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Réesune - Abstract

Pour la recherche documentaire il est souve@ragsant d'avoir une bonne mesure de confiance
dans les@ponses trowses par le moteur de recherche.

Une bonne estimation de pertinence peut permettre de faire un choix entre pluspanseas
(venanteventuellement de défents systmes), d’appliquer desé&thodes d’enrichissement ad-
ditionnelles selon les besoins, ou encore de permattiailisateur de prendre de<disions
(comme d’approfondir la recherclagravers un dialogue).

Nous proposons une @hode permettant de faire une telle estimation, utilisant des connais-
sances extraites d’'un ensemble de gtgs connues pour eduire des grdictions sur d’autres
regletes poées au sysime de recherche documentaire.

In document retrieval applications it is often interesting to have a measure of confidence in the
answers found by the retrieval system.

A good relevance estimation can allow us to make a choice between different answers (possibly
provided by different sources), apply additional expansion techniques according to the specific
needs, or enable the user to make decisions (such as to refine the search interactively).

We propose a method that allows us to make such estimations, using knowledge extracted from
a known query corpus to deduce predictions on new queries presented to the document retrieval
system.
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1 Introduction

Un syséme de recherche documentaire doit trouver dans une base de documents (typiquement
une collection de textes) les documer@ipandants une regate poge (en langage naturel) par
un utilisateur.

En geréral, un systme de recherche documentaig@ondraa une reqate poge par une liste
ordonrée de documents. Le but dans la conception d’uresystde recherche est de maximiser
le nombre de documents pertinents dans la liste, surtougétende liste, et de minimiser le
nombre de documents non-pertinents.

Dans la plupart des applications, la performance d’uresgstsera jug selon la pgcision, c’est-

a-dire le pourcentage de documents pertinents parmi les documentssigavie systme de
recherche. Une autre mesure importante est le rappel, le pourcentage des documents pertinents
contenus dans la collection qui cgté retour@s par le sysme.

Nous avons utilié la précision moyennequi tient compte aussi bien du rappel que de la
précision, ainsi que du classement relatif des documents dans la liste.

Beaucoup de travail est fait par un grand nombre de chercheurs pa@liogen les perfor-
mances, en particulier par degthodes d’enrichissement de rétgs, ca.d. des modifications

des reqetes p. ex. en rajoutant des termes additionnels (voir section 3) afin de trouver des
documents pertinent sugghentaires.

Malheureusement, cesatiodes ne sont efficaces que pour une partie degtegjet peuvent
méme agrader lesésultats pour d’autres. Pour certaines &tgqa aucun sysie n’arrivea
fournir de Eponses satisfaisantes.

De ceci se dgagent deux probmatiques :

— déterminer le traitement optimal pour chaque r&gu

— identifier les reqgétes pour lesquelles la recherdmhoue afin de p. ex. poursuivre une ap-
proche interactive

2 Lenvironnement d’'application

Toutes les ex@rimentations @rsenges dans cet article oéte effectiees sur la base du corpus
de documents et des regfes issues des campagnes TREE{ REtrieval ConferengePour la
discipline appeédeadhog la recherche non-interactive automatigupartir de reqéteséecrites

en langage naturel, ces campagnes fournissent chagée anrcorpus de documents (environ
500 000) et 50 recites, ainsi que les moyens p@awaluer automatiquement les performances
d’'un syséme de recherche documentaire sur ces €esn

Les reqétes sont disponibles sous éiféntes formes, pouvaidtre composes d’untitre
(quelgues mots ék), d’'undescriptif (une ou deux phrases) et d'urarratif (explication
détaillee de la tematique recher@e).

Nos nethodes onéte appliqees sur la base d'un sgshe de recherche documentaire utilisant
le mockle probabiliste. Le sy8te impémené par Pierre Jourlin est relativement classique,
proche du sysgtme OKAPI, et avait fralablement servi dans le contexteypoken document
retrievals (SDR)(Jone<et al,, 2001).
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3 Lenrichissement des regites

Une néthode pour enrichir des re@ies sans interaction avec I'utilisateur edtlied relevance
feedback (BRKWalker & de Vere, 1990).

Partant de I'hypotbse que les premiers documents dans la liste reteupar le systme de
recherche ont une forte probal®lit'etre pertinents, un nombtele termes caragtisant les/
premiers documents est ajéu la req@te initiale. La reqaéte ainsi enrichie peut permettre de
retrouver des documents pertinents qui ne contiennent pas les termes&srjdog la redite
d’origine, et ainsi augmenter le rappel. Divergdsdes sur IBRFont monté que la pecision
est (en moyennegalement meilleure en utilisant des rétgs enrichie de cette mane.

Nous avons constatque (quel que soit le par&mage ou le type de regte) I'application
de BRF a@grade lesésultats obtenus pour au minimum environ 30% desé&teg,) malge une
amelioration globale des performances. Pour les &egicourtes consistant uniquement du titre
ou du descriptif, le taux &chec peut @passer les 50%. Il est doncénessant @viter cet effet
négatif pour les reggtes concer@es.

3.1 Ladifficulté des requetes et I'effet de I'enrichissement

Nos travaux portant sur les deux aspects de la difadits regates poses et de I'effet qu’ont
des techniques d’enrichissement selon la égunous avonsgalement analgsle lien entre la
précision moyenne obtenue (sans BRF) et le gain apgmat I'enrichissement de la regpe.
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FIG. 1 — pecision moyenne et gain par BRF : TREC 8 ad-hoc

On constate dans la figure 1 que I'expansion de&egifonctionne surtout sur des réges pour
lesquelles on obtient des performances moyennes sans BRF, alors que pouragssrgqu
donnaient desésultats ts bon ou &s mauvais I'enrichissement a ftitendanceé degrader
le résultat.

On peut supposer que ceci s’explique principalement par le fait que I'enrichissement utilise des
mots extraits des premiers documents dans la liste. Si ceux-ci ne sont pas pertinents, il n’est pas
possible de trouver des termes ieggntatif de la thmatique recherée, I'expansion de re@te

ne peut donc pas atiorer les performances. Dans le cas contraire, les documentg s&tawnt

bons, une nouvelle recherche avec un classemegérelift des documents risque deckhsser

les documents pertinents initialement trég\et ainsi de @ériorer le esultat.
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4 Notre approche

L'approche poursuivie consistedeterminer un ensemble d’attributs calculables sur la base de
la reqlete néme et (selon les informations disponibles) degonses ainsi que du processus
ayant conduit la eponse (scores internes du gyse de recherche documentaire, documents
dont la Eponse est extraite dans les applicatiQws etc.)

Chaque regéte ou chaque couple regfe-€ponse sera ainsi reggené par un vecteur d'at-
tributs d’'une dimension variant selon 'ensemble d’attributs choisi. En utilisant un corpus de
reqletes pour lesquelles la performance duéys est connue, on peut ensuite appliquer des
méthodes de classification automatique afin d’abauties pedictions par rapport au ceite de
classification (p. ex. la difficult de la reqéte en termes de @cision moyenne obtenue) pour
des nouvelles regies non comprises dans ce corpus d’apprentissage.

Nous avons évelopg une liste d'attributs plus ou moins fortement éts avec la difficué

de la regéte (en terme de pcision obtenue par le moteur de recherche). Sur l&septation
vectorielle de la recite, nous avons appliguifferentes rathodes de classification etalsion
automatique (arbres dédision, SVM, etc.) afin d’obtenir desédictions.

Les attributs choisis peuvent se diviser en deux types :

— des attributs b&s purement sur la regte néme

— des attributs utilisant legsultats d’'une prerare phase de recherche

La premere cakgorie comprend p. ex. la longueur de la retgy) des mesures deégjificite
des termes de la regte (hyponymie, IDF, ...) ou encore des mesures d’anit&édle nombre
de sens des termes de la rétgy ...) ainsi que des scores divers ca@swgur la base de telles
proprietes.

Parmi les attributs du deuine type ce trouvent en particulier des mesures de sirilauitis-
tance entre les documents tr@sy les scores des documents déapla formule Okapi-BM25
(Robertsoret al,, 1996) et des score€aves.

Nous avons utilis differents classifieurségériques sur diffrentes re@sentations vectorielles
des informations disponibles : arbres d&cidion, CALS5, Dipol, SVM, NaiveBayesgseaux
de neurones, etc. Le spshe WEKA (Witten & Frank, 1999) permet I'utilisation d’'un grand
nombre de classifieurs diffents, mais nous avoegalemenévalle d’autres im@mentations.

Les algorithmes base d’arbres deedisions pesentent I'avantage de construire degles de
classification qui peuvegtre lues et inter@tees. Ceci peut livrer des informationsaressantes
et exploitables sur le processus de classification. Par contre, sur le nomlgelkdibnges dis-
ponible d’autres classifieurs (en particulier les SVM) permettent d’obtenir de meilesuitats
de classification.

Nous avon€galement utilié un classifieur grial pour la cagorisation de textes, le&Seman-
tic Classification Trees (SCT)(Kuhn & De Mori, 1995), qui construia partir d’'un ensemble
de textes (dans notre cas des r&gsg) un arbre béssur des expressionggulieres (extraites
automatiqguement) qui serveadiviser le corpus sur les diffentes branches de I'arbre.

1 _ (K+1)xtf, 4 N
Zt Wr.d = Zt atf K><(1—b+b><L<;)itft,d log N,
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5 Resultats

5.1 Estimation de difficulté

Sur I'estimation de difficult des regétes nous avonpag les reqétes en deux classes :
«faciless et «difficiles», selon la pecision moyenne obtenue par rappotin seuil fie.

Nous avons ensuite utibsla methode«leave one out afin de @&couper le corpus de regjes
disponibles erentréinementet test Pour chaque re@e, un classifieur a aingite construit
sur la base du reste du corpus et ap@igur la regate restante pousvaluer la qualé des
prédiction. La pécision de classification devait ensuétre compa#e au taux obtenable par
la connaissance de la distribution des classes (en faisagtrstijluement la gdiction de la
classe plus grande).

Le seuil devaiktre fixe de margre relativement arbitraire (ileghendrait d’'une application pra-
tique éventuelle), nous avons choisi de prendre pour l'instant la val@diane ainsi que la
moyenne pouévaluer notre sysme.

Actuellement, en utilisant un classifieabase de SVM et un jeu d’environ 20 ca&ddtiques
(plus un grand nombre de variations) nous arrivans taux de classification correcte de 70%
avec la valeur radiane comme seuil (par rapp@ts0% baé sur la distribution des classes).
Avec le seuil fbe a la valeur moyenne nous obtenons uricggion de 73% (contre 62%).

Ces valeurs onéte obtenues sur les regies de TREC 8 et semble@tre significativement
au-dessus des taux def@érence. Il resteé \erifier si ces performances sorérgralisablesa
d’autres corpus, mais cela semble probable, auctomimisatiorn> n‘ayant éte faite sur le
corpus doné. Il resteégalemena étudier quel taux de classification p&ite obtenu avec des
seuils fbés diferemment.

Utilisant un corpus &s limite pour I'apprentissage du classifieur, les SVMs se somEaves

plus performants. Dans un contexte avec un plus grand nombre d’exemples disponibles, il est
pensable que d’'autresathodes obtiennent de meilleusultats, cela n’a pas encore gine

veérifié.

Nous avons fait quelques tests avec des classifieurs capablesdile ples valeurs continues

afin d’avoir une estimation directe de lagpision (du moteur de recherche) attendue, mais nous
n'avons pas obtenu désultats satisfaisants, probablemeitada faible quanté de donges

dont nous disposons.

5.2 Decision sur I'enrichissement des regétes

Au-dela de I'estimation de la quaitattendue duésultat, il est possible d'utiliser la classifica-
tion afin de @cider de I'utilisation de m@thodes d’expansion des réges (ou d’autres traite-
ments spcifiques).

Une preméreétudea permis de dterminer le potentiel de notre approche en supposant qu’on
soit capable d’'uneé&tision parfaite sur I'application d’enrichissement pour chaquegtequ

En patrticulier, sur les re@ies de taille moyenne (titre et descriptif) de TREC 8, notreegyst
arrive a une moyenne (sur toutes les réetps) des«précisions moyennesde 24% sans ex-
pansion et 27% avec le meilleur par@image choisi globalement pour toutes les etgs. Par
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contre, en choisissant les meilleurs pagtm@s pour chaque regte on arrivea 33%, avec un
simple choix binaire d’application de BRF sans variation des pana®s 29% sont possibles.

Il est donc possible (en principe) d’obtenir des performances caraitement sugrieures aux
meilleures performances n’utilisant pas deigion pour chaque regte individuelle.

La décision sur le paragtrage pecis de I'expansioa appliquer demande I'utilisation de clas-
sifieurs permettant une gaiction nunérique des paraétres et suppose que l'estimation des
differents paragtres est indpendante (qu’on peut donc estimer les valeurs optimaléstie
sepaément).

Nous nous sommes pour l'instant contshd’une écision binaire d’application ou non de
I'expansion (avec un paragtrage fix) selon les probabibts d’une aralioration ou égradation
des performances. Un grand choix déthodes de classification peatte utili®e pour cela.

En appliguant les @dictions issues d’un classifieur dans la pratique nous n’obtenons actuelle-
ment pas de performances significativement meilleures que éaissah. De plus, nous avons
constaé que les&sultats varient fortement selon le corpus de &esitraié.

6 Conclusions et perspectives

Les esultats actuels pour I'estimation de diffi@stont prometteurs. L'effet de I'enrichissement
étant lé a la pécision obtenue, il semble probable qu’on puisse aravies pediction exploi-
tables, ce qui se traduirait directement en une meilleure performance émsystilisant ces
informations.

Le domaine«questionsfponses semble se iter particurement notre approche, car au-
dela des attributs que nous avons uéBspour ladche«adhos, une grande quanétd’infor-
mations linguistiques pourraieatre exploiées.

A plus long terme, il semble iBtessant d’exploiter les informations extraites pour diriger un
dialogue avec l'utilisateur pour les regfes qui ne peuvent pddre traiees correctement de
mangere automatique.
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