivons exactement le procédé
décrit par Diaz et Metzler (2006) pour fixer le paramètre kR. Ce paramètre contrôle
l’importance de la ressource R et est analogue à notre paramètre ϕR (il n’a aucun lien
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avec le nombre k de termes). Ce procédé est plus spécifiquement déterminé par vali-
dation croisée en testant les valeurs de kR dans l’ensemble {0, 0; 0, 1; 0, 2; ...; 1, 0}. Nous
utilisons le même partitionnement des requêtes que pour le paramètre λ pour effectuer
la validation croisée (i.e. une requête contre toutes les autres). Concernant le paramètre
ϕR utilisé par notre approche DfRes dans l’équation 3.14, nous l’estimons de façon plus
fine. Pour toutes les requêtes sauf une, nous regardons quelle ressource R maximise les
performances de recherche documentaire pour DfRes-R. Le paramètre ϕR représente
alors le nombre de fois où la ressource R est meilleure que toutes les autres, divisé par
le nombre total de requêtes. Plus formellement :

ϕR =
∑M

i=1 maxMAP(Qi,R)
M

(3.18)

où maxMAP(Qi,R) = 1 si DfRes-R obtient une MAP 6 plus importante que DfRes avec
les autres ressources, 0 sinon. Dans cette formule, M correspond au nombre de requêtes
utilisées et Qi est la ie requête. Nous gardons le même principe que la validation croisée
et nous apprenons ce paramètre sur toutes les requêtes, sauf une, et nous le testons sur
cette dernière, afin d’éviter des problèmes évidents posés par l’utilisation de données
de test pour l’apprentissage.

3.5.2 Résultats

Les résultats des différentes approches que nous expérimentons dans ce chapitre
sont présentés dans le tableau 3.2. Bien qu’il puisse paraître synthétique, il est le résultat
de 320 runs 7, soit 192 000 requêtes évaluées.

QL RM3 MoRM DfRes
MAP P@20 MAP P@20 MAP P@20 MAP P@20

WT10g 0,2026 0,2429 0,2035 0,2449 0,2339α,β 0,2833α,β 0,2463α,β 0,2954α,β

Robust04 0,2461 0,3528 0,2727α 0,3677 0,2869α,β 0,3799α,β 0,3147α,β,γ 0,4024α,β,γ

GOV2 0,2911 0,5145 0,2877 0,5074 0,3083α,β 0,5409α,β 0,3257α,β,γ 0,5638α,β,γ

ClueWeb09-B 0,1007 0,2347 0,1007 0,2260 0,1045 0,2250 0,1140α,β,γ 0,2770α,β,γ

TABLE 3.2 – Résultats de recherche documentaire reportés en terme de précision moyenne (MAP)
et de précision à 20 documents pour les approches QL, RM3, MoRM et DfRes. Nous utilisons le
test apparié de Student (t-test) pour déterminer les différences significatives avec les systèmes de
base. α, β et γ indiquent respectivement des améliorations significatives par rapport à QL, RM3 et
MoRM, avec p < 0, 05.

L’observation principale que l’on peut faire des résultats de recherche ad hoc pré-
sentés dans ce tableau est que l’utilisation d’une combinaison de sources d’information
est toujours plus performante que l’utilisation de la collection cible. Les chiffres que
nous reportons sont différents de ceux présentés par Diaz et Metzler (2006), néanmoins

6. Pour plus de détails sur la mesure MAP, voir la section 2.2.3.
7. Par run, nous désignons les résultats (sous forme d’une liste de documents la plupart du temps)

renvoyés pour un ensemble de requêtes prédéfini.

41

3.5. Expérimentations et résultats

avec le nombre k de termes). Ce procédé est plus spécifiquement déterminé par vali-
dation croisée en testant les valeurs de kR dans l’ensemble {0, 0; 0, 1; 0, 2; ...; 1, 0}. Nous
utilisons le même partitionnement des requêtes que pour le paramètre λ pour effectuer
la validation croisée (i.e. une requête contre toutes les autres). Concernant le paramètre
ϕR utilisé par notre approche DfRes dans l’équation 3.14, nous l’estimons de façon plus
fine. Pour toutes les requêtes sauf une, nous regardons quelle ressource R maximise les
performances de recherche documentaire pour DfRes-R. Le paramètre ϕR représente
alors le nombre de fois où la ressource R est meilleure que toutes les autres, divisé par
le nombre total de requêtes. Plus formellement :

ϕR =
∑M

i=1 maxMAP(Qi,R)
M

(3.18)

où maxMAP(Qi,R) = 1 si DfRes-R obtient une MAP 6 plus importante que DfRes avec
les autres ressources, 0 sinon. Dans cette formule, M correspond au nombre de requêtes
utilisées et Qi est la ie requête. Nous gardons le même principe que la validation croisée
et nous apprenons ce paramètre sur toutes les requêtes, sauf une, et nous le testons sur
cette dernière, afin d’éviter des problèmes évidents posés par l’utilisation de données
de test pour l’apprentissage.

3.5.2 Résultats

Les résultats des différentes approches que nous expérimentons dans ce chapitre
sont présentés dans le tableau 3.2. Bien qu’il puisse paraître synthétique, il est le résultat
de 320 runs 7, soit 192 000 requêtes évaluées.

QL RM3 MoRM DfRes
MAP P@20 MAP P@20 MAP P@20 MAP P@20

WT10g 0,2026 0,2429 0,2035 0,2449 0,2339α,β 0,2833α,β 0,2463α,β 0,2954α,β

Robust04 0,2461 0,3528 0,2727α 0,3677 0,2869α,β 0,3799α,β 0,3147α,β,γ 0,4024α,β,γ

GOV2 0,2911 0,5145 0,2877 0,5074 0,3083α,β 0,5409α,β 0,3257α,β,γ 0,5638α,β,γ

ClueWeb09-B 0,1007 0,2347 0,1007 0,2260 0,1045 0,2250 0,1140α,β,γ 0,2770α,β,γ

TABLE 3.2 – Résultats de recherche documentaire reportés en terme de précision moyenne (MAP)
et de précision à 20 documents pour les approches QL, RM3, MoRM et DfRes. Nous utilisons le
test apparié de Student (t-test) pour déterminer les différences significatives avec les systèmes de
base. α, β et γ indiquent respectivement des améliorations significatives par rapport à QL, RM3 et
MoRM, avec p < 0, 05.

L’observation principale que l’on peut faire des résultats de recherche ad hoc pré-
sentés dans ce tableau est que l’utilisation d’une combinaison de sources d’information
est toujours plus performante que l’utilisation de la collection cible. Les chiffres que
nous reportons sont différents de ceux présentés par Diaz et Metzler (2006), néanmoins

6. Pour plus de détails sur la mesure MAP, voir la section 2.2.3.
7. Par run, nous désignons les résultats (sous forme d’une liste de documents la plupart du temps)

renvoyés pour un ensemble de requêtes prédéfini.
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	  systèmes	  état-‐de-‐l’art	  
   modèle	  de	  per0nence	  RM3	  
   combinaison	  de	  RM3	  :	  MoRM	  [23]	  

   combinaison	  très	  efficace	  
   y	  compris	  là	  où	  MoRM	  échoue	  
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avec le nombre k de termes). Ce procédé est plus spécifiquement déterminé par vali-
dation croisée en testant les valeurs de kR dans l’ensemble {0, 0; 0, 1; 0, 2; ...; 1, 0}. Nous
utilisons le même partitionnement des requêtes que pour le paramètre λ pour effectuer
la validation croisée (i.e. une requête contre toutes les autres). Concernant le paramètre
ϕR utilisé par notre approche DfRes dans l’équation 3.14, nous l’estimons de façon plus
fine. Pour toutes les requêtes sauf une, nous regardons quelle ressource R maximise les
performances de recherche documentaire pour DfRes-R. Le paramètre ϕR représente
alors le nombre de fois où la ressource R est meilleure que toutes les autres, divisé par
le nombre total de requêtes. Plus formellement :

ϕR =
∑M

i=1 maxMAP(Qi,R)
M

(3.18)

où maxMAP(Qi,R) = 1 si DfRes-R obtient une MAP 6 plus importante que DfRes avec
les autres ressources, 0 sinon. Dans cette formule, M correspond au nombre de requêtes
utilisées et Qi est la ie requête. Nous gardons le même principe que la validation croisée
et nous apprenons ce paramètre sur toutes les requêtes, sauf une, et nous le testons sur
cette dernière, afin d’éviter des problèmes évidents posés par l’utilisation de données
de test pour l’apprentissage.

3.5.2 Résultats

Les résultats des différentes approches que nous expérimentons dans ce chapitre
sont présentés dans le tableau 3.2. Bien qu’il puisse paraître synthétique, il est le résultat
de 320 runs 7, soit 192 000 requêtes évaluées.

QL RM3 MoRM DfRes
MAP P@20 MAP P@20 MAP P@20 MAP P@20

WT10g 0,2026 0,2429 0,2035 0,2449 0,2339α,β 0,2833α,β 0,2463α,β 0,2954α,β

Robust04 0,2461 0,3528 0,2727α 0,3677 0,2869α,β 0,3799α,β 0,3147α,β,γ 0,4024α,β,γ

GOV2 0,2911 0,5145 0,2877 0,5074 0,3083α,β 0,5409α,β 0,3257α,β,γ 0,5638α,β,γ

ClueWeb09-B 0,1007 0,2347 0,1007 0,2260 0,1045 0,2250 0,1140α,β,γ 0,2770α,β,γ

TABLE 3.2 – Résultats de recherche documentaire reportés en terme de précision moyenne (MAP)
et de précision à 20 documents pour les approches QL, RM3, MoRM et DfRes. Nous utilisons le
test apparié de Student (t-test) pour déterminer les différences significatives avec les systèmes de
base. α, β et γ indiquent respectivement des améliorations significatives par rapport à QL, RM3 et
MoRM, avec p < 0, 05.

L’observation principale que l’on peut faire des résultats de recherche ad hoc pré-
sentés dans ce tableau est que l’utilisation d’une combinaison de sources d’information
est toujours plus performante que l’utilisation de la collection cible. Les chiffres que
nous reportons sont différents de ceux présentés par Diaz et Metzler (2006), néanmoins

6. Pour plus de détails sur la mesure MAP, voir la section 2.2.3.
7. Par run, nous désignons les résultats (sous forme d’une liste de documents la plupart du temps)

renvoyés pour un ensemble de requêtes prédéfini.
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nous n’avons pas pu reproduire les expériences à l’identique car les auteurs n’ont pas

détaillé tous leurs paramètres d’indexation. Ces variations impactent toutefois peu les

résultats relatifs : la méthode MoRM est plus efficace que la méthode RM3 qui est plus

efficace que QL.

On voit dans le tableau 3.2 que la méthode DfRes obtient les meilleurs résultats,

et ce pour toutes les collections de test. Il est néanmoins plus difficile d’observer des

améliorations significatives par rapport à MoRM sur les deux collections web WT10g

et ClueWeb09-B. Nous conduisons une analyse plus détaillée dans les prochaines sec-

tions, mais nous pouvons d’ores et déjà conjecturer que cette difficulté est due à la

nature même de ces collections. Les documents web peuvent en effet être très hétéro-

gènes et bruités, ce qui peut gêner une bonne sélection des termes utilisés pour estimer

le contexte thématique. Pour les collections Robust04 et GOV2, les améliorations que

DfRes apporte par rapport à MoRM sont très importantes et sont toutes significatives.

Contrairement aux collections web précédentes, les articles journalistiques et les entrées

du domaine .gov américain sont chacun ciblés sur des sujets précis.

Les différentes sources d’information utilisées sont de natures très différentes, et

contribuent donc à estimer le contexte thématique avec des importances différentes.

Comme nous l’avons détaillé dans la section précédente, nous utilisons une méthode

permettant d’apprendre le poids de chaque ressource pour chaque requête, en utilisant

les autres requêtes du jeu de test comme ensemble d’apprentissage. À titre d’indication,

nous reportons dans le tableau 3.3 les moyennes de ces poids appris pour les différentes

sources d’information utilisées sur les quatre collections de test.

nyt wiki gigaword web WT10g Robust04 GOV2 ClueWeb09-B

WT10g 0,303 0,162 0,121 0,313 0,101 - - -

Robust04 0,309 0,076 0,281 0,149 - 0,185 - -

GOV2 0,213 0,121 0,179 0,219 - - 0,261 -

ClueWeb09-B 0,195 0,215 0,127 0,351 - - - 0,108

TABLE 3.3 – Moyennes des poids ϕR appris pour les quatre collections. Les nombres en gras cor-
respondent aux plus forts poids par collection.

Une observation que l’on peut faire de ce tableau (et qui va se confirmer dans les

prochaines sections) est l’importance du New York Times comme source d’informa-

tion. On voit en effet qu’elle a un poids très important pour les collections WT10g et

Robust04, et que même si elle a une importance réduite pour GOV2 et ClueWeb09-

B les poids restent relativement élevés comparés aux autres. Un résultat surprenant

et qui sera récurrent tout au long de cette thèse est l’inefficacité de Wikipédia comme

source d’information dans le cadre d’une recherche documentaire utilisant des modèles

de pertinence. On aurait en effet initialement pu penser qu’utiliser Wikipédia pourrait

donner de bons résultats de par sa structure encyclopédique où les sujets sont cloison-

nés par article. Il semble néanmoins que le vocabulaire est moins varié que dans des

sources comme le NYT, où les journalistes professionnels sont entraînés à user de sy-

nonymes et de métaphores pour éviter les répétitions, ce qui permet à nos modèles

de construire une estimation plus complète du contexte thématique. Les chiffres pré-
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FIGURE 3.5 – Pourcentage de documents renvoyés présents dans les jugements de pertinence pour
les runs DfRes-tout sur toutes les collections, en fonction du paramètre λ.

Cette hypothèse est confirmée par les courbes de la figure 3.5. Nous voyons en ef-

fet très bien que pour λ = 0, il y a environ 10% moins de documents jugés pour la

collection GOV2 et 5% moins pour le Clueweb09-B. Ces chiffres étant absolus, la dif-

férence relative est encore plus importante : -28% pour GOV2 entre λ = 1 et λ = 0 et

-35% pour ClueWeb09-B. Les nombres de documents renvoyés et jugés pour les deux

autres collections sont beaucoup plus importants, et nous voyons même que les pour-

centages varient très peu pour Robust04. Loin de remettre en cause la validité et la

justification de ces larges collections, nous pointons le fait qu’il semble normal d’obser-

ver des comportements différents entre les collections WT10g/Robust04 et les collec-

tions GOV2/ClueWeb09-B. De plus, le fait que nos méthodes aient des comportements

similaires au sein de ces « groupes » de collections justifie la généralisation de notre

approche.

3.5.4 Influence du nombre de termes et du nombre de documents

En plus du paramètre λ, nous explorons dans cette section l’influence du nombre k
de termes ainsi que du nombre N de documents pseudo-pertinents utilisés pour esti-

mer le contexte thématique sur les performances de recherche documentaire. Nous ne

reportons pas les résultats du changement du nombre de documents pseudo-pertinents
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car ils n’ont rien de notable. En effet, les performances restent presque constantes pour
toutes les ressources lorsque N varie. Les changements en précision moyenne (MAP)
sont de ± 5% de N = 2 à N = 20, suivant la ressource. Cette stabilité démontre que
la méthode DfRes est peu sensible au nombre de documents pseudo-pertinents utili-
sés. Des résultats complémentaires sur la variation du nombre de documents pseudo-
pertinents et sur la sélection de « bons » documents sont disponibles dans l’étude de He
et Ounis (2009).
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FIGURE 3.6 – Performances (exprimées en MAP) en fonction du nombre de termes k utilisés pour
estimer le modèle de langue de la source d’information sur la collection WT10g. La légende est
identique à celle des figures précédentes (3.1 et suivantes).

Nous avons également mené des expériences en variant le nombre de termes utilisés
pour estimer le modèle de chaque ressource. Alors que nous pouvions penser qu’aug-
menter le nombre de termes aurait amélioré la granularité du modèle et aurait peut-
être pu capturer des indices contextuels plus fins et plus nombreux, nous voyons par
exemple dans la figure 3.7 que, pour la collection Robust04, l’utilisation de 100 termes
n’apporte pas de grandes différences par rapport à une utilisation de 20 termes. Nous
pouvons même voir sur la figure 3.6 qu’utiliser 5 ou 10 termes permet d’obtenir les
meilleurs résultats de DfRes pour la collection WT10g. Nous voyons même que, pour
cette collection, l’ajout d’un grand nombre de termes dégrade les performances notam-
ment pour DfRes-Gigaword ou DfRes-Wiki. Il n’y a néanmoins pas de différences signi-
ficatives pour les différentes valeurs de k choisies, pour toutes les méthodes reportées
ici.

Ces observations sont assez similaires pour la collection GOV2 (figure 3.8), où l’on
voit que les performances se stabilisent dès que l’on dépasse 15 ou 20 termes. Il est as-
sez surprenant de voir, encore une fois, les performances obtenues par DfRes-NYT qui
obtient les meilleurs résultats pour 15 ≤ k ≤ 100. Même si la méthode DfRes combinant
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FIGURE 3.8 – Performances (exprimées en MAP) en fonction du nombre de termes k utilisés pour

estimer le modèle de langue de la source d’information sur la collection GOV2. La légende est iden-

tique à celle des figures précédentes (3.1 et suivantes).

toutes les ressources n’obtient pas toujours les meilleurs résultats, on peut voir qu’elle
est robuste dans les cas où très peu de termes sont ajoutés : pour 5 termes, elle obtien-
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FIGURE 3.8 – Performances (exprimées en MAP) en fonction du nombre de termes k utilisés pour

estimer le modèle de langue de la source d’information sur la collection GOV2. La légende est iden-

tique à celle des figures précédentes (3.1 et suivantes).

toutes les ressources n’obtient pas toujours les meilleurs résultats, on peut voir qu’elle
est robuste dans les cas où très peu de termes sont ajoutés : pour 5 termes, elle obtien-
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FIGURE 3.9 – Performances (exprimées en MAP) en fonction du nombre de termes k utilisés pour
estimer le modèle de langue de la source d’information sur la collection ClueWeb09-B. La légende
est identique à celle des figures précédentes (3.1 et suivantes).

dra toujours de meilleurs résultats que les autres méthodes, et parfois même plus que
MoRM utilisant 20 termes.

Les résultats obtenus pour la collection ClueWeb09-B (figure 3.9) sont malgré tout
très différents des précédents. Tout d’abord, la courbe bleue dénotant les performances
de DfRes-ClueWeb est horizontale et n’a pas la même forme que les autres : pour toutes
les requêtes, l’algorithme de validation croisée a estimé que fixer λ = 1 permettait d’ob-
tenir les meilleures performances, et c’est effectivement ce que l’on observait déjà sur la
figure 3.4. Ainsi, peu importe le nombre de termes ajoutés, la fonction de score ne tient
compte que de la requête originale. Ensuite, nous voyons sur la figure 3.9 que, contrai-
rement aux résultats reportés sur les précédentes collections, les performances aug-
mentent de façon régulière au fur et à mesure que le nombre de termes augmente. La
méthode DfRes-Web obtient les meilleurs résultats, même si les améliorations semblent
se stabiliser vers k = 80. La ressource Web étant composée de pages Web contenant un
faible taux de spam, cela peut expliquer ses bonnes performances.

Ces différents résultats nous montrent globalement qu’ajouter un grand nombre de
termes ne dégrade pas les performances, comme on pourrait s’y attendre. En effet le
risque en ajoutant des mots supplémentaires est de dériver de la thématique initiale de
la requête, et ainsi de récupérer des documents non pertinents. La pondération à base
d’entropie utilisée pour estimer le contexte thématique semble être efficace. Il pourrait
être intéressant de voir comment se comporterait DfRes si l’on prenait tous les mots
contenus dans les documents pseudo-pertinents. Ce genre d’approche pourrait poser
des problèmes de comparaison entre les ressources (documents différents, nombre de
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Introduc0on	  

   comment	  représenter	  un	  concept?	  
   classe	  contenant	  des	  objets	  possédants	  certaines	  

propriétés	  et	  aZributs	  [25]	  

   recherche	  par	  faceZes	  (Faceted	  Search)	  [26]	  
   nombre	  prédéfini	  de	  dimensions	  :	  taxonomie	  et	  

appren0ssage	  supervisé	  
   efficace	  en	  domaine	  fermé,	  le	  Web	  évolue	  vite	  !	  

	  

[25]	  W.	  G.	  Stock.	  Concepts	  and	  semanEc	  relaEons	  in	  informaEon	  science.	  In	  JASIST	  (2010).	  
[26]	  D.	  Tunkelang.	  Faceted	  search.	  In	  Synthesis	  Lectures	  on	  InformaCon	  Concepts,	  Retrieval,	  and	  Services	  (2009).	   61	  
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4.3. Expériences et analyses
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FIGURE 4.2 – Nombre de requêtes pour lesquelles K̂ concepts en fonction de différents nombres
de documents pseudo-pertinents. Un carré jaune tirant vers le blanc indique un grand nombre de
requêtes tandis qu’un carré rouge indique qu’aucune requête n’est associée aux valeurs correspon-
dantes.

nombre de concepts estimé quand le nombre de documents vient à augmenter. Cet ef-
fet de dispersion, opposé à l’effet de cohésion observé quand le nombre de documents
pseudo-pertinents m ≤ 10, nous apporte beaucoup d’informations sur les concepts
contenus dans les premiers documents pseudo-pertinents. Les systèmes de RI étant op-
timisés pour maximiser (entre autres) la précision à faible rang, il est bien connu que les
tout premiers documents renvoyés ont une plus forte tendance à être pertinents que les
autres. C’est cette tendance que l’on observe pour m ≤ 10 : les documents traitent plus
ou moins tous des mêmes thématiques, et logiquement les mêmes concepts peuvent y
être rattachés. À l’opposé, augmenter le nombre de documents pseudo-pertinents aug-
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FIGURE 4.6 – Histogrammes présentant le nombre requêtes en fonction du nombre K̂ de concepts

implicites (section 4.2.2).

La figure 4.6 présente des histogrammes traçant le nombre de requêtes en fonc-

tion du nombre de concepts implicites estimé et du nombre de documents pseudo-

pertinents, et ce pour les deux collections. On voit que le comportement est relative-

ment identique sur les quatre collections. Entre deux et trois concepts sont identifiés

pour la grande majorité des requêtes. On peut noter toutefois une tendance des collec-

tions cibles utilisées comme sources d’information (les barres vertes) à identifier un plus

grand nombre de concepts en moyenne. Ceci est d’autant plus vrai sur le ClueWeb09-B,

où la source Clueweb modélise deux ou trois concepts à une fréquence presque iden-

tique. C’est un résultat intéressant, surtout quand on le compare à la ressource Web qui,

nous le rappelons, est une version allégée sans documents spammés de la ressource

Clueweb. Il semble donc que les documents bruités contiennent globalement plus de

concepts qui sont probablement peu pertinents. Utiliser Wikipédia permet de modéli-

ser dans presque tous les cas un nombre plus réduit de concepts. Comme nous l’avons

déjà développé dans le chapitre précédent, nous pensons que ce comportement est dû

à la segmentation encyclopédique de ses articles, où les concepts sont très clairement

délimités.

Nous remarquons également sur les figures 4.7, 4.7, 4.9 et 4.10 que les concepts im-

plicites sont généralement identifiés au sein d’un nombre assez réduit de documents.

Pour la grande majorité des requêtes, entre 1 et 5 documents suffisent pour identifier
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Chapitre 4. Modélisation des concepts implicites d’une requête
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FIGURE 4.7 – Histogrammes présentant le nombre requêtes en fonction du nombre M̂ de documents

pseudo-pertinents (section 4.2.3) pour la collection WT10g.

les concepts, et moins de 10% ont recours à plus de 10 documents. Ce comportement
est récurrent pour toutes les collections et confirme la justesse de notre méthode. He et
Ounis (2009) précisent en effet dans leur étude que l’information contenue dans les 10
premiers documents pseudo-pertinents n’était pas significativement différente de l’in-
formation contenue dans les documents uniquement jugés comme pertinents parmi ces
10. Des différences apparaissaient néanmoins si l’on considérait un nombre plus impor-
tant de documents. Ici, notre méthode semble automatiquement favoriser des nombres
réduits de documents afin de capturer l’information pertinente, tout en évitant de mo-
déliser des concepts potentiellement bruités et non pertinents.

Il est également intéressant de noter la différence entre le nombre de documents
pseudo-pertinents utilisés par les ressources Web et Wikipédia. On peut voir en ef-
fet que 2 ou 3 articles Wikipédia suffisent pour un très grand nombre de requêtes,
alors qu’un plus grand nombre est nécessaire pour la ressource Web. C’est d’ailleurs
la ressource Wikipédia qui utilise le plus fréquemment 2 documents pseudo-pertinents
sur toutes les collections sauf le WT10g, pour lequel c’est le Gigaword. Comme nous
l’avons déjà précisé précédemment, ce comportement est très cohérent avec la nature
même de Wikipédia, où les articles sont rédigés dans le but d’être très précis et de ne pas
trop s’éparpiller. Il est d’ailleurs fréquent qu’un article devenu trop conséquent (beau-
coup de sous-sujets abordés) soit coupé en plusieurs autres traitant chacun d’un sujet
très spécifique. Ceci est confirmé par le fait que le nombre de concepts K̂ et le nombre de
documents M sont fortement corrélés pour Wikipédia selon le test de Pearson : ρ = 0, 7
pour les requêtes du ClueWeb09 et ρ = 0, 616 pour Robust04 (avec une valeur p < 0, 01
obtenue par un test de permutations). Ces corrélations sont également cohérentes avec
les observations faites en section 4.3.1 où l’on voyait un lien très clair entre le nombre
de concepts et le nombre de documents utilisés pour les estimer.
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FIGURE 4.8 – Histogrammes présentant le nombre requêtes en fonction du nombre M̂ de documents
pseudo-pertinents (section 4.2.3) pour la collection Robust04.
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FIGURE 4.9 – Histogrammes présentant le nombre requêtes en fonction du nombre M̂ de documents
pseudo-pertinents (section 4.2.3) pour la collection GOV2.

À l’opposé, le nombre de documents pseudo-pertinents utilisés par la ressource
Web est plus étalé et se concentre moins dans les 2 ou 3 premiers. Les pages Web
sont en effet par nature très hétérogènes, contiennent potentiellement des publicités,
peuvent être des blogs traitant de multiples sujets... Notre méthode est malgré tout
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À l’opposé, le nombre de documents pseudo-pertinents utilisés par la ressource
Web est plus étalé et se concentre moins dans les 2 ou 3 premiers. Les pages Web
sont en effet par nature très hétérogènes, contiennent potentiellement des publicités,
peuvent être des blogs traitant de multiples sujets... Notre méthode est malgré tout
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FIGURE 4.10 – Histogrammes présentant le nombre requêtes en fonction du nombre M̂ de docu-

ments pseudo-pertinents (section 4.2.3) pour la collection ClueWeb09-B.

robuste à cette hétérogénéité et permet de s’adapter automatiquement aux différentes

ressources, en utilisant un plus grand nombre de documents dans le cas de la ressource

Web par exemple. De même, la nature très hétérogène du Web pousse notre méthode à

devoir choisir un plus grand nombre de documents de feedback afin de pouvoir modé-

liser correctement les différents concepts implicites. Une corrélation entre le nombre de

concepts et le nombre de documents est aussi présente pour cette ressource mais elle

est moins importante (ρ = 0, 33 pour le ClueWeb09 et ρ = 0, 39 pour Robust 04), ce qui

reflète cette hétérogénéité et la difficulté à estimer les deux paramètres.

4.3.5 Temps d’exécution

Comme nous l’avons déjà évoqué dans la section 4.2.3, la méthode de modélisation

de concepts implicites d’une requête que nous présentons dans ce chapitre fait appel

de très nombreuses fois à LDA, qui est connu pour sa complexité algorithmique et

son temps de calcul. Nous proposons ici une petite expérience permettant d’avoir une

idée du temps de calcul nécessaire pour effectuer cette modélisation. Nous avons me-

suré le temps que prend celle-ci pour toutes les requêtes des collections WT10g et Ro-

bust04 en utilisant les collections cibles comme sources d’information. Nous reportons

les moyennes de ces temps sur les différentes requêtes dans la figure 4.11, en fonction

du nombre de concepts et du nombre de documents pseudo-pertinents utilisés.

Nous pouvons tirer deux conclusions évidentes de ces expériences, la première étant

que le nombre de concepts et le nombre de documents utilisés dans la modélisation ont

une influence significative sur le temps d’exécution. On voit sur les deux graphiques
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FIGURE 4.11 – Temps d’exécution (en secondes) en fonction du nombre de documents pseudo-
pertinents pour différents nombres de concepts.

qu’utiliser un petit nombre de concepts prendra toujours moins de temps, tandis qu’uti-
liser un plus grand nombre de concepts en prendra toujours plus. De la même fa-
çon, le temps d’exécution augmente presque linéairement pour la collection Robust04
lorsqu’on augmente le nombre de documents. Concernant la collection WT10g, on re-
marque une plus forte augmentation lorsque l’on passe de 15 à 20 documents, mais cela
peut être dû à une quantité de texte plus importante nécessitant ainsi plus de calculs.

Cette hypothèse nous mène à la seconde conclusion : la taille des documents utilisés
a un impact considérable sur le temps d’exécution. Nous avions en effet précisé dans
la section 4.3.3 que les documents pseudo-pertinents issus de la collection Robust04
étaient en moyenne deux fois plus petits que ceux de la collection WT10g. En observant
la figure 4.11, nous remarquons que la modélisation est environ 2,5 fois plus lente pour
les requêtes de la collection WT10g que pour celles de la collection Robust04, ce qui
nous laisse penser que la principale raison de cette grande différence est la taille des
documents considérés.

Pour finir, même si effectuer une telle modélisation en temps réel dans le contexte
d’un moteur de recherche interactif semble compliqué par rapport au temps d’exécu-
tion pouvant dépasser les 30 secondes dans les cas extrêmes, de grands progrès peuvent
être réalisés dans cette direction. Tout d’abord, nous n’avons pas tiré parti de la pa-
rallélisation sur de multiples processeurs, le calcul concurrentiel permettrait ainsi de
grandement réduire ces temps d’exécution. De plus, nous nous basons sur la version
originale de l’algorithme LDA connu pour sa complexité algorithmique, utiliser des
logiciels tels que gensim 6 (Řehůřek et Sojka, 2010) et tirer parti de la puissance de
l’échantillonnage de Gibbs serait une deuxième piste. Enfin, nous avons vu dans la
section précédente que pour plus de 90% des requêtes, notre méthode utilise 10 do-
cuments pseudo-pertinents ou moins pour la modélisation des concepts. Une dernière
piste d’amélioration du temps d’exécution serait ainsi la limitation à 10 ou 15 docu-
ments pseudo-pertinents.

6. http://radimrehurek.com/gensim
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   nous	  ne	  considérons	  que	  les	  10	  mots	  de	  plus	  fortes	  
probabilités	  pour	  chaque	  concept	  
   normalisa0on	  de	  la	  distribu0on	  

Chapitre 4. Modélisation des concepts implicites d’une requête

donné par :

P�
TM(w|k, θM̂, φK̂) =

PTM(w|k, θM̂, φK̂)

∑w�∈Wk
PTM(w�|k, θM̂, φK̂)

(4.7)

où Wk est l’ensemble des mots du concept k tel que défini dans la section 4.2.2. Au

final, un concept appris par notre approche est en réalité un ensemble de mots pondérés

représentant un aspect du besoin d’information sous-jacent à la requête utilisateur. Le

concept est lui-même pondéré afin de refléter son importance relative par rapport aux

autre concepts.

4.3 Expériences et analyses

Nous présentons dans cette section les différentes expériences que nous avons me-

nées afin d’évaluer la qualité des concepts générés et de valider nos hypothèses. Comme

nous l’avons vu dans le chapitre précédent, nous pouvons utiliser différentes sources

d’information afin de récupérer des documents pseudo-pertinents, et notamment des

sources externes. Nous commençons dans cette section par proposer quelques analyses

reposant uniquement sur la collection cible comme source d’information, afin de rester

dans le cadre standard des approches de retour de pertinence. Nous proposons néan-

moins par la suite des analyses complémentaires pour des méthodes utilisant les diffé-

rentes sources d’information externes présentées en section 2.4.

4.3.1 Analyse des nombres de concepts et de documents pseudo-pertinents
estimés

Les méthodes que nous présentons dans ce chapitre permettent de générer diffé-

rents modèles conceptuels comprenant des concepts différents, à partir d’ensembles

variables de documents pseudo-pertinents. Dans la section précédente, nous avons fait

l’hypothèse (réaliste) que, plus on augmente le nombre de documents, plus on va aug-

menter le nombre de concepts. Ainsi, si notre méthode d’estimation du nombre de

concepts présentée en section 4.2.2 est efficace, le nombre estimé devrait augmenter

de la même façon qu’augmente le nombre de documents.

Nous présentons dans cette section une première analyse du nombre de concepts

estimé par notre méthode en fonction du nombre de documents. Plus spécifiquement,

nous estimons la valeur K̂ pour chacune des requêtes de nos quatre collections de test

et pour chaque ensemble de documents pseudo-pertinents (allant du premier aux 20

premiers), et nous comptons le nombre de requêtes obtenant les mêmes valeurs. Les

documents pseudo-pertinents proviennent tous de la collection cible.

Les résultats présentés dans la figure 4.2 montrent une corrélation très claire entre le

nombre de concepts et le nombre de documents. Pour toutes les collections, la grande

majorité des requêtes peuvent être reliées à un nombre variable mais faible de concepts

(entre 2 et 5), qui sont eux-mêmes modélisés à partir d’un ensemble réduit de docu-

ments pseudo-pertinents (entre 2 et 8). On observe également un effet de dispersion du
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Chapitre 5. Modèles de pertinence conceptuels
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FIGURE 5.5 – Moyennes des nombre de mots uniques utilisés dans les concepts modélisés pour les
quatre collections. Les échelles de valeurs sont identiques pour les quatre collections.

peu importants. Lorsque ces emplacements sont limités (peu de concepts), l’algorithme

de modélisation thématique va favoriser la redondance des mots au détriment de leur

diversité.

Nous avons vu dans la section précédente que cette diversité pouvait être très bé-

néfique, principalement grâce à une pondération efficace qui permet de limiter l’in-

fluence de mots marginaux sans les écarter totalement du modèle. C’est ce comporte-

ment que nous pouvons encore une fois observer sur la figure 5.5, avec une augmen-

tation constante du nombre de mots uniques en fonction du nombre de documents

pour des modèles de 15 et 20 concepts. Une petite baisse peut malgré tout être observée

sur la collection Robust04. C’est également sur cette collection que les modèles de 20

concepts comprennent le plus grand nombre de mots uniques. Cette collection étant

composée d’articles journalistiques rédigés par des journalistes professionnels, évitant

la redondance et favorisant les synonymes, les concepts sont plus divers que dans les

autres collections (même si les résultats sont très similaires pour la collection WT10g).

Une grande différence peut être observée avec les collections GOV2 et ClueWeb09-B
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Chapitre 5. Modèles de pertinence conceptuels

Celles-ci sont du même ordre que la méthode DfRes, même si étant légèrement supé-
rieures pour les collections WT10g, GOV2 et ClueWeb09-B.

nyt wiki gigaword web WT10g Robust04 GOV2 ClueWeb09-B

WT10g 0,343 0,090 0,160 0,313 0,089 - - -
Robust04 0,273 0,100 0,309 0,116 - 0,201 - -
GOV2 0,247 0,188 0,187 0,093 - - 0,280 -
ClueWeb09-B 0,142 0,173 0,202 0,369 - - - 0,113

TABLE 5.2 – Moyennes des poids ϕR appris pour les quatre collections. Les chiffres en gras cor-
respondent aux plus forts poids par collection. Ce tableau est analogue à celui présenté dans la
section 3.5.

Pour cette combinaison aussi, l’apprentissage des poids ϕR joue un rôle essentiel
dans les bonnes performances obtenues, et nous donne aussi une vision de l’utilité de
chaque source d’information. Nous reportons ainsi les poids moyens appris pour les
différentes collections et sources d’information utilisées dans le tableau 5.2.

Nous pouvons noter que peu de tendances globales se dégagent de ce tableau :
l’importance des sources d’information varie différemment suivant la collection et le
contexte de recherche (recherche web ou recherche d’articles, large collection ouverte
ou collection de taille réduite). Nous remarquons néanmoins encore une fois que Wiki-
pédia semble ne pas être une source de choix pour l’extraction de concepts : les informa-
tions conceptuelles sont concentrées dans un très petit nombre de documents, où il n’y a
pas de redondance. Hors, nous avons vu précédemment que la redondance d’informa-
tion pouvait être très bénéfique dans le cas des modèles de pertinence conceptuels. Une
dizaine de documents pseudo-pertinents issus d’une source de pages Web vont typi-
quement tous traiter des mêmes informations, des mêmes concepts, mais à des niveaux
différents et en variant le vocabulaire utilisé. Dans le cas de Wikipédia, la structure en-
cyclopédique de cette ressource fait qu’un article correspond à un concept précis ou à
une entité, et une dizaine d’articles traiteront d’autant de concepts qui peuvent être très
éloignés de la requête qui a servi à les récupérer. Ainsi, la source Web est importante
pour les collections WT10g et ClueWeb09-B, tandis que le NYT a des poids très impor-
tants dans presque tous les cas. Les sources journalistiques semblent globalement être
très utiles (voir les poids de la source Gigaword) malgré le fait qu’elles soient ciblées
sur des évènements ou des sujets précis.

C’est ce que nous voyons précisément sur la figure 5.6 qui représente les différents
ATDRM-R ainsi que l’approche MoATDRM pour la collection WT10g. Ayant un poids
ϕR très similaire à celui de la source Web, la source NYT obtient d’excellents résultats
lorsqu’elle est utilisée seule. Ces résultats sont même équivalents à ceux de l’approche
MoATDRM pour λ ≥ 0, 4. Un résultat très surprenant est la grosse amélioration des ré-
sultats de ATDRM-Gigaword lorsque l’on fait augmenter la valeur de λ. Pour λ = 0, 6,
c’est même la deuxième approche utilisant une seule source d’information donnant de
meilleurs résultats. Or les résultats sont particulièrement mauvais lorsque λ = 0. Seuls,
les concepts modélisés à partir du corpus Gigaword ne sont pas suffisamment précis
et contiennent un vocabulaire trop spécifique n’étant pas présent dans les documents
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