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RÉSUMÉ. Cet article étudie, d’un point de vue expérimental, l’apport des inclusions graduelles
issues de la théorie des ensembles flous pour la modélisation d’un système de recherche d’ in-
formation (SRI), comme l’ont proposé de manière théorique (Bosc et al., 2008b). Documents et
requêtes sont représentés par des ensembles flous, appariés par des opérateurs flous, dont le
choix est crucial pour obtenir un système adapté à la RI. S’ ils sont bien choisis, le SRI flou ob-
tenu est proche des SRI classiques et obtient des résultatsaussi bons, en conservant l’avantage
de son cadre théorique fort. À l’ inverse, l’examen d’opérateurs inadaptées à la RI souligne les
propriétés requises par ce SRI flou. Enfin, nous montrons la valeur ajoutée de ce modèle flou,
qui permet d’envisager des extensions du modèle très naturelles. Un exemple simple montre
comment utiliser une base de liens morphologiques entre mots dans ce cadre.

ABSTRACT. This paper investigates, from an experimental point of view, the use of graded inclu-
sions, from fuzzy sets theory, to model an information retrieval system (IRS) as theoretically
proposed by (Bosc et al., 2008b). Documents and queries are represented by fuzzy sets, which
are paired with fuzzy operators. It is shown that the fuzzy logic settings are crucial in order to
obtain a system suited for IR. With appropriate settings, it is possible to mimic classical sys-
tems, thus yielding results rivaling those of state-of-the-art systems, while preserving its strong
theoretical framework. Conversely, examining operators providing poor results sheds light on
the necessary properties of such a system. Last, the added-value of using this model is shown
by considering possible extensions; in particular, a short experiment shows how one can make
the most of morphological links in fuzzy IRSs.

MOTS-CLÉS: modèles de SRI, logique floue, inclusion graduelle, implication floue, expressivité
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1. Introduction

Recherche d’ information (RI) et bases de données (BD) partagent l’objectif de
fournir aux utilisateurs les informations qu’ ils demandent. Cependant, il est bien
connu que les approches classiques d’ interrogation utilisées en BD ne sont pas uti-
lisablesen RI. Tout d’abord, ellesn’ont paslaflexibilitérequiseen RI pour réaliser un
appariement approximatif entre les mots des requêtes et les documents. Ensuite, elle
proposent rarement un moyen de classer les résultats fournis. Cependant, de récentes
études sur les BD floues et l’ interrogation flexible des BD ont apporté de nouveaux
mécanismesthéoriquesd’ interrogationplusadaptésàlaRI, commepar exemple(Bosc
et al., 2008b).

L’objectif principal denotreétudeest demontrer lavaliditéexpérimentaleducadre
théoriqueproposédans(Bosc et al., 2008b), et deconstruireun SRI flou, à based’ in-
clusion graduelle. Dans ce modèle, documents et requêtes sont représentés par des
ensemblesflous, appariéspar uneinclusiongraduelle, c’est-à-direen utilisant desopé-
rateurs comme les implicationsfloues et les T-normes. Les principaux paramètres du
modèle sont l’ implication floue qui calcule le degré d’ inclusion, la T-norme d’agré-
gation des scores, et les pondérations de termes dans les documents et les requêtes.
Pour définir les poids de façon automatique, des schémas de pondération classiques
sont utilisés. Des expérimentations, dont seulement quelques résultats sont détaillés
en Section 5.3, ont été menées en faisant varier ces nombreux paramètres. Avec un
bon choix d’opérateursflouset de pondérations, des résultatspositifsmontrent que le
SRI flou proposé obtient des résultats comparablesaux systèmes de type OKAPI. Les
résultats négatifs, quant-à eux, permettent de définir des propriétés que le SRI flou
doit vérifier pour êtreperformant. Ellesmontrent ainsi comment lecadrethéoriquede
(Bosc et al., 2008b) peut êtreadaptéà laRI. Certainesdecespropriétéssont d’ailleurs
bien connuesen RI.

Enfin, cetteétudemontrequelemodèledeSRI flou proposéest susceptibled’offrir
de meilleures interactions avec l’utilisateur, et lui permet d’écrire des requêtes plus
expressives ou de pondérer facilement les termes de sa requête pour exprimer des
préférences, ou encore incluredes informationsnégatives.

Tout d’abord, lasection 2 comparenotretravail àdesapprochesexistantesutilisant
la logique floue (LF) en RI. Ensuite, la section 3 présente brièvement le contexte
théorique des inclusions graduelles (le lecteur peut se reporter à (Bosc et al., 2008b)
pour plusdedétails). L’ implémentationet lesrésultatsexpérimentaux du SRI flou sont
ensuite détaillés et commentés dans les sections 4 et 5, en reprenant principalement
les résultats obtenusdans (Bosc et al., 2009). Enfin, diverses extensionspossibles du
modèlesont proposéesen section 6.

2. Travaux connexes

Certains aspects de la théorie des ensemblesflous (ou de la logique floue) ont été
utilisés dans les modèles de RI depuis le début des années 1980 (Buell, 1982, inter
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alia). C’est assez naturel dans lamesureoù lemodèledeRI Booléen arapidement été
étendu àdesmodèlesutilisant desdegrés, et que laLF est uneextension de la logique
Booléenne utilisant des degrés (de vérité). Plusieurs travaux ont introduit de la LF
dansdesmodèlesdeRI, avec desobjectifsbien différents. Celaa été fait par exemple
pour gérer l’ incertitudedans la représentation des termes (Kraft et al., 2006), amélio-
rer leclassement desdocuments(Boughanem et al., 2005), ou accroître l’expressivité
du langagede requête. . . D’autresont étendu le modèleclassique de RI pour prendre
en compte des situations particulières, comme l’utilisation d’échelles de pondération
ordinalesdes termes(Herrera-Viedma, 2001), ou utiliser à la foisdesmesuresdepos-
sibilité et de nécessité pour pondérer les termes (Brini et al., 2005). Mais la plupart
de ces travaux n’utilisent la LF que de façon ponctuelle, pour traiter un problème
particulier, alorsquenotreapprocheproposeun cadre théoriquecomplet.

Parmi lestravaux qui utilisent delalogiqueflouedanslemécanismed’appariement
entrerequêteset documents, on peut noter les travaux récentsdeHerrera-Vielmaet al.
(Herrera-Viedmaet al., 2007) ou Oussalah et al. (Oussalah et al., 2008). Ces derniers
proposent aussi d’utiliser uneimplication flouepour calculer lasimilaritéentreun do-
cument et une requête. Toutefois, leur modèle calcule D → Q, comme cela se fait
souvent dans lesapprocheslogiquesde laRI (voir (Lalmas, 1998)), alorsque l’ impli-
cation est utiliséedansl’autresensdansnotremodèle, pour desraisonsdétailléesdans
la section suivante.

Notre modèle pourrait aussi être comparé à des travaux comme ceux de Salton
et al. (Salton et al., 1983), dans la mesure où c’est aussi une extension du modèle
Booléen, qui se situe entrece modèleBooléen et l’approchealgébrique(VSM).

3. RI et division de relations

Les systèmes de recherche d’ information (SRI) sont fondés sur des modèles ca-
ractérisés par 3 aspects principaux : la représentation des documents, le langage de
requête et le mécanisme d’appariement. Cette section montre que le SRI flou pro-
poséici est unegénéralisation du modèleBooléen sur ces3 aspects. Lessous-sections
détaillent successivement l’approche Booléenne et la façon dont elle est liée à la di-
vision de relations, puis comment l’extension de la division aux relation floues (ou
graduelles) est liéeàuneapprochedeRI graduelle, et enfin les fondementsthéoriques
denotreSRI flou.

3.1. Division derelationset approcheBooléenne en RI

Dans le modèle de données relationnel, un univers est modélisé par un ensemble
de relations manipulées par les opérateurs de l’algèbre relationnelle. Parmi ces opé-
rateurs, la division de la relation C(A, X) par Q(A), notée C[A ÷ A]Q, où A est
l’ensembledes attributs communsà C et Q, détermine les valeurssur X reliéesdans
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C à toutes les valeurs de A présentes dans Q. Cette opération peut être définie de
plusieurs façonséquivalentes:

x ∈ C[A ÷ A]Q ⇔ ∀a ∈ Q, (x, a) ∈ C , [1]

x ∈ C[A ÷ A]Q ⇔ Q ⊆ Ω−1(x) où Ω−1(x) = {a|(x, a) ∈ C} .

[2]

Dans le modèle Booléen de RI, un document d est un ensemble de termes, et une
requête peut être représentée par un ensemble P de termes désirés (ou positifs) et
éventuellement un ensembleN de termesà exclure (ou négatifs). Un document d est
pertinent s’ il contient tous les termes positifs (P ⊆ d), et aucun des termes négatifs
(d∩N = ∅). Lesopération ensemblistes jouent donc un rôlecentral dansdetelsSRI.

Supposonsque chaquedocument d est représentépar un ensemblede termesd =
{t1, . . . , tm}, où ti ∈ T , l’ensembledestermesd’ indexation, et unerequêteq contient
seulement destermespositifsP = {t′1, . . . , t

′

n} où t′i ∈ T . L’ensembledesdocuments
delacollection peut êtrereprésentépar unerelation normalisée(CN ) danslaquelleun
document dem termesest représentépar m n-uplets〈d, t1〉, . . . , 〈d, tm〉, et la requête
par unerelation unaireP . Laréponseà la requêteest alors le résultat de ladivision de
CN par P .

L’approche Booléenne, à l’origine des SRI, est donc clairement liée aux méca-
nismes d’ interrogation des BD, et en particulier la division de relations. Toutefois,
elle a rapidement montré ses limites et n’est plus utilisée en RI depuis longtemps.
Parmi les raisons, cette approche ne permet pas de représenter et d’utiliser l’ impor-
tance relativedes termesd’ indexation desdocumentsou desrequêtes.

3.2. Extension graduellede l’approchebooléenne, et division de relationsfloues

La plupart des extensions du modèle booléen ont pris en compte la notion d’ im-
portancerelativedes termespar desmécanismesdepondération.

Ce mécanisme est naturel en logique floue. Il consiste à représenter un document
par un sous-ensemble flou des termes d’ indexation T (Buell, 1982). Chaque terme t
appartient à un document d de la collection C à un certain degréµC(d, t), qui repré-
sente son degréde représentativité(Waller et al., 1979, Buell et al., 1981). En théorie
des sous-ensembles flous, la fonction µ est la fonction d’appartenance d’un élément
à un ensemble, et la valeur µE(x) (dans l’ intervalle unité) représente le degré d’ap-
partenancede l’élément x à l’ensembleE. Demême, unerequêteq peut aussi êtreun
sous-ensembleflou deT , ou unerequêtepluscomplexe,structuréeavecdesopérateurs
logiques flous (ET, OU, NON) (Bookstein, 1980). La pondération des termes des re-
quêtesµq(t) aposé leproblèmede l’ interprétation despoidsattribués. Lasémantique
decespoidsµq(t) est discutéeplusbas.
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Ensuite, on retrouvelesdeux étapesclassiquesdesSRI. Tout d’abord, l’utilisation
d’unefonction d’appariement qui calculedesscores individuelsSq(d, t) pour chaque
terme t d’une requête q et chaque document d. Ensuite, l’utilisation d’une fonction
d’agrégationdesscores individuelsSq(d, t), t ∈ q, pour obtenir un scoreglobal Sq(d)
pour chaque document, qui évalue le degré de satisfaction du document pour la re-
quête. Cedegrépermet un classement desdocumentsjugéspertinentspour la requête.
Dansun SRI flou, on peut utiliser des fonctionsd’appariement et d’agrégation floues,
donc à valeur dans l’ intervalleunité.

Cette extension graduellepeut sembler ad hoc. Toutefois, comme précédemment,
on peut obtenir laréponseàunerequêteq en effectuant ladivision de2 relations, mais
desrelationsfloues, c’est-à-diredont lesn-upletssont pondérés: celledesdocuments
C(d, t) et celle de la requête Q(t). Pour cela, on généralise l’expression (2) au cas
des relations floues, en remplaçant l’ inclusion classique par un opérateur d’ inclusion
graduel g :

C[T ÷ T ]Q(d) = g(Q ⊆ Ω−1(d)) , [3]

où Ω−1(d) est un ensembleflou determesdéfini par : Ω−1(d) = {µ/t|µ/(d, t) ∈ C}.
Dans la notation µ/t, µ est le degré d’appartenance de l’élément t. Cette notation
sert souvent à décrire en extension les sous-ensemblesflous définis sur des domaines
discrets.

La sémantique de la division ainsi obtenue dépend à la fois de l’opérateur d’ in-
clusion et de la sémantique des poids associés aux n-uplets dans les relations C et
Q (Bosc et al., 1997). Une façon de modéliser l’ inclusion graduelleg(Q ⊆ Ω−1(d))
consiste à utiliser une implication floue (notée→ dans la suite), ce qui conduit à la
formule :

g(Q ⊆ Ω−1(d)) = mint∈Q (µQ(t) → µC(d, t)) . [4]

Dans cette formule, on retrouve la fonction d’appariement (l’ implication), et la fonc-
tion d’agrégation (lemin).

3.3. Inclusions graduelleset implicationsfloues

Danslaformule(4), l’opérateur d’appariement est uneimplication. Selon lanature
de l’ implication utilisée(R- ou S-implication), on obtient une interprétation différente
des degrésd’ inclusion, pour une sémantique différente des poids des termes dans les
requêtes. On peut trouver dans (Bosc et al., 2008b) un exemple de calculs réalisés
avec diverses implications, qui illustre bien cesdifférences.

R-implication et notion de seuil. Une première approche consiste à interpréter le
degréµQ(t) d’un terme t dansunerequêteQ commeun seuil àatteindre. On est alors
totalement satisfait d’undocument dèsqueceseuil µQ(t) est atteint pour chaqueterme
t de la requêteQ. Lorsque leseuil n’est pasatteint, ledocument reçoit unepénalité.
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Ce comportement est obtenu avec une implication résiduée (ou R-implication),
notée→R et définiepar (Fodor et al., 1999) :

p →R q = sup {u ∈ [0, 1]|>(p, u) ≤ q} , [5]

où> est unenormetriangulaire(i.e. uneconjonction floue). TouteR-implication peut
aussi s’écriresous la forme:

p →R q = 1 si p ≤ q, f(p, q) sinon, [6]

où f(p, q) exprime une satisfaction partielle (une valeur < 1) lorsque l’antécédent p
n’est pasatteint par laconclusion q. L’élément minimal decetteclassed’opérateur est
connuesous le nom d’ implication deGödel :

p →Gd q = 1 si p ≤ q, q sinon,

obtenue en choisissant la plus grande T-norme>(a, b) = min(a, b) dans la formule
(5). Parmi lesR-implicationstrèsutilisées, on peut noter les implication deGoguen et
deLukasiewicz, obtenuesrespectivement avec leproduit>(a, b) = a ·b ou laT-norme
deLukasiewicz max(a + b − 1, 0)) :

p →Gg q = 1 si p ≤ q, q/p sinon,
p →Lu q = 1 si p ≤ q, 1 − p + q sinon.

Avec desR-implications, on voit clairement sur la formule(6) queµQ(t) doit être
interprété comme un seuil, puisqu’on obtient une satisfaction maximale (le degré 1)
dèsqueµC(d, t) atteint µQ(t).

S-implication et notion d’ impor tance. On peut aussi voir µQ(t) comme un degré
d’ importance du terme t dans la requête, par rapport à l’ information recherchée. Le
cadre logique des implications conduit alors à imposer un degré de satisfaction ga-
rantiepour un document lorsque l’ importancedu termerecherché t est inférieureà 1.
En effet, lorsque µQ(t) < 1, le terme n’est pas totalement requis et peut donc être
absent dans une certaine mesure. La satisfaction totale nécessite que µC(d, t) = 1
pour chaque valeur t de Q quelle que soit son importance. Un document n’est pas du
tout satisfaisant (µC[T÷T ]Q(d) = 0) seulement lorsque, pour au moinsun termede la
requête, µQ(t) = 1 (le terme est d’ importance maximale) et µC(d, t) = 0 (le terme
n’est pasdu tout représentatif du document). Ce comportement peut être modéliséen
utilisant uneS-implication (Fodor et al., 1999) notée→S :

p →S q = ⊥(1 − p, q) = 1 −>(p, 1 − q) , [7]

où⊥ est uneconormetriangulaire(ou T-conorme, ou S-norme).

Commedans le casdesR-implications, il existe une infinitéde S-implications, en
fonction de la normegénératricechoisie. La plusutilisée est l’ implication de Kleene-
Dienesdéfiniepar :
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C t1 t2 t3 t4
d1 1 0.9 1 0.2
d2 0.7 0.6 0.3 0.8

t1 t2 t3 t4
q 1 0.4 0 0.6
q′ 0.6 0.6 0.3 0.5

sémantiquedu
poidsdesrequêtes implication d1 d2

q importance Kleene-Dienes 0.4 0.6
Reichenbach 0.52 0.76

seuil de Gödel 0.2 1
q′ satisfaction Goguen 0.4 1

Lukasiewicz 0.7 1

Tableau 1. En haut à gauche: relation floueC représentant la collection — En haut
à droite : chaque ligne est une relation floue Q représentant une requête — En bas :
résultatsde la division selon l’ implication choisie.

p →KD q = max(1 − p, q) .

C’est l’élément minimal dans la formule (7), obtenu avec la plus petite conorme⊥,
i.e., lemaximum. Lorsqu’on choisit pour ⊥ lasommeprobabiliste, on obtient l’ impli-
cation deReichenbach :

p →Rb q = 1 − p + p · q .

L’ implication de Lukasiewicz, vue plus haut, est aussi une S-implication générée par
⊥(a, b) = min(a + b, 1).

Enfin, on peut remarquer que la formule (4) correspond à la division de relations
classiques lorsque les termes ne sont pas pondérés, puisque les implications floues
généralisent l’ implication classique (en particulier elles conservent 1 → 0 = 0 et
1 → 1 = 1).

Effet d’absorption. L’approchelogiqueproposéeest detypeconjonctif, et produit un
effet d’absorption. En effet, l’opérateur de division, et en particulier l’agrégation par
le min dans (4), donne comme résultat global le plus petit des degrés d’ implication
entre un terme de la requête et le document. Pour éviter cet effet néfaste, la formule
(4) est relâchéepar l’utilisation d’uneautreT-normeque lemin dansnotremodèlede
RI.

Exemple. La table 1 donne les relations floues représentant une collection de deux
documentsd1 et d2, deux requêtesq et q′, et lesrésultats, en fonction delasémantique
choisie. Un effet de seuil apparaît clairement avec q′ et d2. Cet exemple est tiré de
(Bosc et al., 2008b).
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4. Implémentation et caractér istiquesdu SRI

Notre SRI implémente l’approche floue décrite dans la section 3. Ainsi, le score
d’un document d, pour unerequêteq est calculéde la façon suivante :

S(d, q) = >t∈q(wq(t) → wd(t)) , [8]

où t est un terme de la requête, wq(t) son poids dans la requête, wd(t) (qu’on peut
aussi noter wC(d, t)) son poidsdansledocument,→ l’ implicationflouecorrespondant
à l’ inclusion graduellechoisie, et > la T-normed’agrégation. On voit dans la formule
(8) que de nombreux paramètres peuvent être ajustés : le poids des termes dans le
document ou la requête, et lesopérateursd’ implication et d’agrégation.

Opérateur d’agrégation. Lorsque> est l’opérateur min, le scoreS(d, q) obtenu par
le document d est le degré d’appartenancede d au quotient de la division floue de la
collection par la requête q. Comme min est la plus grande T-norme, elle fournit le
plus grand score S(d, q). Ce score correspond au degré d’ inclusion dans d du terme
t ∈ q le moins inclus dans d. Cette vision correspond à une approche BD classique,
danslaquellechaquetermedelarequêtedoit seretrouver danslesn-upletsdu résultat.
C’est le degré d’ inclusion du terme le plus faible qui donne la mesure de pertinence
du document. Cette approchenedonnepasdebonsrésultatsen RI.

En RI, un document pertinent necontient pastoujourstouslestermesdelarequête.
Dans laplupart desmodèlesvectoriels, lorsqu’un termerecherchéest absent d’un do-
cument, il ne modifie pas le score du document ; il est neutre, ce qui correspond bien
à l’agrégation des scores individuelsdes termespar une somme. Par contre, un terme
trèsreprésentatif (fréquent dansledocument et raredanslacollection) augmentebeau-
coup lescore. Du point devuedelaRI, lesmeilleurs termessont donc plusimportants
que les plus mauvais. De plus, pour pouvoir classer les documents, leur score final
doit tenir comptede tous les scores individuelsdes termes, alorsque l’agrégation par
le min ne conserve que le poids d’un seul terme (le plus mauvais). C’est pour cette
raison quel’équation (4) aétérelâchéeen (8) qui resteunemesured’ inclusion, et que
denombreusesT-normesont ététestées, comme: min, Drastic, Einstein, Lukasiewicz,
Product, ou desT-normesparamétréescomme: Duboiset Prade, Hamacher, Yager. . .

Opérateur d’ inclusion graduelle. Comme on l’a vu section 3, deux classes d’opé-
rateurs ont été testées : les R- et les S-implications. Les plus représentatives (et uti-
lisées) de chaque classe ont été choisies pour la première série de tests. Parmi les R-
implications: Gödel, Goguen, Lukasiewicz. Parmi lesS-implications: Kleene-Dienes,
Lukasiewicz, Reichenbach, Willmott. Le lecteur peut trouver leur définition dans de
nombreux articles, par exemple(Fodor et al., 1999).

Poids des termes dans les documents. Dans le contexte de la division de rela-
tions floues, les poids doivent avoir une sémantique claire (importance, seuil, pré-
férence. . . ). Le schéma de pondération classique d’ OKAPI-BM25 a été choisi car il
véhicule la notion d’ importance relative des termes. Toutefois, comme ils sont ma-
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nipulés par des opérateurs flous, les poids doivent être ramenées à l’ intervalle unité
[0, 1]. Lespoidsd’ OKAPI-BM25 (wBM25(t, d)) ont donc éténormaliséset bornés.

Poids des termes dans les requêtes. Comme pour les poids des termes dans les do-
cuments (wd(t)), les poidsdes termes dans les requêtes (wq(t)) doivent avoir une sé-
mantiqueclaire, de façon à pouvoir êtrecomparésà ceux desdocuments. C’est d’une
importance particulière avec des R-implications, pour lesquelles wq(t) est un degré
de satisfaction à atteindre par wd(t). Pour l’ instant, la seule façon d’obtenir de tels
poids dans les requêtes est de les fixer manuellement. Cependant, ils auraient été at-
tribués de façon subjective, et n’auraient pas permis une comparaison équitable avec
d’autres SRI. C’est pourquoi un mécanisme de pondération classique et automatique
a été choisi, aux dépendsde la sémantique, pour ces premiers tests dont l’objectif est
la validation de notre modèle de RI. Les poids choisis dépendent de la fréquencedes
termesdans les requêtes, et sont normaliséset bornés.

5. Résultatsexpér imentaux

Les expérimentation ont été menées en faisant varier les différents paramètres du
SRI. Les résultats ont été comparés à ceux du modèle OKAPI, avec des paramètres
(k1 et b) identiques à ceux utilisés dans Lemur. Cette section montre à la fois de
bons résultats, qui valident le modèle proposé, et de mauvais résultats, accompagnés
d’explicationssur lescausesprobables. Par manquedeplace, seulsquelquesrésultats
jugéscaractéristiquessont détaillés.

5.1. Collectionsdedocuments

Le SRI proposéa été testé sur 3 collections. La première, nommée ELDA, est une
petitecollection en français, contenant 3499 documents(desquestions/réponsesde la
commission européenne), et un ensemble de 19 requêtes. La deuxième est le collec-
tion INIST, qui contient 163.308 documents(des résumésd’articlesde diversesdisci-
plinesscientifiques) et 30 requêtes. Ces deux collectionsproviennent de la campagne
d’évaluation de RI Amaryllis. La troisième, TIPSTER, est une collection de TREC-3
contenant 173.252 articlesdu Wall Street Journal et 50 requêtes.

Pour toutes les collections, les documents et requêtes ont été lemmatisées. Les
requêtessont composéesdeplusieurschamps: titre, corps, description et conceptsas-
sociés. Dans lesexpérimentations, seuls le titreet lesconceptsassociésont étéutilisés
(sauf pour TIPSTER qui necontient pasdeconceptsassociés).
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5.2. Propriétésqui conduisent à demauvaisrésultats

Les effets d’absorption et de seuil sont les principaux responsables des mauvais
résultats. Ils peuvent intervenir à différentsniveaux, impliquant l’opérateur d’agréga-
tion, l’ implication ou lespoids.

Élément absorbant des T-normes. Dans notre modèle, les scores individuels des
termes sont agrégés par une conjonction. Les conjonctionsont un élément absorbant
(lezéro) qui pose leproblèmesuivant : dèsqu’un termereçoit lescore0, ledocument
aussi, quelsquesoient lespoidsdesautres termes.

Le score d’un terme est donné par : wq(t) → wd(t). Avec la plupart des R-
implications, ce score vaut 0 dès que wd(t) = 0, i.e. dès que le terme est absent
du document. Avec une S-implication, le score vaut 1 − wq(t) dans ce cas, et il n’est
nul que lorsque wq(t) = 1, i.e. lorsque le terme est absent du document et a une
importancemaximale.

Pour contourner ce problème, la stratégie adoptée est la même que dans les mo-
dèlesde langue, qui utilisent destechniquesde lissage: un mot absent d’un document
reçoit un score faible prédéfini, strictement positif. Cela signifie qu’un terme, même
absent d’un document peut êtrereprésentatif decedocument (par exempleil peut être
synonymed’un termedu document).

Effet de seuil des R-implications. Avec une R-implication, wq(t) est le degré mini-
mal attendu pour µd(t) dans les documents totalement pertinents. Dès que wd(t) ≥
wq(t), ce degré est donc atteint et le score du terme t, obtenu par wq(t) → wd(t),
vaut 1. La mauvaise conséquence est que deux documents ayant des poids différents
wd1

(t) 6= wd2
(t), mais tousdeux au dessus du seuil wq(t), obtiennent le mêmescore

1 et ne peuvent donc être classés. Ici encore, ce comportement reflète une approche
BD classique, danslaquellelesystèmedoit seulement retrouver touslesn-upletsperti-
nents, et n’apasà lesclasser. En RI, lesdocumentsdoivent êtreprésentéspar ordrede
pertinence décroissante, comme cela se fait dans les approches de requêtage flexible
des BD. C’est la raison pour laquelle les R-implications conduisent à de mauvais ré-
sultats dans le cas général. On pourrait contourner ce problème en choisissant dans
les requêtes des poids wq(t) (les seuils requis) toujours supérieurs aux poids de ces
termes dans les documents. Dans ce cas, le seuil n’est jamais atteint, les scores indi-
viduelssont toujoursstrictement inférieursà 1, et lesdocumentspeuvent êtreclassés.
Les deux types d’ implicationsdonnent alors des résultats proches, aux dépendsde la
sémantique.

Effet d’absorption desopérateursdetypemin. Certainsopérateursd’agrégationont
un effet d’absorption, commemin, max. . . Avec cetteclasse d’opérateurs, seulement
un destermes(ou un petit nombre) est prisen comptepour lecalcul du scoreglobal du
document. La mauvaiseconséquenceest, encoreune fois, un mauvaisclassement des
documents, qui conduit à demauvaisrésultats. Ce typed’opérateur est donc àéviter.
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5.3. Résultats

Parmi les nombreuses combinaisons possibles d’opérateurs et poids que nous
avons testées, cette section présente seulement quelques jeux de paramètres, repré-
sentatifs aussi bien des bons que des mauvais résultats. La table 2 donne les résul-
tats pour l’ implication de Reichenbach associée au produit et à la T-normed’Einstein
(a>Eb = (a.b)/(2− a + b − a.b)), et pour l’ implication deLukasiewicz, associéeau
Produit et à laT-normedeLukasiewicz (a>Lb = max(0, a + b − 1)).

Les résultats sont évalués en terme de précision moyenne non interpolée (MAP),
précision moyenne interpolée(IAP), R-précision (Rprec), et précision pour lesk pre-
miers documents (Pk). La différence relative (Rdiff) avec OKAPI est aussi indiquée.
Les valeurs en gras sont considérées comme statistiquement significatives par un T-
test.

INIST OKAPI SRI àbased’ inclusion graduelle
implic. Reichenbach Lukasiewicz
t-norme Einstein Rdiff Product Rdiff Lukasiewicz Rdiff Product Rdiff

MAP % 21.75 23.22 (+6.79% ) 23.13 (+6.37% ) 0.03 (-99.85%) 23.03 (+5.90% )
IAP % 24.13 25.60 (+6.10% ) 25.50 (+5.70% ) 0.20 (-99.17%) 25.38 (+5.17%)
Rprec % 25.85 28.20 (+9.09%) 27.94 (+8.08%) 0.03 (-99.90%) 28.09 (+8.69% )
P5 % 50.00 45.33 (-9.33%) 49.33 (-1.33%) 0.00 (-100.00%) 48.00 (-4.00%)
P10 % 42.67 42.67 (0.00%) 42.00 (-1.56%) 0.00 (-100.00%) 43.67 (+2.34%)
P100 % 17.03 18.27 (+7.24% ) 18.20 (+6.85% ) 0.03 (-99.80%) 18.23 (+7.05% )
P500 % 5.39 5.64 (+4.70% ) 5.61 (+4.08% ) 0.03 (-99.38%) 5.63 (+4.58% )

ELDA OKAPI SRI àbased’ inclusion graduelle
implic. Reichenbach Lukasiewicz
t-norme Einstein Rdiff Product Rdiff Lukasiewicz Rdiff Product Rdiff

MAP % 57.14 56.86 (-0.49%) 56.91 (-0.42%) 1.11 (-98.06%) 56.29 (-1.50%)
IAP % 58.09 57.89 (-0.36%) 57.88 (-0.37%) 1.98 (-96.59%) 57.38 (-1.23%)
Rprec % 55.33 53.82 (-2.73%) 54.64 (-1.26%) 0.67 (-98.78%) 53.03 (-4.16%)
P5 % 77.24 76.55 (-0.89%) 74.48 (-3.57%) 1.38 (-98.21%) 75.17 (-2.68%)
P10 % 68.28 68.62 (+0.51%) 68.97 (+1.01%) 0.69 (-98.99%) 67.93 (-0.51%)
P100 % 27.00 26.86 (-0.51%) 26.83 (-0.64%) 1.00 (-96.30%) 26.83 (-0.64%)
P500 % 6.67 6.66 (-0.10%) 6.67 (+0.00%) 0.87 (-86.97%) 6.66 (-0.10%)

TIPSTER OKAPI SRI à based’ inclusion graduelle
implic. Reichenbach Lukasiewicz
t-norme Einstein Rdiff Product Rdiff Lukasiewicz Rdiff Product Rdiff

MAP % 18.14 18.61 (2.61%) 18.66 (2.87%) 2.53 (-86.08%) 18.66 (2.87%)
IAP % 20.09 20.83 (3.69%) 20.90 (4.06%) 2.70 (-86.55%) 20.90 (4.02%)
Rprec % 22.42 22.85 (1.91%) 23.31 (4.00%) 3.47 (-84.54%) 23.32 (4.02%)
P5 % 31.60 32.40 (2.53%) 32.80 (3.80%) 5.60 (-82.28%) 32.80 (3.80%)
P10 % 30.40 32.00 (5.26%) 31.80 (4.61%) 6.00 (-80.26%) 32.00 (5.26%)
P100 % 17.14 17.14 (0.00%) 17.08 (-0.35%) 3.64 (-78.76%) 17.06 (-0.47%)
P500 % 7.33 7.37 (0.49%) 7.34 (0.11%) 0.85 (-88.43%) 7.35 (0.27%)

Tableau 2. Résultatspour lescollectionsINIST, ELDA et TIPSTER

Lorsquelesdifférentsparamètressont choisispour éviter lesmauvaisespropriétés
répertoriéesplushaut, et grâceà lapondérationBM-25, lesrésultatsdenotreSRI sont
positifs, et comparable à ceux d’ OKAPI (parfois même un peu meilleurs), ce qui se
vérifiepar l’absencededifférencesjugéesstatistiquement significatives.
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Opérateurs. Pour l’ensembledes collections, les meilleurs résultats sont obtenus
avec l’ implication de Reichenbach associée à la T-norme produit ou Einstein. Dans
quelques cas, l’ implication de Lukasiewicz, et la pseudo-implication de Larsen (le
produit), donnent aussi de bons résultats. Les implicationsparamétréesdonnent aussi
de bons résultats, mais principalement lorsque leur comportement se rapproche du
produit.

Il est intéressant de constater que l’utilisation de T-conormes (des disjonctions)
pour l’agrégation des scores, produit souvent des résultats similaires (bien qu’ infé-
rieursdequelquespourcents) àceux obtenusavec lesT-normesassociées. Surprenant
au premier abord (car OU signifie « un au moins », alors que ET veut dire « tous »),
ce résultat s’expliquepar le fait quece n’est pas la valeur finaledu scorequi importe,
mais la façon de prendre en compte les scores individuels des termes pour produire
le score final du document, qui conditionne le classement. Or, T-normeet T-conorme
associéesont souvent un comportement similaire decepoint devue.

6. Expressivitédu modèleà base d’ inclusion graduelle

6.1. Expressivité de la requête

Un schémadepondérationclassiqueaétéutilisépour valider notremodèle. Toute-
fois, lafréquencedestermesdanslesrequêtesnereprésentepasvraiment l’ importance
des termes par rapport au besoin d’ information de l’utilisateur, en particulier lorsque
les requêtes sont des phrases plutôt que seulement des mots-clés. S’ il n’est pas pos-
sible en général de demander à l’utilisateur de pondérer les termes de ses requêtes
par des nombres réels, l’approchegraduelleproposée permet cependant de simplifier
la pondération manuelle, par exemple en demandant à l’utilisateur de présenter ses
termespar ordred’ importance, d’utiliser uneéchelled’ importanceordinale, ou de les
saisir par catégoried’ importance(par exempleen remplissant 3 à5 casesd’ importance
décroissantedansun formulaire).

Ce modèleflou permet également deprendreen compte trèsnaturellement l’utili-
sation d’opérateursflous dans les requêtes. De nombreux travaux se sont intéressés à
ces opérateurs, que ce soient des ET/OU flous (Herrera-Viedmaet al., 2007), ou des
opérateurs moins standard (Mercier et al., 2006). Dans notre SRI, cela peut servir à
prendre en compte les concepts associés aux requêtes, en particuliers lorsqu’ ils sont
composés de plusieurs mots. Par exemple, « pollution de l’air », « effet de serre »
peuvent donner de meilleurs résultats lorsqu’ ils sont exprimés par (pollution AND
air) OR (effet AND serre), plutôt que par 4 mots indépendants. La richesse des opé-
rateurs de logique floue permet aussi de moduler la sémantique des conjonctions et
disjonctions. Par exemple, min/max véhiculent la notion d’ indépendance. Dans l’ex-
pression :

max(min(µd(pollution), µd(air)), min(µd(effet), µd(serre))) ,
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la disjonction max signifie que le « meilleur » des concepts associés suffit : il donne
le score global. Le min signifie que les 2 termes doivent être présents dans le docu-
ment, car le score du concept est égal au score du « plus mauvais » terme. D’autres
opérateurs, commeleproduit ou lasommeprobabiliste, véhiculent lanotion derenfor-
cement. Par exemple, avec lasommeprobabilisteà laplacedu max, dansl’expression
précédente, plus il y a deconceptsassociésdans le document, plus le scoreest élevé.

Le modèle flou permet aussi de modéliser et d’exploiter des parties de requêtes
négatives, c’est-à-dire des termes que l’on ne souhaite pas voir apparaître. Cela peut
se faire en utilisant l’antidivision (Bosc et al., 2008a), opération duale de la division.
L’antidivision de C(A, X) par Q(A), renvoie les éléments x de C tels que ∀a ∈ Q,
(a, x) /∈ C, c’est-à-dire, dansnotremodèle, les documentsqui ne contiennent pas les
termesnégatifs.

Si la plupart de ces extensionsne sont pasvraiment originales, dansnotremodèle
elles peuvent reposer sur une approche bien fondée. Les opérateurs, les poids, et les
résultats peuvent alors tirer profit d’une sémantique claire. Cela peut aider à obtenir
demeilleurs résultats.

6.2. Utilisation d’ informations lexicales

L’utilisation d’ informationslexicalesexternes(e.g. dessynonymes, des liensmor-
phologiques. . . ) peut aussi se faire naturellement. En RI, ces informations sont sou-
vent utilisées pour étendre des requêtes (Voorhees, 1998, inter alia). Se pose alors le
problèmede leur pondération par rapport aux termes originaux de la requête et éven-
tuellement de savoir quand arrêter l’enrichissement (doit-on prendre les termes liés
aux termes liés...). Ces problèmes sont souvent résolus de manière ad-hoc (Moreau
et al., 2007, Voorhees, 1998, inter alia). Dans notre approche floue, ces informations
peuvent servir à dilater le dividende de notre division, c’est-à-dire à enrichir le do-
cument. Plus formellement, l’ inclusion basée sur ce principe peut se définir comme
précédemment par :

g(Q ⊆ Ω−1(d)) = mint∈Q (µQ(t) → µdil(C)(d, t)) [9]

maisavec ledegréd’appartenancedu termedans le document défini par :

µdil(C)(d, t) = >
t′∈U

⊥(µC(d, t′), µrsb(t, t′)) [10]

Cette dernière équation rend compte de l’ importance d’un terme dans un document
comme dépendant de µrsb(t, t′), la proximité du terme et d’un de ses mots liés (sy-
nonymeou autre), et de µC(d, t′), le poidsde ce mot lié dans le document. Ces deux
élémentssont combinéspar uneT-norme, et laT-conormepermet en quelquesortede
choisir le « meilleur » des mots liés au terme initial, ou de renforcer un terme dont
beaucoup de mots liés apparaissent. Un exemple de l’utilisation de la dilatation est
détaillédans(Bosc et al., 2008b).
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L’avantagede cette formulation est de combiner simplement avec une T-norme la
force du lien entre le mot requête et les mots liés présents dans le document et leurs
poids. Les différentes T-normes et T-conormes possibles donnent différentes séman-
tiquesà cettecombinaison.

Pour illustrer l’ intérêt de ce mécanisme, nous avons mis en place une expérience
simple dans laquelle nous exploitons une base de liens morphologiques. Dans cette
base construite automatiquement (voir (Moreau et al., 2007) pour les détails de sa
construction), un mot comme pollution est lié à pollutions, polluant, anti-pollution,
etc. avec un score représentant la fréquence du lien morphologique. Ce score, une
fois ramené dans l’ intervalle [0, 1], représente µrsb(t, t′). La dilatation du dividende
est mise en œuvre avec le produit comme T-norme, et la somme bornée comme T-
conorme.

Pour ces expériences, nous utilisons de nouveau la collection INIST, mais sans
lemmatisation pour faire ressortir au mieux l’ intérêt des liens morphologiques. On se
placedoncdanslecasoù on neconnait pasdetechniquespré-existantesdelemmatisa-
tion (voir (Moreau et al., 2007) pour uneétudedel’ influencedela lemmatisation dans
cecadre). Le tableau 3 présente les résultatsobtenusavec lesmêmesconventionsque
précédemment. Pour comparaison, nous indiquons les résultats obtenus par OKAPI

dans lequel les requêtes sont étendues avec les mêmes mots liés morphologiquement
aux termesdesrequêtes.

OKAPI avec SRI flou avec
requêtesétendues dilatation du dividende

MAP 15.36 17.81 (+16.00%)
IAP 17.67 20.13 (+13.92%)

Rprec 20.13 23.14 (+14.97%)
P5 40.67 42.67 (+4.92%)
P10 35.67 36.33 (+1.87%)
P100 14.63 16.23 (+10.93%)
P500 5.14 5.19 (+0.91%)

Tableau 3. Inclusion d’ informationsmorphologiquespar dilatation du dividende

Les résultats de cette expérience abondent largement dans le sens de l’ intérêt de
ce mécanisme de dilatation puisque l’on constate une amélioration significative des
résultats comparés à l’utilisation brute des liens morphologiquesen extension de re-
quêtedans OKAPI. Lepoidsdonnéàcesvariantesaétéobtenu naturellement, à l’aide
de la formule donnée ci-dessus. Bien entendu, une étude des différentes T-normes et
T-conormesutilisablespour ladilatation et leur influencesur les résultats restecepen-
dant àmener.

CORIA 2009 - Conférence en Recherche d'Information et Applications

248



SRI à base d’ inclusion graduelle

7. Conclusion

Le modèle de RI à base d’ inclusion graduelle présenté dans cet article semble
prometteur. Lorsquelesparamètressont bienchoisis(cf. sections4et 5.3), on amontré
que ce modèle donne des résultats comparables à ceux du marché, tout en apportant
un cadrethéoriquefort. Despropriétésquelemodèledoit avoir pour produiredebons
résultatsont aussi pu être identifiés lorsdecetteétude.

Le plus intéressant réside cependant dans les extensions assez naturelles que per-
met ce modèle. Nous avons montré qu’ il était prometteur pour l’utilisation de res-
sources lexicales externes habituellement utilisées en extension de requêtes. Il doit
permettre également de construire et d’exploiter des requêtes beaucoup plus expres-
sives, tout en conservant le cadre théoriqueet unesémantiqueclairedespondérations
utilisées. En particulier, des procédures simples et intuitive de pondération des re-
quêtes, ou d’enrichissement peuvent être exploitées. Nous seronscependant confron-
tés au problème de l’évaluation de ces techniques à grande échelle, par manque de
collectionsde RI adaptées.

D’autres travaux concernant ce modèle sont aussi à l’étude. Par exemple, l’utili-
sation des inclusions tolérantes quantitative et qualitative proposées pour ce modèle
(Bosc et al., 2008b), doivent être validées expérimentalement. Ces inclusions tolé-
rantes pourraient permettre de lever certaines restrictions que nous avons relevées
dans cet article, quant-à l’emploi de certaines famille de T-normes. Enfin, les diffé-
rentes expérimentationsprésentées dans cet article font ressortir le fait que les méca-
nismesdeRI habituelsse concentrent principalement sur l’ intersection entre requêtes
et documents, alors que ceux opérant dans le domaine des BD s’ intéressent plutôt à
l’ inclusion, par lamesuredelaquantitédetermesdesrequêteshorsdu document. Une
définition de l’ inclusion entre ensembles, basée cette fois sur la cardinalité, pourrait
rapprocher plusencorecesdeux philosophies.
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