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RESUME. Cet article étudie, d'un point de vue expérimental, |’ apport des inclusions graduelles
issues de la théorie des ensembles flous pour la modélisation d'un systeme de recherche d'in-
formation (SRI), comme |’ ont proposé de maniére théorique (Bosc et al., 2008h). Documents et
requétes sont représentés par des ensembles flous, appariés par des opérateurs flous, dont le
choix est crucial pour obtenir un systéme adapté ala RI. Sils sont bien chaisis, le SRI flou ob-
tenu est proche des SRI classiques et obtient des résultats aussi bons, en conservant I’ avantage
de son cadre théorique fort. A I’inverse, I’ examen d’ opérateurs inadaptées a la Rl souligne les
propriétés requises par ce SRl flou. Enfin, nous montrons la valeur ajoutée de ce modéle flou,
qui permet d envisager des extensions du modéle trés naturelles. Un exemple simple montre
comment utiliser une base de liens morphol ogiques 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 linksin fuzzy IRSs.

MoTs-CLES: modéles de SR, logique floue, inclusion graduelle, implication floue, expressivité
KEYWORDS: |RS models, fuzzy logic, graded inclusion, fuzzy implication, query expressiveness
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1. Introduction

Recherche d’'information (RI) et bases de données (BD) partagent |’ 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, elles n’ ont pas laflexibilité requise en Rl pour réaliser un
appariement approximatif entre les mots des requétes et les documents. Enstite, elle
proposent rarement un moyen de classer les résultats fournis. Cependant, de récentes
études sur les BD floues et I interrogation flexible des BD ont apporté de nouveaux
mécanismesthéoriquesd' interrogation plus adaptésalaRI, commepar exemple (Bosc
et al., 2008b).

L’ objectif principal de notre étude est de montrer lavalidité expérimentaledu cadre
théorique proposé dans (Bosc et al., 2008b), et de construire un SRI flou, abase d'in-
clusion graduelle. Dans ce modéle, documents et requétes sont représentés par des
ensemblesflous, appariés par uneinclusion graduelle, ¢’ est-a-dire en utilisant des opé-
rateurs comme les implications floues et les T-normes. Les principaux parametres du
modele sont I'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 requétes.
Pour définir les poids de fagon 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 paramétres. Avec un
bon choix d’ opérateursflous et de pondérations, des résultats positifs montrent que le
SRI flou proposé obtient des résultats comparables aux systémes de type OKAPI. Les
résultats négatifs, quant-a eux, permettent de définir des propriétés que le SRI flou
doit vérifier pour étre performant. Elles montrent ainsi comment |e cadre théorique de
(Bosc et al., 2008b) peut étre adapté alaRI. Certainesde ces propriétés sont d ailleurs
bien connuesen RI.

Enfin, cette é&ude montre que le modéle de SRI flou proposé est susceptible d’ offrir
de meilleures interactions avec I’ utilisateur, et lui permet d’ écrire des requétes plus
expressives ou de pondérer facilement les termes de sa requéte pour exprimer des
préférences, ou encore inclure des informations négatives.

Tout d’ abord, la section 2 compare notre travail a des approches existantes utilisant
la logique floue (LF) en RI. Ensuite, la section 3 présente brievement le contexte
théorique des inclusions graduelles (le lecteur peut se reporter a (Bosc et al., 2008b)
pour plus de détails). L' implémentation et | es résultats expérimentaux du SRI flou sont
ensuite détaillés et commentés dans les sections 4 et 5, en reprenant principal ement
les résultats obtenus dans (Bosc et al., 2009). Enfin, diverses extensions possibles du
modéle sont proposées en section 6.

2. Travaux connexes

Certains aspects de la théorie des ensembles flous (ou de la logique floue) ont été
utilisés dans les modéles de RI depuis le début des années 1980 (Buell, 1982, inter
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aia). C est assez naturel dans la mesure ol le modéle de RI Booléen arapidement été
étendu a des modeles utilisant des degrés, et que laLF est une extension de lalogique
Booléenne utilisant des degrés (de vérité). Plusieurs travaux ont introduit de la LF
dans des modéles de RI, avec des objectifs bien différents. Cela a été fait par exemple
pour gérer |"incertitude dans la représentation des termes (Kraft et al., 2006), amélio-
rer le classement des documents (Boughanem et al., 2005), ou accroitre I’ expressivité
du langage de requéte. .. D’ autres ont étendu le modéle classique de RI pour prendre
en compte des situations particuliéres, comme I’ utilisation d’ échelles de pondération
ordinales des termes (Herrera-Viedma, 2001), ou utiliser alafois des mesures de pos-
sibilité et de nécessité pour pondérer les termes (Brini et al., 2005). Mais la plupart
de ces travaux n' utilisent la LF que de fagon ponctuelle, pour traiter un probléme
particulier, alors que notre approche propose un cadre théorique complet.

Parmi lestravaux qui utilisent delalogiquefloue dansle mécanisme d’ appariement
entre requétes et documents, on peut noter les travaux récents de Herrera-Vielmaet al.
(Herrera-Viedmaet al., 2007) ou Oussalah et a. (Oussalah et al., 2008). Ces derniers
proposent aussi d’ utiliser uneimplication floue pour calculer lasimilarité entre un do-
cument et une requéte. Toutefois, leur modéle calcule D — @, comme cela se fait
souvent dans les approcheslogiquesdelaRI (voir (Lalmas, 1998)), alors que I'impli-
cation est utilisée dans |’ autre sens dans notre modéle, pour desraisons détaillées dans
la section suivante.

Notre modéle pourrait aussi étre comparé a des travaux comme ceux de Salton
et a. (Sdton et al., 1983), dans la mesure ou c'est aussi une extension du modéle
Booléen, qui se situe entre ce modéle Booléen et | approche algébrique (VSM).

3. Rl et division derelations

Les systemes de recherche d'information (SRI) sont fondés sur des modéles ca-
ractérisés par 3 aspects principaux : la représentation des documents, le langage de
requéte et le mécanisme d appariement. Cette section montre que le SRI flou pro-
poséici est une généralisation du modéle Booléen sur ces 3 aspects. Les sous-sections
détaillent successivement |’ approche Booléenne et |a fagcon dont elle est liée ala di-
vision de relations, puis comment I’ extension de la division aux relation floues (ou
graduelles) est liée aune approchede RI graduelle, et enfin les fondements théoriques
de notre SR flou.

3.1. Division derelations et approche Booléenne en RI
Dans le modele de données relationnel, un univers est modélisé par un ensemble
de relations manipulées par les opérateurs de I’ algébre relationnelle. Parmi ces opé-

rateurs, la division de la relation C(A, X) par Q(A), notée C[A + A]Q, ou A est
I”ensemble des attributs communs a C et @, détermine les valeurs sur X reliées dans
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C atoutes les valeurs de A présentes dans (. Cette opération peut étre définie de
plusieurs fagons équivalentes:

x€eC[A+AQ & Vaeq, (v,a)eC , [1]

reCA+AQ & QCOx) oo Q 'z)={al(z,a) € C} .
(2]

Dans le modéle Booléen de RI, un document d est un ensemble de termes, et une
requéte peut étre représentée par un ensemble P de termes désirés (ou positifs) et
éventuellement un ensemble N de termes a exclure (ou négatifs). Un document d est
pertinent s'il contient tous les termes positifs (P C d), et aucun des termes négatifs
(dN N = (). Les opération ensemblistes jouent donc un réle central dansdetels SRI.

Supposons que chague document d est représenté par un ensemble de termesd =
{t1,...,tm},00¢; € T,I"ensemble destermesd’indexation, et une requéte g contient
seulement destermespositifs P = {t/,..., ¢, } out, € T.L ensembledes documents
delacollection peut étre représenté par une relation normalisée (Cy) danslaguelle un
document de m termes est représenté par m n-uplets (d, ¢1), . .., (d, t,,), €t larequéte
par unerelation unaire P. Laréponse alarequéte est alors e résultat de ladivision de
Cy par P.

L' approche Booléenne, a I’ origine des SR, 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 I'impor-
tance relative des termes d’ indexation des documents ou des requétes.

3.2. Extension graduelle de I’ approche booléenne, et division de relations floues

La plupart des extensions du modéle booléen ont pris en compte la notion d'im-
portance relative des termes par des mécanismes de pondération.

Ce mécanisme est naturel en logique floue. |l consiste a représenter un document
par un sous-ensemble flou des termes d’'indexation 7' (Buell, 1982). Chague terme ¢
appartient & un document d de la collection C' aun certain degré . (d, t), qui repré-
sente son degré de représentativité (Waller et al., 1979, Buell et al., 1981). En théorie
des sous-ensembles flous, la fonction . est la fonction d’ appartenance d’ un élément
aun ensemble, et lavaeur ug(x) (dansI’intervalle unité) représente le degré d’ ap-
partenance de I’ éément = al’ ensemble E. De méme, une requéte ¢ peut aussi étre un
sous-ensembleflou de T", ou unerequéte plus complexe, structurée avec des opérateurs
logiques flous (ET, OU, NON) (Bookstein, 1980). La pondération des termes des re-
quétes 11, (t) apose le problémede |’ interprétation des poids attribués. L a sémantique
de ces poids 114(t) est discutée plus bas.
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Ensuite, on retrouve les deux étapes classiques des SRI. Tout d’ abord, I utilisation
d'unefonction d’ appariement qui calcule des scoresindividuels S, (d, t) pour chague
terme ¢ d’'une requéte ¢ et chaque document d. Ensuite, I’ utilisation d’ une fonction
d' agrégation des scoresindividuels S, (d, t), t € ¢, pour obtenir un score global S, (d)
pour chaque document, qui évalue le degré de satisfaction du document pour la re-
guéte. Ce degré permet un classement des documents jugés pertinents pour la requéte.
Dans un SRI flou, on peut utiliser des fonctions d’ appariement et d’ agrégation floues,
donc avaleur dans|’intervalle unité.

Cette extension graduelle peut sembler ad hoc. Toutefois, comme précédemment,
on peut obtenir laréponse a une requéte g en effectuant ladivision de 2 relations, mais
desrelationsfloues, ¢’ est-a-dire dont les n-uplets sont pondérés: celle des documents
C(d,t) et celle de la requéte Q(¢). Pour cela, on généralise I’ expression (2) au cas
des relations floues, en remplacant I’ inclusion classique par un opérateur d'inclusion
graduel g :

O[T +TIQ(d) = g(Q S Q™' (d)) (3]

ol 2~ 1(d) est un ensembleflou de termes défini par : Q=1(d) = {u/t|u/(d,t) € C}.
Dans la notation /¢, p est le degré d’ appartenance de I’ élément ¢. Cette notation
sert souvent & décrire en extension les sous-ensembles flous définis sur des domaines
discrets.

La sémantique de la division ains obtenue dépend a la fois de I’ 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 fagon de modéliser I’inclusion graduelle g(Q € Q~1(d))
consiste a utiliser une implication floue (notée — dans la suite), ce qui conduit a la
formule:

9(Q C Q7' (d)) = mineq (ug(t) — pe(d,t)) - [4]

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

3.3. Inclusions graduelles et implications floues

Danslaformule(4), I’ opérateur d’ appariement est uneimplication. Selon lanature
del’implication utilisée (R- ou S-implication), on obtient une interprétation différente
des degrés d'inclusion, pour une sémantique différente des poids des termes dans les
reguétes. On peut trouver dans (Bosc et al., 2008b) un exemple de calculs réaisés
avec diversesimplications, qui illustre bien ces différences.

R-implication et notion de seuil. Une premiére approche consiste a interpréter le
degré 110 (t) d’ unterme t dans une requéte (Q comme un seuil a atteindre. On est alors
totalement satisfait d’ un document dés que ce seuil 11 () est atteint pour chagueterme
t delarequéte Q. Lorsque le seuil n’ est pas atteint, le document recoit une pénalité.
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Ce comportement est obtenu avec une implication résiduée (ou R-implication),
notée — g et définie par (Fodor et al., 1999) :

p—rq = sup{u€(0,1]|T(p,u) <q} , (5]

ou T est une normetriangulaire (i.e. une conjonction floue). Toute R-implication peut
aussi s écrire souslaforme:

p—rq=18p<gq, f(p,q) snon, (6]

ou f(p,q) exprime une satisfaction partielle (une valeur < 1) lorsgue I’ antécédent p
n'est pas atteint par laconclusion ¢. L’ élément minimal de cette classe d' opérateur est
connue sous le nom d'implication de Gode :

P —gaq=18p<gq,qsnon,

obtenue en choisissant la plus grande T-norme T (a, b) = min(a, b) danslaformule
(5). Parmi les R-implicationstres utilisées, on peut noter lesimplication de Goguen et
de L ukasiewicz, obtenues respectivement avec le produit T (a, b) = a-boulaT-norme
de Lukasiewicz max(a + b — 1,0)) :

p—Ggq=1sp<gq,q/psnon,
pP—ruqg=18p<gq,1—p+qgsnon.

Avec des R-implications, on voit clairement sur laformule (6) que i (t) doit étre
interprété comme un seuil, puisqu’ on obtient une satisfaction maximale (le degré 1)
désque pc(d, t) atteint pg(t).

S-implication et notion d’importance. On peut aussi voir x¢(t) comme un degré
d’ importance du terme ¢ dans la requéte, par rapport a I’'information recherchée. Le
cadre logique des implications conduit alors a imposer un degré de satisfaction ga-
rantie pour un document lorsque I'importance du terme recherché ¢ est inférieurea 1.
En effet, lorsque pg(t) < 1, le terme n’est pas totalement requis et peut donc étre
absent dans une certaine mesure. La satisfaction totale nécessite que o (d,t) = 1
pour chaque valeur ¢ de @ quelle que soit son importance. Un document n’est pas du
tout satisfaisant (puc (7710 (d) = 0) seulement lorsque, pour au moins un terme de la
requéte, uo(t) = 1 (leterme est d’importance maximale) et i (d, t) = 0 (le terme
N’ est pas du tout représentatif du document). Ce comportement peut &re modélisé en
utilisant une S-implication (Fodor et al., 1999) notée — g :

p—sq=L1L(1-pqg=1-T(p,1-q) , [7]
ou L est une conormetriangulaire (ou T-conorme, ou S-norme).

Comme dans le cas des R-implications, il existe une infinité de S-implications, en
fonction de la norme génératrice choisie. La plus utilisée est I'implication de Kleene-
Dienes définie par :
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C t1 to t3 ty4 t1 to t3 tq
dq 1 09 |1 0.2 q 1 04 |0 0.6
dso 07 |06 |03 |08 q 06 |06 |03 |05
sémantique du
poids des requétes implication dq do
importance Kleene-Dienes 04 0.6
Reichenbach 0.52 0.76
seuil de Godel 0.2 1
satisfaction Goguen 04 1
Lukasiewicz 0.7 1

Tableau 1. En haut & gauche : relation floue C' représentant la collection — En haut
a droite : chague ligne est une relation floue @ représentant une requéte — En bas :
résultats dela division selon I'implication choisie.

p—Kkpq = MaX(1—-p,q) .

C'est I'élément minimal dans la formule (7), obtenu avec la plus petite conorme L,
i.e., le maximum. Lorsqu’ on choisit pour L la somme probabiliste, on obtient I'impli-
cation de Reichenbach :

p—req =1-p+p-q.

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

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

Effet d’absorption. L' approchelogique proposée est de type conjonctif, et produit un
effet d’ absorption. En effet, I’ opérateur de division, et en particulier |’ agrégation par
le min dans (4), donne comme résultat global le plus petit des degrés d'implication
entre un terme de la requéte et le document. Pour éviter cet effet néfaste, la formule
(4) est relachée par I utilisation d’ une autre T-norme que le min dans notre modéle de
RI.

Exemple. La table 1 donne les relations floues représentant une collection de deux
documentsd; et do, deux requétesq et ¢/, et les résultats, en fonction de la sémantique
choisie. Un effet de seuil apparait clairement avec ¢’ et d,. Cet exemple est tiré de
(Bosc et al., 2008b).
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4. Implémentation et caractéristiquesdu SRI

Notre SRI implémente |’ approche floue décrite dans la section 3. Ainsi, le score
d’un document d, pour une requéte ¢ est calculé de la fagon suivante :

S(dv q) = TtEq(wq(t) - wd(t)) ) (8]

ou ¢ est un terme de la requéte, w,(¢) son poids dans la requéte, wq(t) (qu’ on peut
aussi noter we (d, t)) son poidsdansle document, — I"implication floue correspondant
al’inclusion graduelle choisig, et T la T-norme d’ agrégation. On voit danslaformule
(8) que de nombreux paramétres peuvent étre gjustés : le poids des termes dans le
document ou larequéte, et les opérateurs d’implication et d’ agrégation.

Opérateur d’agrégation. Lorsque T est I’ opérateur min, le score S(d, ¢) obtenu par
le document d est le degré d’ appartenance de d au quotient de la division floue de la
collection par la requéte q. Comme min est la plus grande T-norme, elle fournit le
plus grand score S(d, ¢). Ce score correspond au degré d’inclusion dans d du terme
t € ¢ lemoinsinclus dans d. Cette vision correspond & une approche BD classique,
danslaquelle chaqueterme de larequéte doit se retrouver dansles n-upletsdu résultat.
C'est le degré d'inclusion du terme le plus faible qui donne la mesure de pertinence
du document. Cette approche ne donne pas de bons résultatsen RI.

En RI, un document pertinent ne contient pastoujourstouslestermesde larequéte.
Dans la plupart des modéles vectoriels, lorsqu’ un terme recherché est absent d’ un do-
cument, il ne modifie pas le score du document ; il est neutre, ce qui correspond bien
al’ agrégation des scores individuels des termes par une somme. Par contre, un terme
trésreprésentatif (fréquent dansle document et rare danslacollection) augmente beau-
coup le score. Du point devuedelaRl, les meilleurs termes sont donc plusimportants
que les plus mauvais. De plus, pour pouvoir classer les documents, leur score final
doit tenir compte de tous | es scores individuel s des termes, alors que |’ agrégation par
le min ne conserve que le poids d’un seul terme (le plus mauvais). C'est pour cette
raison que |’ éguation (4) a été relachée en (8) qui reste une mesure d’inclusion, et que
de nombreuses T-normes ont été testées, comme : min, Drastic, Einstein, Lukasiewicz,
Product, ou des T-normes paramétrées comme : Dubois et Prade, Hamacher, Yager. ..

Opérateur d'inclusion graduelle. Comme on I'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 premiére série de tests. Parmi les R-
implications: Godel, Goguen, L ukasiewicz. Parmi les S-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 étre ramenées a I’intervalle unité
[0, 1]. Les poids d OKAPI-BM25 (wp 25 (t, d)) ont donc été normalisés et bornés.

Poids des ter mes dans les requétes. Comme pour les poids des termes dans les do-
cuments (w4 (t)), les poids des termes dans les requétes (w, (¢)) doivent avoir une sé&-
mantique claire, de fagon a pouvoir étre comparés a ceux des documents. C'est d'une
importance particuliére avec des R-implications, pour lesquelles w,(t) est un degré
de satisfaction a atteindre par w,(t). Pour I'instant, la seule fagon d’ obtenir de tels
poids dans les requétes est de les fixer manuellement. Cependant, ils auraient été at-
tribués de fagon 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 dépends de la sémantique, pour ces premiers tests dont |’ objectif est
lavalidation de notre modéle de RI. Les poids choisis dépendent de la fréquence des
termes dans les requétes, et sont normalisés et bornés.

5. Résultats expérimentaux

Les expérimentation ont été menées en faisant varier les différents parametres du
SRI. Les résultats ont été comparés a ceux du modele OKAPI, avec des parameétres
(k1 et b) identiques a ceux utilisés dans Lemur. Cette section montre a la fois de
bons résultats, qui valident le modéle proposé, et de mauvais résultats, accompagnés
d’ explications sur les causes probables. Par manque de place, seuls quelques résultats
jugés caractéristiques sont détaillés.

5.1. Collections de documents

Le SRI proposeé a été testé sur 3 collections. La premiéere, nommeée ELDA, est une
petite collection en francais, contenant 3499 documents (des questions/réponses de la
commission européenne), et un ensemble de 19 requétes. La deuxiéme est le collec-
tion INIST, qui contient 163.308 documents (des résumés d’ articles de diverses disci-
plines scientifiques) et 30 requétes. Ces deux collections proviennent de la campagne
d’évaluation de Rl Amaryllis. Latroisiéme, TIPSTER, est une collection de TREC-3
contenant 173.252 articles du Wall Street Journal et 50 requétes.

Pour toutes les collections, les documents et requétes ont été lemmatisées. Les
reguétes sont composées de plusieurs champs:: titre, corps, description et concepts as-
sociés. Dansles expérimentations, seuls|etitre et |es concepts associés ont été utilisés
(sauf pour TIPSTER qui ne contient pas de concepts associés).
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5.2. Propriétésqui conduisent a de mauvaisrésultats

Les effets d’ absorption et de seuil sont les principaux responsables des mauvais
résultats. 11s peuvent intervenir a différents niveaux, impliquant I’ opérateur d’ agréga-
tion, I'implication ou les poids.

Elément absorbant des T-normes. Dans notre modéle, les scores individuels des
termes sont agrégés par une conjonction. Les conjonctions ont un élément absorbant
(le zéro) qui pose le probléme suivant : dés qu’un terme recoit le score 0, le document
aussi, quels que soient les poids des autres termes.

Le score d'un terme est donné par : w,(t) — wq(t). Avec la plupart des R-
implications, ce score vaut 0 dés que wy(t) = 0, i.e. dés que le terme est absent
du document. Avec une S-implication, le score vaut 1 — w,(t) dans ce cas, et il n’est
nul que lorsque wy(t) = 1, i.e. lorsque le terme est absent du document et a une
importance maximale.

Pour contourner ce probléme, |a stratégie adoptée est la méme que dans les mo-
delesdelangue, qui utilisent des techniques de lissage : un mot absent d’ un document
recoit un score faible prédéfini, strictement positif. Cela signifie qu’ un terme, méme
absent d’ un document peut étre représentatif de ce document (par exempleil peut étre
synonyme d’ un terme du document).

Effet de seuil des R-implications. Avec une R-implication, w,(t) est le degré mini-
mal attendu pour 44(t) dans les documents totalement pertinents. Dés que wq(t) >
wq(t), ce degré est donc atteint et le score du terme ¢, obtenu par wy(t) — wq(t),
vaut 1. La mauvaise conséquence est que deux documents ayant des poids différents
wq, (t) # wa,(t), mais tous deux au dessus du seuil w,(t), obtiennent le méme score
1 et ne peuvent donc étre classés. Ici encore, ce comportement refléte une approche
BD classique, danslaquellele systéme doit seulement retrouver tousles n-uplets perti-
nents, et N'apasalesclasser. En RI, les documents doivent étre présentés par ordre de
pertinence décroissante, comme cela se fait dans les approches de requétage flexible
des BD. C'est laraison pour laquelle les R-implications conduisent a de mauvais ré-
sultats dans le cas général. On pourrait contourner ce probléme en choisissant dans
les requétes des poids w,(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-
viduels sont toujours strictement inférieurs a 1, et les documents peuvent étre classés.
Les deux types d' implications donnent alors des résultats proches, aux dépends de la
sémantique.

Effet d’ absor ption desopér ateur sde typemin. Certains opérateursd’ agrégation ont
un effet d’ absorption, comme min, max. .. Avec cette classe d' opérateurs, seulement
un destermes (ou un petit nombre) est prisen compte pour le calcul du score global du
document. La mauvai se conséquence est, encore une fois, un mauvais classement des
documents, qui conduit a de mauvais résultats. Ce type d' opérateur est donc a éviter.
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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 parameétres, repré-
sentatifs aussi bien des bons que des mauvais résultats. La table 2 donne les résul-
tats pour I'implication de Reichenbach associée au produit et ala T-norme d’ Einstein
(aTgrb=(a.b)/(2—a+b—a.b)), et pour I'implication de L ukasiewicz, associée au
Produit et alaT-normede Lukasiewicz (aT b = 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 les k 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 abase d'inclusion graduelle
implic. Reichenbach Lukasiewicz
t-norme Einstein Rdiff | Product Rdiff | Lukasiewicz Rdiff | Product Rdiff

MAP %|| 2175 || 2322 (+6.79%) | 2313 (+6.37%) | 0.03  (-99.85%) | 2303 (+5.90%)
IAP %|| 2413 || 2560 (+6.10%) | 2550 (+5.70%) | 020  (-99.17%) | 2538  (+5.17%)
Rprec %|| 25.85 || 2820  (+9.09%) | 27.94 (+8.08%) | 0.03  (-99.90%) | 28.09  (+8.69%)
PS5 %| 5000 || 4533  (-9.33%) | 4933  (-133%) | 0.00 (-100.00%) | 48.00  (-4.00%)
PI0 %| 4267 || 4267  (0.00%) | 4200  (-156%) | 0.00  (-100.00%) | 43.67  (+2.34%)
P100 %|| 17.03 || 1827 (+7.24%) | 1820 (+6.85%) | 0.03  (-99.80%) | 18.23  (+7.05%)
PS00 %|| 539 || 564 (+470%) | 561 (+4.08%) | 003  (-99.38%) | 563 (+4.58%)

ELDA OKAPI SRI abase d'inclusion graduelle
implic. Reichenbach Lukasiewicz
t-norme Einstein Rdiff | Product Rdiff | Lukasiewicz Rdiff | Product Rdiff

MAP %] 57.14 || 5686  (0.49%) | 5691  (0.42%) | 111  (-98.06%) | 56.29  (-1.50%)
IAP %| 5809 || 5789 (-0.36%) | 57.88  (-0.37%) | 1.98 (-96.59%) | 57.38  (-1.23%)
Rprec %|| 5533 || 5382  (-273%) | 5464  (-1.26%) | 067 (-98.78%) | 5303 (-4.16%)
PS5 0| 7724 || 7655  (089%) | 7448  (357/%) | 138 (-98.21%) | 7517  (-2.68%)
PI0 %| 6828 || 6862 (+051%) | 6897 (+1.01%) | 0.69 (-98.99%) | 67.93  (-0.51%)
PI00 %| 27.00 || 2686  (-051%) | 2683  (-0.64%) | 1.00 (-96.30%) | 26.83  (-0.64%)
PS00 %|| 667 || 666 (-010%) | 667 (+0.00%) | 087 (-86.97%) | 6.66  (-0.10%)

TIPSTER | OKAPI SRI abase d’'inclusion graduelle
implic. Reichenbach Lukasiewicz
t-norme Einstein Rdiff | Product Rdiff | Lukasiewicz Rdiff | Product Rdiff

MAP %|| 18.14 || 1861 (261%) | 1866  (287%) | 253 (86.08%) | 18.66  (2.87%)
IAP  %|| 2009 || 2083 (369%) | 2090  (4.06%) | 270 (-86.55%) | 20.90  (4.02%)
Rprec %|| 2242 || 2285  (1.91%) | 2331  (4.00%) | 347 (-8454%) | 2332  (4.02%)
P5 | 3160 || 3240 (253%) | 3280  (380%) | 560 (B228%) | 3280  (3.80%)
PI0  %| 3040 || 3200 (526%) | 31.80  (4.61%) | 600 (-80.26%) | 32.00  (5.26%)
PI00  %| 17.14 || 1714 (0.00%) | 17.08 (-0.35%) | 364 (-78.76%) | 17.06  (-0.47%)
PS5O0 %|| 733 || 737  (049%) | 734 (011%) | 085 (-8843%) | 7.35  (0.27%)

Tableau 2. Résultats pour les collections INIST, ELDA et TIPSTER

Lorsgue les différents paramétres sont choisis pour éviter les mauvaises propriétés
répertoriées plus haut, et gréce ala pondération BM-25, |es résultats de notre SRI sont
positifs, et comparable a ceux d okAPI (parfois méme un peu meilleurs), ce qui se
vérifie par |" absence de différences jugées statistiquement significatives.
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Opérateurs. Pour |’ensemble des collections, les meilleurs résultats sont obtenus
avec I'implication de Reichenbach associée a la T-norme produit ou Einstein. Dans
quelques cas, I'implication de Lukasiewicz, et la pseudo-implication de Larsen (le
produit), donnent aussi de bons résultats. L es implications paramétrées donnent aussi
de bons résultats, mais principalement lorsque leur comportement se rapproche du
produit.

Il est intéressant de constater que I’ utilisation de T-conormes (des disonctions)
pour |’ agrégation des scores, produit souvent des résultats similaires (bien qu’infé-
rieurs de quel ques pourcents) a ceux obtenus avec les T-normes associ ées. Surprenant
au premier abord (car OU signifie « un au moins », alors que ET veut dire « tous »),
ce résultat s explique par le fait que ce n’ est pas la valeur finale du score qui importe,
mais la facon de prendre en compte les scores individuels des termes pour produire
le score final du document, qui conditionne le classement. Or, T-norme et T-conorme
associées ont souvent un comportement similaire de ce point de vue.

6. Expressivité du modéle a base d’inclusion graduelle
6.1. Expressivité delarequéte

Un schéma de pondération classique a été utilisé pour valider notre modéle. Toute-
fois, lafréquencedestermes dansles requétes ne représente pas vraiment I’ importance
des termes par rapport au besoin d’information de I’ utilisateur, en particulier lorsque
les requétes sont des phrases plutdt que seulement des mots-clés. S'il n’est pas pos-
sible en général de demander a I utilisateur de pondérer les termes de ses requétes
par des nombres réels, |’ approche graduelle proposée permet cependant de simplifier
la pondération manuelle, par exemple en demandant a I’ utilisateur de présenter ses
termes par ordre d’'importance, d’ utiliser une échelle d’ importance ordinale, ou de les
saisir par catégorie d’ importance (par exempleen remplissant 3 a5 casesd’importance
décroissante dans un formulaire).

Ce modéle flou permet également de prendre en compte trés naturellement I’ utili-
sation d’ opérateurs flous dans les requétes. De nombreux travaux se sont intéressés a
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 a
prendre en compte les concepts associés aux requétes, en particuliers lorsqu’ils sont
composés de plusieurs mots. Par exemple, « pollution de I’air », « effet de serre »
peuvent donner de meilleurs résultats lorsgu’ils sont exprimés par (pollution AND
air) OR (effet AND serre), plutot que par 4 mots indépendants. La richesse des opé-
rateurs de logique floue permet aussi de moduler la sémantique des conjonctions et
digonctions. Par exemple, min/max véhiculent la notion d’indépendance. Dans I’ ex-
pression :

max(min(uq(pollution), ua(air)), min(ua(effet), uq(serre))) ,
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la digonction max signifie que le « meilleur » des concepts associ és suffit : il donne
le score global. Le min signifie que les 2 termes doivent étre présents dans le docu-
ment, car le score du concept est égal au score du « plus mauvais » terme. D’ autres
opérateurs, comme le produit ou lasomme probabiliste, véhiculent lanotion derenfor-
cement. Par exemple, avec |la somme probabiliste ala place du max, dans|’ expression
précédente, plusil y a de concepts associés dans le document, plus e score est élevé.

Le modéle flou permet aussi de modéliser et d’ exploiter des parties de requétes
négatives, ¢’ est-a-dire des termes que I’ on ne souhaite pas voir apparaitre. Cela peut
se faire en utilisant I’ antidivision (Bosc et al., 2008a), opération duale de la division.
L’ antidivision de C(A, X) par Q(A), renvoie les éléments = de C telsque Va € Q,
(a,z) ¢ C, C' est-adire, dans notre modéle, les documents qui ne contiennent pas les
termes négatifs.

Si laplupart de ces extensions ne sont pas vraiment originales, dans notre modéele
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 a obtenir
de meilleurs résultats.

6.2. Utilisation d'informations lexicales

L’ utilisation d'informationslexical es externes (e.g. des synonymes, des liens mor-
phologiques...) peut aussi se faire naturellement. En RI, ces informations sont sou-
vent utilisées pour étendre des requétes (Voorhees, 1998, inter aia). Se pose alors le
probléme de leur pondération par rapport aux termes originaux de la requéte et éven-
tuellement de savoir quand arréter |’ enrichissement (doit-on prendre les termes liés
aux termes liés...). Ces problémes sont souvent résolus de maniére ad-hoc (Moreau
et al., 2007, Voorhees, 1998, inter alia). Dans notre approche floue, ces informations
peuvent servir a dilater le dividende de notre division, c'est-a-dire a enrichir le do-
cument. Plus formellement, I'inclusion basée sur ce principe peut se définir comme
précédemment par :

9(Q CQ7Hd)) = mineq (nq(t) — paic)(d,t)) [9]

mais avec le degré d’ appartenance du terme dans le document défini par :
Kdil(c) (dv t) = t’—EI—U J—(/LC (dv tl)a Hrsb(ta t/)) [10]

Cette derniére équation rend compte de I'importance d’ un terme dans un document
comme dépendant de jug(t, '), la proximité du terme et d’un de ses mots liés (sy-
nonyme ou autre), et de uc(d, t'), le poids de ce mot lié dans le document. Ces deux
éléments sont combinés par une T-norme, et la T-conorme permet en quelque sorte de
choisir le « meilleur » des mots liés au terme initial, ou de renforcer un terme dont
beaucoup de mots liés apparaissent. Un exemple de I’ utilisation de la dilatation est
détaillé dans (Bosc et al., 2008b).
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L’ avantage de cette formulation est de combiner simplement avec une T-norme la
force du lien entre le mot requéte et les mots liés présents dans le document et leurs
poids. Les différentes T-normes et T-conormes possibles donnent différentes séman-
tiques a cette combinaison.

Pour illustrer I'intérét 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 a pollutions, polluant, anti-pollution,
etc. avec un score représentant la fréquence du lien morphologique. Ce score, une
fois ramené dans I'intervalle [0, 1], représente p,4(t,¢'). La dilatation du dividende
est mise en cauvre 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 I’ intérét des liens morphologiques. On se
place donc dansle cas ol on ne connait pas de techniques pré-existantes de lemmatisa-
tion (voir (Moreau et al., 2007) pour une étude de |’ influence de lalemmatisation dans
ce cadre). Letableau 3 présente | es résultats obtenus avec les mémes conventions que
précédemment. Pour comparaison, nous indiquons les résultats obtenus par OKAPI
dans lequel les requétes sont étendues avec les mémes mots liés morphol ogi quement
aux termes des requétes.

OKAPI avec SRI flou avec
requétes étendues | 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 4267 (+4.92%)

P10 35.67 36.33 (+1.87%)
P100 14.63 16.23 (+10.93%)
P500 5.14 519 (+0.91%)

Tableau 3. Inclusion d’informations morphologiques par dilatation du dividende

Les résultats de cette expérience abondent largement dans le sens de I'intérét de
ce mécanisme de dilatation puisgue I’ on constate une amélioration significative des
résultats comparés a I’ utilisation brute des liens morphologiques en extension de re-
guéte dans oK API. Le poids donné a ces variantes a é&té obtenu naturellement, al’ aide
de la formule donnée ci-dessus. Bien entendu, une étude des différentes T-normes et
T-conormes utilisables pour ladilatation et leur influence sur les résultats reste cepen-
dant a mener.
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7. Conclusion

Le modele de RI a base d'inclusion graduelle présenté dans cet article semble
prometteur. Lorsqueles paramétres sont bien choisis(cf. sections4 et 5.3), on amontré
gue ce modele donne des résultats comparables a ceux du marché, tout en apportant
un cadre théoriquefort. Des propriétés que le modéle doit avoir pour produire de bons
résultats ont aussi pu étre identifiés lors de cette étude.

Le plus intéressant réside cependant dans les extensions assez naturelles que per-
met ce modéle. Nous avons montré qu'il était prometteur pour I’ utilisation de res-
sources lexicales externes habituellement utilisées en extension de requétes. |l doit
permettre également de construire et d’ exploiter des requétes beaucoup plus expres-
sives, tout en conservant le cadre théorique et une sémantique claire des pondérations
utilisées. En particulier, des procédures simples et intuitive de pondération des re-
quétes, ou d’ enrichissement peuvent étre exploitées. Nous serons cependant confron-
tés au probléme de I’ évaluation de ces techniques a grande échelle, par manque de
collections de RI adaptées.

D’ autres travaux concernant ce modéle sont aussi a I’ étude. Par exemple, I utili-
sation des inclusions tolérantes quantitative et qualitative proposées pour ce modéle
(Bosc et al., 2008b), doivent étre validées expérimentalement. Ces inclusions tolé-
rantes pourraient permettre de lever certaines restrictions que nous avons relevées
dans cet article, quant-al’emploi de certaines famille de T-normes. Enfin, les diffé-
rentes expérimentations présentées dans cet article font ressortir le fait que les méca-
nismes de RI habituels se concentrent principalement sur I’ intersection entre requétes
et documents, alors que ceux opérant dans le domaine des BD s'intéressent plutét a
I"inclusion, par lamesure de la quantité de termes des requétes hors du document. Une
définition de I’inclusion entre ensembles, basée cette fois sur la cardinalité, pourrait
rapprocher plus encore ces deux philosophies.
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