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RESUME.Récemment, un modeéle théorique de RI a base d'inclusiorughada été proposé
(Boscet al.,2008b). Dans ce modele, dérivé de la division de relationg8ol’inclusion gra-
duelle d'une requéte dans un document est modélisée pampiation floue. Dans des tra-
vaux précédents, nous avons montré que ce modéle pouvaihgdrprété comme un modele
vectoriel sous certaines conditions. Dans cet article,syproposons d’explorer d’autres inter-
prétations possibles offertes par la modélisation a bagectlision graduelle. Nous montrons
notamment qu'il est possible d’interpréter notre systemedbmme un systéme de Rl a base de
modeéles de langues, et nous revenons sur les liens entred@lerftou et les modéles logiques
de RI. Plus généralement, nous essayons de clarifier les dieistants entre ces différents mo-
deles, vus sous I'angle de notre SRl flou.

ABSTRACTRecently, a theoretical fuzzy IR system, based on gradehlsion measures, has
been proposed (Bost al.,2008b). In this model, derived from the division of fuzzgtiehs,
the gradual inclusion of a query in a document is modeled hyzayf implication. In previous
papers, we have shown that, under some assumptions, thed gastdbe seen as a Vector Space
Model. This paper also studies other interpretations of fuzzy IR models based on gradual
inclusions. It is shown that the fuzzy models can be intéefdras language models for IR. The
links with logical models to IR are also recalled. More gealgrthis paper discusses the links
between these models, shown from the angle of our fuzzy snodel
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1. Introduction

Les communautés de la recherche d’'information (RI) et dssdde données (BD)
partagent le méme but de fournir aux utilisateurs les infdroms qu’ils demandent.
Cependant, il est bien connu que les approches classigimsribgation utilisées en
BD ne sont pas utilisables en RI : elles n'ont pas la flexibiiquise pour réaliser
un appariement approximatif entre les termes des docuraedes requétes; de plus
elles offrent rarement un moyen de classer les résultatmmMéins, de récentes études
sur I'interrogation flexible des BD ont défini de nouveaux amismes d’interrogation
plus adaptés a la RI, et suite aux travaux de (Bxsd.,2008a, Boset al.,2008b) sur
la division de relations floues, des modéles de RI flous, a #asdusion graduelle,
ont été définis et validés expérimentalement (Batsal.,2009a, Boset al.,2009b).

Les inclusions graduelles considérées, extensions flakacusion ensembliste
classique, sont fondées sur I'implication, ou sur la calitié. Par construction, ou
d'aprés leur formule de score, de nombreuses similitudég@nremarquées entre
nos modeles flous et certains modéles classiques de RI. eaplx le modele flou
a base d'implication a été obtenu dans (Betal.,2008b) par le biais des opérateurs
de division en BD, mais il peut aussi étre obtenu directero@mme une extension du
modéle booléen de RI (Pasi, 1999). D'autres liens ont déjanéntionnés, et seront
rappelés et détaillés, comme celui des modéles flous avewmldsles vectoriels (Bosc
et al.,2008b) ou avec les modeles logiques de RI (Ughettal., 2010). Cet article
montre aussi que les modeéles flous peuvent étre interprétésie des modéles de
langue. Inversement, ces liens entre modéles montrenteguiedmules de score de
nombreux modéles classiques de Rl peuvent étre réintégpeémme des mesures
d’inclusion graduelle.

Apres avoir rappelé les principes des modéles flous dansti@se, I'objectif de
la section 3 est de détailler ces similitudes, et de montneraps approches floues
peuvent étre interprétées selon divers modéles de RI.

2. Modele de RI flou a base d’inclusion graduelle

Si on considére que les documents et les requétes sont demldas de termes,
I'inclusion peut étre vue comme un modéle de RI simple : uruduoent est pertinent
si et seulement si il contient tous les termes de la requéte.

L'un des tout premiers modéles de RI, le modéle Booléenpestd sur ce modéle
d’inclusion, et mis en ceuvre par la logique Booléenne (p@smgttre I'écriture de
requétes plus générales). Dans ce modéle, un document essamble de termes.
Une requéte est une formule logique, composée de termgsalidss opérateurs ET,
OU et NON, et qui peut donc étre écrite sous forme normal®niitsive. Dans ces
conditions, un document est pertinent si et seulement si,gaomoins une des clauses
conjonctives de la requéte, les termes positifs (non-négtsont présents dans le
document et les termes négatifs en sont absents. Ainsigjleééte est une formule de
la logique des propositions, les termes étant les propasitiet le document est une
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interprétation ('ensemble des termes vrais) ; le docurastjugé pertinent s'il vérifie
la formule de la requéte.

Cependant, la requéte est souvent plus simplement coésidémme un « sac de
termes », assimilables a des multi-ensembles dont tousd&ssont requis, ou encore
a une formule dans laquelle les termes sont liées uniquepaeiiopérateur ET. La
requéte ne contient alors ni mots négatifs (pas de NON) eirative (pas de OU).
Dans ce cas, le modéle Booléen correspond au modéle d'ioclsisnple.

Dans le souci de simplifier I'écriture, nous considérondesaent le cas des re-
quétes dites « sac de termes » dans cet article. Cette tiestpeut se faire sans perte
de généralité sur les considérations concernant le modélelfcuté, car les opéra-
teurs OU et NON peuvent y étre ajoutés de facon naturelle.

Cette section montre comment le modeéle a base d’inclustendé a une mesure
d’inclusion graduelle permet d’obtenir un modéle de Rl effie.

2.1. Modéles de RI flous

La plupart des extensions du modéle booléen cherchent aregezacertains dé-
fauts bien connus, a savoir :

— I'absence de pondération des termes du document et deud@tegqui ne permet
pas de prendre en compte I'importance des termes dans laméats, ou la préfé-
rence de l'utilisateur dans la requéte;

— I'absence de pondération du critére de pertinence : unrdestiest totalement
pertinent si la requéte est vraie, et totalement non pertsiaon ;

— le fait qu’un document est jugé non pertinent dés qu'il laimgue un terme de la
requéte (ou dés qu’un terme négativé est présent), ménuestient tous les autres.

Pour ce faire, ces extensions s’attachent a deux aspectsdflen la notion d'im-
portance relative des termes, souvent mise en ceuvre parémsismes de pondé-
ration, et le calcul de I'inclusion. Les extensions utifiséa logique floue exploitent
aussi ces deux aspects.

2.1.1. Pondération

Tout d’abord, le mécanisme de pondération est naturel égdedloue. Il consiste
a représenter un document par un sous-ensemble flou desstefméexationT’
(Buell, 1982). Chaque termg < T appartient & un documedt de la collection
C & un certain degréc(d;, t;) € [0,1], qui est choisi de fagon a refléter le degré
de représentativité du terme par rapport au document (Wetlal., 1979, Buellet
al., 1981). En théorie des sous-ensembles flous, la fongtiest la fonction d’ap-
partenance d’'un élément & un ensemble, et la valeyr) (dans I'intervalle unité)
représente le degré d’appartenance de I'élémeéntensembler. On note aussi :

di:{al/tl,...,am/tm} y [1]
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ou {t1,...,t,} sont les termes présents dafiset o; = pc(d;,t;) est le degré
d’appartenance du termige au documend;.

De méme, une requétepeut aussi étre un sous-ensemble flollgde®u une re-
guéte plus complexe, structurée avec des opérateurs Exgftpus (ET, OU, NON)
(Bookstein, 1980). La pondération des termes des requé{es pose le probléme
de l'interprétation des poids attribués. Ces poids comaedpnt le plus souvent a une
préférence de I'utilisateur, mais peuvent aussi représefautres grandeurs, comme
la capacité de discrimination du terme.

2.1.2. Inclusion

Dans le modéle classique, si I'on considére comme persneatdocuments qui
contiennent tous les mots de la requéte, la pertinence @oardenti; est donnée par
la formule d’inclusion ensembliste suivante :

qgCd; . [2]

D’un point de vue axiomatique, il y a deux fagons classiquesaprésenter cette
inclusion, soit par une formule logique a base d’'implicatio

qCd;, & YteT, (teg=ted;) , [3]
soit par une contrainte sur la cardinalité des ensembles :
qCd;, & cardgnd;)=cardg) . [4]

Les sections suivantes présentent des modeéles de RI fleersustppar extension floue
de ces deux représentations de I'inclusion, qui ne sontgltus équivalentes.

Dans les modéles flous obtenus, I'inclusion n'est plus b&anais graduelle;
on obtient un degré d’inclusion compris entre 0 et 1. L'apggaent entre requéte
et documents est effectué par cette mesure d'inclusior, éediré d’inclusion ainsi
obtenu, qui est vu comme un degré de pertinence, permetafiost les documents.

Comme on le verra dans la suite, on retrouve ainsi les depegieassiques des
SRI. Tout d’abord, l'utilisation d’'une fonction d’appan®nt qui calcule des scores
individuels S, (d;, t;) pour chaque termg d’une requéte; et chaque documeid.
Ensuite, I'utilisation d’'une fonction d’agrégation deses individuelsS, (d;, t;),

t; € g, pour obtenir un score glob&l,(d;) pour chaque documedt € C, qui évalue
le degré de satisfaction du document pour la requéte. Cé& gegmet un classement
des documents jugés pertinents pour la requéte. Dans undsiRtés fonctions d’ap-
pariement et d’agrégation sont floues, donc a valeur darteffialle unité.

2.2. Inclusion par implication

2.2.1. Travaux sur I'approche par implication

L'extension floue de la formule [3] dans un modéle de RI a étéalament pro-
posée dans (Pasi, 1999). L'implication matérielle y estplawee par une implication
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floue. Dans cette approche, I'appariement entre un docuetemte requéte se fait au
niveau des termes. Il est évalué par le degré d'implicatigin) — pc (¢, d;). Ces de-
grés individuels sont agrégés par le quantificateur urébeiens la notation classique
de la formule [3]. En logique floue, ce quantificateur est riad par la conjonction
floue min (la plus grande des conjonctions floues), seloniteipe du minimum de
spécificité.

Les degrés d'inclusion des termes sont ainsi agrégés paeniolin degré d'in-
clusion de la requéte dans le document selon la formule :

Incy(ds) =it (sa(0) = 1ai (1)) [5]

Ce degré Ing(d;) correspond & la notion de pertinence d’un docunagrgour une
requétey;, tel gu'il est exprimé dans le modéle Booléen.

Indépendamment, cette approche a été a nouveau proposée&dahs (Boset
al.,2008b). Les auteurs on travaillé plusieurs années surisiaiMe relations floues,
dans le cadre des bases de données floues (voir par exemplediBal., 1997)).
Ayant remarqué le lien entre le modele Booléen de RI et lssidivide relations, ils
ont supposé que la division de relations floues pouvait coeduun bon modeéle
de RI, étendant le modéle Booléen. Le modéle proposé camdsgxactement a la
formule [5].

Pour étre complets, notons aussi que le lien entre I'exdarfkiue de la formule [3]
et la division de relations floues a été trés brievement roené dans (Baziet al.,
2007).

Toutefois, tous ces travaux étaient purement théorique® gpe de modeéle de
RI flou n'avait pas été validé de facon expérimentale jusguteavaux rapportés dans
(Boscet al.,2009a).

2.2.2. Choix des opérateurs dans le modéle par implication

L'extension du modéle classique obtenu dans la formuledisge beaucoup de
problémes ouverts. Tout d’abord, on peut choisir parmi wangd variété d’'impli-
cations floues (e.g. R-implications ou S-implicationspralque la conjonction min
semble imposée par la théorie. Et on a pu montrer dans (&oak, 2009a) que le
choix de ces opérateurs est primordial pour I'obtentiomdysteme de RI perfor-
mant. Ainsi, le choix de l'implication, parmi la famille dé&-implications ou des
S-implications, détermine la sémantique des poids destedans la requétg,(¢).
Nous rappelons ci-dessous quelques propriétés impostaotés par les différents
auteurs ayant utilisé ce modele flou concernant ces opésateu

Propriété d’absorption de I'opérateur min. La conjonction min dans la formule [5]
est requise par I'application du principe de minimum de sppéé selon I'approche

de (Pasi, 1999), et nécessaire pour que le résultat de Eativde relations floues ait
la propriété d’'un quotient dans (Bostal.,2008b).
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Toutefois cet opérateur présente la mauvaise propriétéedibsorbant dans le
sens ol un des opérandes contribue seul au résultat finah(a.@.3,0.5) = 0.5,
donc 0.3 estbsorbd. Or, dans la formule, il a un r6le d’agrégation des scor@s d’
clusion de chaque terme. Avec le min, le score global d’'urudwnt est donc déter-
miné par un seul terme (celui qui obtient le plus petit scodividuel). A contrario, il
est établi que les systemes de RI performants de I'étatadesbnt ceux qui tiennent
compte de tous les termes, selon différentes formules deeonsation. Et de fait, les
expériences de (Bo®t al.,2008b) ont montré que les opérateurs qui ont une compo-
sante absorbante comme le minifi(a.b)) ou la somme bornéerax(0,a + b — 1))
conduisent a de mauvaises performances, alors que lesneadconjonction floue)
qui possédent une composante de type produit, comme leipfady, ou la t-norme
d’Einstein @.b/(2 — a — b + a.b)) donnent les meilleurs résultats.

Ainsi, pour obtenir un systeme de RI fonctionnel, 'opéuatmin doit étre rem-
placé par une autre t-norme et la formule représentant ce modeéle devient :

Incy(di) = Tieq (1q(t) — pa;(t)) - (6]

Ce remplacement pourrait apparaitre comme une entorseh&daid. Toutefois, la
formule [6] reste une mesure d’inclusion graduelle (dondégré obtenu n’est pas
maximal), ce qui est suffisant pour assurer la validité de cdéeie de RI.

Seuil et R-implications. Dans le cas des R-implications (Fodktral.,1999), notées
—r, le degréu, (t) est vu comme un seuil. La satisfaction compléte est obtease d
que uc(d, t) atteint ce seuil pour tous les termesle ¢. Quand ce seuil n'est pas
atteint, une pénalité est appliquée. Toute R-implicatientpl’ailleurs étre réécrite de
la facon suivante :

a—rb=1sia<b, f(a,b)sinon [7]

ou f(a, b) exprime une satisfaction partielle (inférieure a 1) quazwtécédent n'est
pas atteint par la conclusidn Linterprétation en terme de seuil est claire dans la
formule [7], ou I'implication vautl dés queuc(d, t) atteintu, ().

Cependant, une fois encore, cet effet de seuil est pénatlaas un moteur de Rl
qui doit classer des documents selon leur pertinence, egpdsment déterminer s'ils
sont pertinents ou non. En effet, lorsque le seuil est dttiaifR-implication donne 1.
Avec ces opérateurs, il est donc impossible de classer Zhemis qui contiennent les
termes de la requéte aux degrés requis, méme si dans un daaenadermes ont des
poids plus forts que dans I'autre, montrant qu’ils décrivaireux le document, et que
celui-ci est plus pertinent.

Ce point a été vérifié expérimentalement : les expériencéBaleet al.,2009a)
ont montré que les R-implications ne donnent de bons résujtee lorsque les poids
sont choisis de telle fagon que le seuil requis n’est janttead.

Importance et S-implications. L'autre grande famille d’implications floues est celle
des S-implications. Dans la seconde interprétafig(t,) définit 'importance du terme
t (etdonc le degr&(d, t) est modulé par cette importance). Dans ce cadre logique,
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la notion sous-jacente est celle d'une satisfaction gaadatun degré- 0) lorsque
l'importance n’est pas totale : lorsqueg (t) < 1, le termet n'est pas totalement
important, et peut étre absent jusqu’a un certain point.

Un document est totalement satisfaisantsid, t) = 1 pour toutes les valeuts
degq quelle que soit leur importance. Il est totalement insaisint seulement si, pour
au moins un termedansg, on a conjointemeni, (¢t) = 1 (le terme est d’'importance
maximale) efuc(d, t) = 0 (il est absent du document). Ce comportement est modélisé
par une S-implication (Fodat al.,1999), notée— g, qui peut s'écrire :

p—sq=1(1-pqg =1-T(pl-9q , (8]

ou L est une t-conorme (une disjonction floue).

2.2.3. Résultats expérimentaux

Un systéme basé sur ce modele flou a été testé sur différaflisstions de docu-
ments dans (Boset al.,2009a, Ughettet al.,2009b). |l a été paramétré en utilisant
une pondération des termes des documents adaptée de BMaa(iseée pour res-
pecter les propriétés des degrés d'appartenance), ettenttde nombreux opérateurs
flous. Il a été montré qu’avec un bon choix de paramétres @édaieurs, le systeme
obtient alors des résultats comparableska@®. Ces expérimentations ont aussi per-
mis de déterminer les propriétés que doivent avoir les epéraflous pour obtenir un
systéme performant.

2.3. Inclusion par cardinalité

L'autre vision axiomatique de l'inclusion présentée dansdus-section 2.1.2 peut
elle aussi étre étendue en logique floue. A notre connaiesaette extension floue de
la formule [4] dans un modéle de RI n'a été étudiée que darsdeeale nos travaux
(Boscet al.,2009b, Ughettet al.,2009a).

2.3.1. De I'mplication a la cardinalité

Souvent en RI, un document pertinent ne contient pas totsriees de la requéte.
Dans les modéles vectoriels, I'absence d'un terme n’infagesur le score d’'un docu-
ment. Cette absence se traduit en fait par 'utilisatiorié@ément neutre de la fonction
agrégeant les scores terme a terme en un score global (papkex@ dans I'addition
des scores individuels des modeéles vectoriels, ou 1 danstp des modéles de
langues). De plus, un terme trés représentatif (rare daoslliection mais fréquent
dans le document) augmente grandement ce score. Du poinedieg modéles vec-
toriels, auxquels nous avons comparé notre modele flou dapsamier temps, les
termes de score individuel fort sont donc plus importantsapux de score faible.

Au contraire, notre approche par implication donne plusygrtance aux termes
peu présents dans un document. Ce comportement est dlisdtidgin conjointe d’une
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implication floue et d’'une agrégation s’appuyant sur unefime (car le poids maxi-
mal 1 est I'élément neutre des T-normes). L'intuition denegice fonctionnement, plus
proche du monde des BD que du monde de la RI, est la suivants.|Be.documents
ramenés par le systeme, il esirmal que les termes soient présents (avec un score
fort) et, si on tolére quelques exceptions (termes absenpeo présents), c’est la pé-
nalité engendrée par ces exceptions qui fait le score. tesetede faible score ont
alors une influence plus forte dans le score du document.

Cette considération nous a menés a une autre approche,qoialssée sur les
termes de la requéte présents dans le document : I'appredée lwardinalité. Elle
consiste a calculer la cardinalité (floue) de l'intersatgmtreq etd;, normalisée par
la cardinalité (floue) de. Ainsi, par construction, le calcul du score est plus pratte
celui des systemes de Rl standard, qui dépend uniquemeierdess que le document
partage avec la requéte.

2.3.2. Caractéristiques du modéle

Linclusion classique basée sur un ratio de cardinalitéané par la formule [4]
est extensible aux ensembles flous :

lg N di
Incy(d;) = i

ou | E| est la cardinalité floue d’'un ensembte

si|g| # 0, 1 sinon [9]

La notion de mesure d’inclusion floue généralisant et basée sur le concept
d’entropie floue a été axiomatisée dans (Young, 1996). Hisarit la définition de
cardinalité scalaire d’'un ensemble flou, introduite dans Dcaet al.,1972) et sou-
vent appelée cardinalité de Zadel] = > ., pr(x), ouU est I'univers deF, et
en utilisant une norme triangulaire pour l'intersection, la formule [9] s'écrit :

2vev T (g(), pra (2))
ZmEU M‘Z(x)

Lorsque la requéte n'est pas vide (ce qui en principe estotosjle cas),
1/¥cunq(z) est une constante strictement positive, que nous nétdass la suite,
qui a pour role de normaliser la mesure d’inclusion, de fagoa qu’elle appartienne
a l'intervalle unité[o, 1].

Incy(d;) =

SiXgcupqg(x) #0, 1sinon  [10]

La fonction de score du modeéle flou peut donc s’écrire :

Incg(di) = k.Y T(pg(x), pa,(z)), aveck =1/Sseupg(x) >0 . [11]
zelU

Notons qu'unealivisionde relations floues modélisée par une inclusion basée car-
dinalité n’est plus une divisiostricto sensipuisqu’en général son résultat n'est pas
un quotient (Boset al.,2007). Cependant, comme on I'a vu précédemment dans le
modéle par inclusion, on s’est inspiré de la formule de lésdiwn floue sans chercher
a en obtenir une; la notion d'inclusion graduelle est suiffisgour la construction
d’'un modéle de RI.
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2.3.3. Résultats expérimentaux

Pour permettre une comparaison équitable, cette approéié stée dans les
mémes conditions que le modéle a base d’'implication. Elig @@mparée a QapI,
sur les mémes collections de documents, avec les mémesrptiods des termes
des documents (adaptées de BM25). Le seul parametre libneodéle est donc la
t-normeT (le ET flou) de la formule [11], et de nombreux opérateurs t@testés.
Si, dans ce modeéle, la t-norme ne remplit pas le méme rble apueld modele a base
d’'implication, des résultats similaires concernant led&guation ont été obtenus : les
opérateurs de type min conduisent a de mauvais résultats, @le ceux ayant une
composante produit donnent les meilleurs résultats.

On peut noter que, lorsque la t-norme choisie dans [11] gsDiéuit, et en repre-
nant les pondérations BM25 (a une normalisation prés),radite obtenue corres-
pond a celle du calcul du score dangA®!. Il n'est donc pas surprenant d’obtenir
des résultats quasiment identiques a ceuxkdk® dans ce cas. Avec d’autrésns
opérateurs, comme la t-norme d’Einstein, les résultats smmparables. Les autres
t-normes ont le plus souvent donné des résultats moins bons.

Pour les détails des expérimentations, le lecteur eséi@v@onsulter (Boset al.,
2009b) ou (Ughettet al.,2009a).

3. Liens avec les modéles standards

La section précédente a présenté les modéles de RI flous @'badasion gra-
duelle dérivés du modeéle Booléen. Dans cette section, nonrans que ces modeles
peuvent aussi étre vus comme des extensions d’autres matieR classiques.

3.1. Modéle booléen de RI

Comme on I'a vu dans la section 2.1, le lien entre nos modélas £t le modéle
booléen de RI est direct. Les modeéles flous sont construitsrendes extensions du
modéle booléen de RI.

Par simplicité, on n’a considéré ici que des requéiass de termesu, si on
considére la requéte comme une formule logique, une cotijgnde termes. Dans
le modele a base d'implication, cette conjonction, coroespa la t-normel dans la
formule [6]. Cette formule peut facilement étre étenduergwandre en compte une
disjonction (par exemple la t-conorme dualeidest une négationli(— z). Notons que
I'existance de nombreuses co-normes permettrait alorsace@trer la sémantique
du OU : similaire au OU classique avec la t-cononmex(a, b) qui ne donne que le
plus gros des différents scores de I'alternative, ou engoréient compte des scores
de chaque alternative avec un opérateur comme la sommehplistees + b — a.b
(opérateur dual de la t-norme produit).
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Dans le modéle a base de cardinalité, la prise en compte sjesctions et néga-
tions peut se faire de fagon aussi simple, par des combimagsensembles; les ratios
de cardinalités sont calculés sur plusieurs intersectjmnis combinés.

3.2. Modeéle flou a base d’implication et modéles logiques de RI

3.2.1. Modéles logiques de RI

Les modéles logiques de RI ont été I'objet de nombreuse&¢tahns les années
1990. Keith van Rijsbergen a été le premier a proposer ueepirétation logique de
la recherche d’information au moyen du concept d’'implmati’'une requéte par un
documentd — ¢, ou — est le connecteur d’implication formalisé dans la logique
considérée (van Rijsbergen, 1986). Plusieurs études muiteranalysé le réle po-
tentiel de la logique comme cadre formel pour définir des nesdée RI. Sebastiani
a présenté une trés bonne analyse de I'état de I'art et dapiatations différentes
proposées dans la littérature (Sebastiani, 1998), de mémeamas (Lalmas, 1998).

Dans cette approche, documents et requétes sont repiepantfes formules lo-
giques (d’ou le nom du modéle) : le plus souvent une conjonalies termes qu'ils
contiennent. Par exemple, si le documdnptest défini par 'ensemble de termes
{t1,...,tn}, il sera représenté par la formule = t; A ... A t,. La requéte; est
aussi représentée par une formule logique, une conjondgotermes dans les ap-
proches de type « sac de termes », ou une formule plus gé(guapeut contenir des
conjonctions et des disjonctions), mise sous forme normale

Pour déterminer si un documedit est pertinent pour une requéteun modeéle
logique de RI cherche a vérifier le statut de la formiile— ¢. Si elle est valide, le
document est pertinent. Cela peut se faire de quatre faganspnt équivalentes en
logique propositionnelle. Dans d’autres logiques, ellessant pas toujours équiva-
lentes, et parfois certaines ne sont pas possibles. Lesptemiéres proviennent de
la théorie des modéles. On peut montrer que :

E d; — q:laformuled; — ¢ est valide (i.e., vraie quelle que soit la valeur de
vérité des termes;),

d; F ¢ : la formuleq est conséquence logique dg(i.e., les interprétations qui
vérifientd; vérifient aussy).
Les deux autres proviennent de la théorie de la preuve. Ompanirer que :

F d; — ¢ :laformuled; — ¢ est un théoréme (démontrable par une méthode de
preuve),

d; + q :la formuleq peut étre déduite de la formudg (par une méthode de
preuve).

Le lecteur peut trouver des exemples dans (Lalmas, 1998).
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3.2.2. Deux notations pour un méme modéle

A premiére vue, les modéles ensemblistes (comme le modéléd et les mo-
déles logiques conduisent a deux modélisations du probdnt qui semblent op-
posées. En effet, on obtiept— d; dans le premier cas, éf — ¢ dans le second.

Cependant, on peut montrer qu'il s'agit simplement d’'und&griture. Le modeéle
logique de RI qui utilise la logique des propositions copmex en fait au modéle
booléen de RI. Le modéle flou a base d’implication, présemtéa 2.2 peut donc
étre vu comme une généralisation du modéle logique. Si oa et d; dans un
cas, etd; — ¢ dans l'autre, c’est seulement une conséquence de la f@atiah du
probleme, et le fait qué; etq ne représentent pas la méme chose dans les deux cas.

Dans le cas des requétes conjonctives, I'équivalence kstrdeux notations est
immédiate. Le modéle booléen dit que le document est pettantous les termes de la
requéte sont présents dans le document. Le modéle logitpueadilans toute valuation
qui vérified (i.e. lorsque les termes du document sont considérés comaiss gquelle
gue soit la valeur de vérité des autres), la formutioit étre vraie. Supposons que la
formuleq est une conjonction de ses termes. Pourge@it vraie, il faut que tous ses
termes soient vrais, et donc qu’ils soient aussi présemisldalocument. On retrouve
la condition d’inclusion des termes de la requéte dans leileat. La formulation
différe, mais la condition est identique ! Dans le cas de éeggiplus générales, cette
équivalence peut étre démontrée formellement.

Les représentations sous la formme— d; etd; — ¢ que I'on retrouve dans la
littérature ne sont donc opposées que par des jeux d'éritlies signifient en fait
la méme chose, sous des formalismes différents. Il semiltadirs plus juste de noter
d; — q pour les modéles logiques dyetq sont des formules représentant respective-
ment le document entier et la requéte entiére(Bt— d;(t) (voireVit, q(t) — d;(t))
pour les modeéles ensemblistes, qui travaillent terme agerm

Notre modéle flou a base d’implication a été construit commenodéle ensem-
bliste. En considérant sa réécriture sous forme logigaquivalence ci-dessus permet
de conclure que ce modele est un modéle logique de RI, utiliadogique floue.

3.3. Modéeles vectoriels

3.3.1. Formules de score dans les modéles vectoriels

Dans les modéles vectoriels, chaque docunaergst représenté par un vecteur
dont chaque composante est un tetme T'. La valeurw, 4, de chaque composante
dépend du schéma de pondération adopté. Le poids d’un tdrseetest le plus sou-
vent considéré comme nul.

De maniére similaire, les requétes sont représentées pavetgeurs dont le
schéma de pondération peut étre spécifique, ou identiquieliades documents. Le
score d'un document est alors donné par une mesure de sién{louvent la mesure
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de cosinus, équivalente a une distafigeguand les vecteurs sont normalisés) entre le
vecteur de la requéte et celui du document, ce qui donnes aprénalisation par la
longueur du document et de la requéte :

q) _ ZtEq Wt,d; * Wt,q

\/ZtEq th,di . \/ZtEq th-,q
ouw 4, est le poids du termedans le document;, etw; 4 le poids du terme dans
la requétey. En notantl /kq, = \/>_,c, w4, 1a longueur du vecteur document et
ke =1/>1eq w} , la longueur du vecteur de la requéte, la formule devient :

sim(d;,

(12]

Sim(di, q) = Z kdi'wt,di . kq.wt_,q , [13]

teq

qui forme un schéma général des calculs de score dans ledanodetoriels.

3.3.2. Généralisation par les modéles flous

Ces formules de score sont souvent vues comme un calcul ceeindividuel de
chaque terme € T', obtenu par une fonction d’appariement (le produit) despdu
terme dans le document, 4, et dans la requéte: ,, suivi d’une agrégation de ces
scores (par la somme).

On retrouve ce fonctionnement dans le modéle flou a base litatipn, repré-
senté par la formule [6], ou les poids des termes dans la reguée document sont
appariés par une implication floue, puis agrégés par un®aotipn floue. Les poids
peuvent étre calculés de la méme facon, ce que nous avoeas faiprenant le modéle
de pondératio3 M 25 (normalisé).

Ce lien est encore plus direct avec le modéle flou d’inclubasé cardinalité re-
présenté par la formule [9]. En effet, le fonction d’agrégatst aussi la somme, et la
fonction d’appariement est une conjonction floue, que I'entgchoisir comme étant
par exemple le produit.

Ainsi, ces modéles flous peuvent également étre vus directecomme des gé-
néralisations du modéle vectoriel de RI. lls peuvent aigsidficier des diverses amé-
liorations apportées aux mécanismes de pondération duftigfe

3.4. Modeles de langue

3.4.1. Des modéles de langue a la Rl

Un modele de langue est une fonction qui attribue une préitgabiun terme ou
une suite de termes de la langue, a partir d’'un corpus. Le lmdelélus utilisé est
le n-gramme, qui suppose que la probabilité d’apparition damme ne dépend que
desn — 1 termes qui le précédent. En RI, c’est ce modelgramme qui est souvent
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utilisé sous sa forme la plus simple, c’est-a-dire avec dégrammes. Ce modeéle ne
tient donc pas compte de I'ordre des mots, ce qui revient atadde nouveau une
représentatiosac de motsAinsi, la probabilité pour qu’un termiesoit généré par le
document; est estimée par la fréquence du terme dans le document, is¥enpar
la longueur du document :

tft7d1',
Zuedi tfuvdi .

Le score d’'un documenl; pour une requéte est la probabilité que le document en-
gendre la requéte; il est donné par le produit des prob@dilidividuelles des termes
de larequéte :

scordd;,q) = [ [ P(t|d;) . [15]

teq

P(t|d;) = [14]

Cependant, lorsqu’un terme de la requéte est absent du émtuanformule [14]
lui attribue une probabilité nulle, et le produit dans [16hduit & un score nul pour
le document. Pour rendre ce score tolérant a I'absence dwsede la requéte et
pour avoir de meilleures estimations des probabilités, @mbreuses méthodes de
lissage ont été proposées; elles permettent d’attribuscame non nul dans [14] a tout
terme de la collection. Par exemple, dans le modéle de HiarasKraaij (Hiemstra
et al.,1999), la probabilitdisséeest obtenue par interpolation entre la probabilité que
le terme soit engendré par le document, et celle que le teoihesgendré par la
collection :

Pi(t|d;) = \P(t|d;) + (1 — N)P(#[C) X €]o,1[ . [16]

3.4.2. Modéles de langue et modéles vectoriels

Dans (Hiemstreet al., 1999), les auteurs font remarquer que la formule de leur
modéle de RI a base de modéle de langue peut se réécrire sofme équivalente
a celle d'un modele vectoriel. En effet, aprés lissage, imtde de score [15] devient :

tft ds dft
d;, = : K ST
Scoré q) g ()\ Zuedi tfu,di, +( )\) Zuec dfu)
tft,di A Zuec dfu
X Z tft’di’. log (1 + dft Zuedi tf“-,di + (1 - /\) )

teq

A des constantes prés, on retrouve un score sous forme d’délegectoriel (ol
apparaissent méme I'équivalent d’un TF et d'un IDF) :

Sim(dia C]) = Z Wt d; " Wt,q » [17]

teq

X . t.q, A e df
OUw,q; = th 4, €t OUw¢ 4, = log (1 tay T T )
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3.4.3. Modéles flous et modéles de langue

Dans la mesure ou les modéles flous sont assimilables a deédenedctoriels (cf.
section 3.3.2) et ou certains modéles de langue peuventi&reomme des modéles
vectoriels (cf. section 3.4.2), il est naturel de s’intgeosur les liens entre modeles
flous et modéles de langue.

Dans le modéle flou a base d’implication, I'opérateur ppatide la formule [6]
est une conjonction, comme dans la formule des modéles dedar{15]. On peut
noter aussi que les probabilités, comme les degrés d’apm@arte sont a valeur dans
l'intervalle unité.

Ces propriétés similaires soulévent d’ailleurs des probkesimilaires. Ainsi, le
probléme des probabilités nulles pour les termes absemttreeive dans le modéle
flou. Il se limite au cas ou un terme absent du document regogaids nul, et ou
ce terme recoit un poids maximal de 1 dans la requéte. Poteréétte situation,
dans I'implémentation de (Bost al.,2009a), les poids ont été normalisés, pour étre
toujours supérieurs a une faible valeur fixé€e mécanisme peut en fait étre consi-
déré comme un lissage pabsolute discountingNey et al., 1994). Le modeéle flou
basé sur les cardinalités peut aussi se réécrire sous |l& fiftm modeéle de langue,
en appliquant la transformation inverse de celle proposééiEemstra et collégues,
et présentée dans la section précédente. Les différentsisne des modeles flous
présentées sont donc la encore trés directement assiesilalles modéles de langue.

3.5. Extension directe des modéles de langue

Récemment, dans (Harastani, 2010), une extension flouetelide modele de
Hiemstra et collégues a été étudiée. Dans la formule de dear@déle de Hiemstra :

scordd;, q) = [ [ ()\.P(t|di) +(1- /\)P(t|0)) xelo,1] [18]

teq

I'opérateur produit a tout d’abord été remplacé par uneawtjon floue :
scordd;, q) = Tiey (AP(tdi) + (1= N)PC))  A€l01[,  [19]

et de nombreux opérateurs ont été testés expérimentalegagistdes conditions si-
milaires aux autres expérimentations mentionnées se2tibn

Il est ainsi montré qu’avec les bons opérateurs, les résudt#enus par cette ex-
tension floues sont similaires a ceux de Hiemstra, ce qui@aktte approche. D’'une
part, ces expérimentations ont confirmé ce que nous avigmisaor les performances
des conjonctions floues en RI, a savoir que les opérateucsumescomposante pro-
duit, ou les opérateurs paramétriques dont le comporteseerstpproche du produit,
donnent les meilleurs résultats, alors que ceux préseuntenpropriété d’absorption
en sont pas souhaitables pour agréger des scores.
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Dans un deuxiéme temps, d’autres opérateurs d’agrégabios fint été testés, a
la place deT dans la formule [19], comme par exemple des opérateurs demey
avec globalement les mémes variations autour des résditatmdele de Hiemstra.

4. Conclusion et perspectives

Nous avons rappelé le principe de fonctionnement des meadel&I flous fondés
sur des inclusions graduelles, soit a base d’implicatioibasbase de cardinalité. Nous
avons pu montrer que ces deux familles de modéles (ou parfeiseule) peuvent étre
vues comme différents modéles de RI classiques : des mdulgdésens étendus, des
modéles logiques, des modéles vectoriels, et des modéleEsgae. Ces modeéles
flous se voulant des généralisations des modéeles classibpadeaucoup de pistes a
explorer pour maintenant considérer d’autres opérataiesqux utilisés pour « imi-
ter » les systéemes classiques. Notamment, dans le cas tEnb&on floue du modéle
de Hiemstra, beaucoup extensions restent a explorer, &oyder sur le mécanisme
de lissage par interpolation. En effet, si on s’affrancbi grobabilités, pour interpré-
ter les poids par des préférences ou des possibilités, arepeparticulier revoir le
mécanisme de pondération enité€t|d;) et P(t|C').

En prenant le point de vue opposé, il est intéressant de natetes fonctions
de scores de tous ces modéles, qui ont pourtant des fondethéotiques variés,
se raménent a des mesures d’inclusion graduelles. Cesskeost exploités dans de
futurs travaux, pour essayer de déterminer comment lestésistiques et qualités
de chaque modéle classique peuvent nous permettre d’'obEnimodéles flous plus
efficaces.
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