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RESUME. Le but dela recherche documentaie (RD) consistea trouver parmi unebasede do-
cumentsgceuxqui répondentie mieuxa une demandegormuléepar un utilisateur Les expé-
riencesréaliséesontmontréqu’il étaitimpossibled’obtenir desrésultatssatisfaisantavecdes
systeme®U la représentatiordesdocumentsainsi que les parametes utilisés lors de la re-
cherche étaientfigés.C’est pourquoi on emploiel’apprentissge pour modifierles parametes
du systemealerecerche ensebasantsurlesjugementgfeedback quelesutilisateurs peuvent
porter sur la qualité desdocumentdrouvés.Pourtant, 'application de tellestechniquesreste
problématique En effet, celles-cisontsoit compleesa mettie en ceuve (traitementoff-line),
soit difficiles a contrdler Nousproposonsune approche baséesur un modeéleprobabilistede
recherche documentaie qui permetd’utiliser le feedbak de maniée rapide et incrémentale
Danscetarticle, nousétendonse modélepour ne plusregarder si un documentéponda une
requétedansl’ absolumais plutot relatvementa une basedocumentaie donnée Ainsi, un ju-
gementportantsur un seuldocumentodifiel'ensembledu processuslerecherche améliomant
ainsila rapiditédel'apprentissae.

ABSTRAT. Thegoal of informationretrieval (IR) is to find, within a databasef documentsthose
which satisfya users informationneed. Experimentsarried out showthatit is impossibleto
obtain perfectresultswith systemavhere both documentrepresentationand the parametes
usedfor retrieving are fixed. Sinceusers relevancejudgmentsare a source of evidencefor
informationretrieval, learningfromthisfeedbak is an appealingidea. Manydifferentlearning
techniqueshave successfullpbeenusedfor relevancefeedbak. In mostmodels,learning is
eitherperformedoff line ; otherwiset is notwell controlled. Theapproad weproposeis based
on a probabilistic modelin which learning from feedbak is simpleand incremental. In this
paper we extendthis model,allowing it to take into accountfeedbak on the entire database
while computingthe scoe betweera queryanda singledocumentAsa result,a judgmenton
a singledocumenmodifiesthe entire retrieval processthusyielding on an improvementver
learning

MoTs-CLES Rederche documentai, appentissge, modeleprobabilistes.
KEYWORDS InformationRetrieval, learning probabilisticmodel.




1. Intr oduction

La recherchelocumentair¢RD) a pourbut detrouver, parmiun ensemblele do-
cumentscelui ou ceuxqui répondente mieux a unerequéte Devantla compleité
d'unetelletachea possibilitéde concevoir dessystéemesapablesi’apprendregrace
auxjugementgormuléspar les utilisateurs(feedbak), a retrouver plus efficacement
lesdocumentgpertinentestun enjeudetaille. Deuxdifférentsmodesd’apprentissage
existentenrecherchalocumentairele premier volatile, permetd’améliorerprogres-
sivementle résultatd’'une recherchemais cet apprentissagee dure que le temps
d’'une sessionavec I'utilisateur. Toute I'information apportéeest perdueune fois la
sessiorterminée Le secondpermanentutilise le feedbackpour modifierle systeme
along terme.Danscetarticle, nousnousfocaliseronssurl'apprentissag@ermanent.
L'organisatiorde'article estla suivante.Dansla partie(2), lesdifférentesapproches
utiliséesen RD serontprésentéest les différentestechniquesd’apprentissagexis-
tantesserontdétaillées.En (3), I'utilisation d’'un nouveaumodeleprobabilistesera
proposéeet justifiée.Les résultatsobtenusserontprésentéet commentésn (4). Le
lecteurseréferreraauxanneesA, B et C pourlesdétailsformelsdel’approche.

2. Recherchedocumentaire et apprentissage

La plupartdesapprocheaitiliséesen RD se basentsur une modélisationassez
simple: un texte estreprésentéar un vecteurou chaquecomposantgbinaire ou
réelle) représentaun terme (ou concep}. Le principe sous-tendantoutesles dif-
férentestechniqueautiliséesen RD consistea construireune fonction S(g,d), ap-
peléemesue de similarité, dont la valeur est d’autant plus grandeque d répond
a la requéteq. Cette mesurepermetalors d’'ordonnerles documentsDeux grands
typesd’'approchesssusdesannéesl 970,qui ont aujourd’huitendancex s’uniformi-
ser[Spa9§], sontadistinguer. lesapprocheprobabilisteCRE 98] etlesapproches
vectoriellegVector SpaceModel, VSM).

L'apprentissagen RD peutserésumera la modificationd’'une destrois compo-
santed’un tel systéme la représentatione la requéteJa mesurede similarité et la
représentatiomlesdocumentsKeim et al [KEI 97] proposentun desraresmodeéles
gui combineapprentissaggolatile et permanentLe modeleprobabilistesur lequel
estbasédeur approchautilise lesjugementsde pertinencede I'utilisateur afin d’afi-
ner progressiementles résultatsd’une sessionde rechercheCetteinformation est
habituellemenperduepourtoutenouwelle sessionmaisdansleur modéle Keimetal.
proposentl'altérerla représentatiodetoutenouwellerequétegraceauxrequétepas-
sées-toutenmodulant’apportdetouteancienneequéteenfonctiondesasimilarité
avecla nouwelle.Bartelletal. [BAR 94, BAR 95, BAR 98] utilisentuneméthodeba-
séesurla descentale gradientpouroptimiserla mesurede similarité dansun modéle
vectoriel.lls définissenunefonctiondifférentiable dontles paramétresontceuxde
la mesurede similarité, qui décroitlorsquel’ordre induit par la mesurede simila-
rité serapprochede I'ordre souhaitépar les utilisateurs— le feedbackdéfinitici un
ordre de préférencadesdocumentsDansle cadreprobabiliste les méthodegle ré-



gressiorsontutiliséespour évaluer P(R|g,d) a partir du feedback Deux différentes
techniquepeuentétreemployéesa régressioninéaire [FUH 93, FUH 94] etlaré-
gressionlogistique[COO 93]. La techniquede Brauen[BRA 71], Documentvector
Modification estunedesplussimplesutiliséespourl’apprentissageQuandun docu-
mentestjugé pertinentpour une requéte sareprésentatioestmodifi€ede maniere
ase«rapprocher dela représentatiode la requéte Bodoff [BOD 99] étendce prin-
cipe,maiséviteunemodificationincontréléedesdocumentsle but del'apprentissage
peutétrevu commela recherchepour chaquedocumentd’un équilibreentresare-
présentationnitiale et la représentationlesrequétegour lesquelles! estpertinent.
Le modeleprobabilistesur lequel nousnousbasons appeléBinary Independence
Indexing Model(Bll), fait égalemenpartiedesalgorithmesjui modifientla représen-
tation desdocumentgraceau feedback Dansce modele 'apprentissagestsimple
— il suffit de mettrea jour desstatistiquesmais estpar contrelent puisqu’unjuge-
mentn’influencequela représentatiod’'un documen{CRE 98]. D’autresapproches,
commecellesde Belew [BEL 924 et Kwok [KW O 92, KWO 94] proposenuneap-
procheconn&ionnistedela RD. Danscesmodeles|'apprentissagesteffectuégrace
adestechniquespécifiquesiemisea joursdespoidsdu réseau.

3. L’approcheprobabiliste différ entielle

Malgré la grandediversitédesapprocheprésentéedpusles systemesnontrent
qgu'il estpossiblepour un systemede recherchedocumentairede tirer partie de ju-
gementsde pertinencepour améliorersesperformancesPar contre,aucunede ces
technigues'offre a la fois un apprentissagacrémentald’un point de vue pratique
et nonthéorique) rapideet controlé(dansle sensou les modificationsapportéesu
systémene sont passeulemenintuitives).Le modéleque nousprésentonglansla
suite,basésurun modéleprobabiliste permetde combinercestrois avantages.

Commela plupartdesapprochegrobabilistesnotremodélesefondesurle Pro-
bability RankingPrinciple/PRP[ROB 77] : S(q,d) estconstruitedefagona ordonner
de la mémemaniéreles documentgjuela probabilité P(R|q,d) — probabilitéqu’un
documentd soit pertinentpour unerequétey. Dansnotremodele tout documentest
considéréiniquemémesi deuxdocumentgontiennenexactementes mémetermes.
Un documenestreprésent@arun ensemblale statistiques pourtouttermec ettout
documentd, R(c,d) (resp.R(c,d)) représentée nombrede requétesontenant pour
lesquelles] estpertinent(resp.n’estpaspertinent) R(d) (resp.R(d)) représentéde
nombrederequétepourlesquelles] estpertinent(resp.n’estpaspertinent).Par ex-
tension,nousnoteronsk(c,D’) (resp.R(D')) lasommedesR(c,d) (resp.R(d)) pour
d € D'. Unerequéteestune conjonctiond’événementsimples,les Q. (le termec
estprésentlansla requéteket Q.. (le termec n’estpasprésendansla requéte)Nous
appellerong cettereprésentatioet utiliseronsla notationc € ¢ pour@. € q.

D’un pointdevuepratique,l fautétablirquelquesypothésepermettantesim-
plifier sufisammente probléemepourqu’il puisseétretraité.Unehypothésecourante
enrecherchelocumentairegstde supposeunequasiindépendanceesévénements



simples(lesQ. etQ.) lorsquel’'on connaitie documentetla relationquile lie alare-
quéte(pertinenceou non-pertinence)Cettehypothésestplusfaible quel’hypothése
d’'indépendancentrelestermes et estdéfinieformellementdela fagonsuivante:

Hypothésel (Link ed dependenceassumption) Pour tout D' C D ettouterequéte

nousavonsla relationsuivante @20 _ Meeg P(QeD' ) [eg P(Q: D)
@ PRD)  Tlocq P(QeID B g, P(@c D', R)

Une hypothésesupplémentairpermetd’ignorer, dansle calcul,lesprobabilitésasso-
ciéesatouttermequi n’estpasprésentansla requéte.

PRD) _ Tle, P(QeID.R)
P(@RD) e, P(QDR)

Hypothése2 Pour touterequétey,

Cesdeuxhypothésesontdesa priori surla recherchedocumentaireet la fagonde
modéliser’ensembledesdocumentsOn supposerale plus que la distribution des
documentgtquela probabilitéqu’'undocumensoitpertinenta priori sontuniformes

Hypothése3 Vd,d' € D,d # d',P(d) = P(d') et P(R|d) = P(R|d').

Contrairement toutesles approchegrobabilistesutiliséesen recherchedocu-
mentaire Ja méthodeproposéee cherchepasa estimerune probabilitépour un do-
cumentd donné,mais chercheplutét a I'estimer pour ce qu’on pourraitappelerun
«anti-document d (noté —d). D’une maniéreimagée ce que nouscherchons me-
surerpeutétrerésumeépar la questionsuivante: “si on enléwe le documentd de la
basedocumentairela probabilitéd’y trouver un documentpertinentest-ellemoins
élevée?”. Silaréponse cettequestionestnon,alorscedocument’estpaspertinent.
Dansle cascontraire,la variationde probabilité nousindiqueradansquelle mesure
ce documentestpertinent.La justificationthéoriquede notreapprochealifférentielle
sebasesurles calculsprésentégnannee. Nousproposonsl'utiliser commemesure

P(R|g,~d ;
% et nousmontronsen annee B qu’elle respectde

Probability RankingPrinciple. En annexe C, nousdonnonsune estimationde cette
valeur Nousmontronsquel'ordre optimal de présentatiomlesdocumentsstl’ordre
décroissanparrapportala quantité

de similarité la valeur —

_R(d)+2 R(c,d)
~ R(D)+2|D R(c,D)+|D|-1
Sa) = -lgltog —PDZEL - 5 1o MDD
R(D)+2|D] ceqgnd 1 R(¢,D)+|D|-1

Enthéorie notresystéemepourraits’amorceisansaucunenformation(i.e. R(c,d) =
R(c,d) = 0 pour tout documentd et pour tout terme ¢), et accumulerles juge-
mentspour s'améliorerpeu & peu. En pratique,une bonneinitialisation de la re-
présentatiordesdocumentsest nécessairePour cela, nousinitia-lisonsla représen-
tation d'un documentd € D en «simulant le traitementd’un nombre N de re-
quétesparmilesquellesNg ont pour bonneréponsed et Nz n'ont paspour bonne
réponsed. Cette initialisation restetrés simple puisqueles seulesdonnéesnéces-
sairessont contenuesiansle document.La méthodedont la validationresteexpé-
rimentale,consisted initialiser pour chaqueterme ¢ d’'un documentd les valeurs



R(c,d) et R(c,d) de la fagconsuvante: R(c,d) = [1 + (Ng —1)log %J et

R(c,d) = [1 +(Ng—-1) (1 — %ﬁ—;}%%”, ou |z| représentda partie entiére
de z, N.(d) le nombred’occurrenceslu termec dansd, et max, le maximumdu

nombred’occurrencesiu termedansd.

4. Résultatsobtenus

Pour [I'évaluation, deux différentes collections ont été utili-
sées (http://www.dcs.gla.ac.uk/idom/ir_resources). La premiére est
la collection Cranfield (1398 documentset 1837 jugementsde pertinence).La
secondeestla collection CISI (1460 documentset 3114 jugementsde pertinence).
Lesalgorithmesvaluéssont:

— TF-IDF : algorithmeutilisé par SMART [SAL 71]. Utilisation de TF-IDF pour
le calculdey etdu cosinus commemesurede similarité.

- DIFF, avecn = 0,1,10: notreméthodedifférentielle.Trois différentescondi-
tionsexpérimentale®nt étéévaluéesPourla premiérgn = 0), il n'y apasd’appren-
tissageDansla seconddn = 1), lesrequéteslu grouped’apprentissagsontutilisées
pourmaodifierla représentatiodesdocumentsQuantala troisieme(n = 10), chaque
requétedu grouped’apprentissagsimulel’apprentissag@ partir dedix requétesvec
le mémetexte etlesmémesdocumentpertinents.

Pourchaquecollection lesrequéte®ntétédiviséesndeuxgroupedifférents(ta-
bleaul), le premierutilisé pourl'apprentissagépour DIFF,, n > 0), le secondpour
I'évaluation.Les performanceslesalgorithmessontrésuméegpar plusieursmesures
classiguesn recherchedocumentaireLa courberappel/précisior(figures1 et 2)
montrepourchaqueauxderappelz (rapportentrele nombrederéponsesrouvéeset
le nombrede réponsepertinentes)la précision(rapportentrele nombrederéponses
pertinentegtle nombrederéponsesrouvéesmaximumatteintepouruntauxderap-
peld’au moinsz. La précisionan documentgtableau?) donnele nombremoyende
documentgpertinentsrouvéearl’algorithme parmilesn premiers.

Cranfield Cisl
App. | Eval. | App. | Eval.
Nombrederequétes 158 67 67 44
Nombremaoyendejugementgparrequéte 8.4 7.5 273 | 29.3
Nombremoyende jugementgpardocument 095 | 0.36 | 1.25 | 0.88

TAB. 1 —. Caractéristiquesiesjeuxderequétes

Lesrésultatsobtenussontencourageant®rsquel’on considérecesobsenations.
Quandaucunjugementepertinencan’estutilisé (DI F Fy), lesperformancesgenotre
modélesontprochesde cellesde SMART (figures1 et 2 a gaucheet tableau?). Ce



Nombremaoyen Cranfield Cisl
dedocuments
pertinentpour. | TF-IDF | DIFFy | DIFF, | DIFFi | TF-IDF | DIFFy | DIFF,
1 document 0.66 0.69 | 0.72 0.73 0.32 0.42 | 0.42
2 documents 1.12 1.13 1.15 1.21 0.58 0.71 | 0.77
3 documents 1.52 1.49 | 1.54 1.63 1.00 1.00 | 1.03
5 documents 2.01 1.97 | 2.03 2.23 1.71 1.65 | 1.78
10documents| 2.73 272 | 2.82 3.16 2.90 2.84 | 2.94

TAB. 2—. Précisiona n documentsLesmeilleuesperformancesontengras.
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FiG. 1-. Cranfield1400: CompagisonavecSMART/ Effetdel'apprentissge

résultatestd’autantplusimportantquenotremesurede similarité esttotalemeninou-
velle et n’estcomparablalirectementi aucuneautre,alorsque SMART estun algo-
rithmeéprouvéDe plus,'apprentissagaméliorelesrésultasobtenugfiguresl et2 a
droiteettableawR). L'effet estd’autantplusgrandquele nombrederequétesimulées
estgrand(DIF Fyq). Cetteobsenationsuggerd’'idée quenotremodélepourraittirer
partiedel utilisation dedifférentsniveauxdepertinencdtrespertinentmoyennement
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pertinent,etc.)enassignané chagueniveauuneconstanteeprésentarie nombrede
fois oulle triplet (requétedocumentpertinenceloit étresimulé.

5. Conclusionet perspectives

Danscet article, un nouveau modeéle probabilistede recherchedocumentairea
été présentéCelui-ci permetde construireun systéemede RD capabled’apprendre
de maniéresimple et rapide graceaux jugementsde pertinencedesutilisateurs.De
plus, sesperformancesansapprentissageontcomparables cellesd’un algorithme
classigueCommecemodeleremplaceprogressiementa représentatiomitiale d’'un
documentpar celle desrequétespour lesquellesl est(ou n'est pas)pertinent,une
analyselinguistique pousséele la requétepermettantde dégagerdesinformations
de hautniveau— commepar exemplela naturede la question ou, comment,etc. —
pourraitcompléterde maniéreefficaceun tel modéle.Parmiles autresaméliorations
possibles| utilisation d’une basestructuréepermettraitd’accéléredesrecherchegt
I'apprentissagenregroupanies caractéristiquesommunes dessous-ensemblete
documents.
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A. Définitions et notations

Soit Q2 = Q x D l'universde probabilitéou Q estl’ensembledesrequéteet D
I'ensembledesdocumentsLesévénementstilisésdansla suitesontles suivants:

— «avoir le documentl», d = {(g;,d;) € Q x D|d = d;} etI'événementvoir un
documenteD’ C D, noteD’ = | J,cp E(d).

— «avoir la requétey», notéq ou E(q) = {(¢;,d;) € @ x Dlg = g,}-

—«pertinence, R = {(¢;,d;) € Q x D|d; estpertinentpourg; }.

—L'événementa conceptc estprésentdansla requéte noté Q. ou E(Q.) =
{(¢i,dj) € @ x Dlc € ¢}

B. Relation document-antidocument

La définitiondel’événement implique,avec—d = E(D \ {d}) :
P(R|g) P(dlg)

P(R|g,~d) = P(=dlg) (1 ~ P(Rlg)

P(R|d,g)) avecBayes



P(R|g,~d) P(R|q) — P(d)P(R|d,q)

etdonc———— = = = [1]
P(R|g,~d) (1—P(R|g)) — P(d)(1 — P(R|d,g))
Laformule(1) nouspermewedire—% estunefonctionstrictementroissante
de P(R|q,d). Ceci nouspermetde créerun ordrequi respectde Probability Ranking
PrincipleenIesordonnantesdocumentsenfonctionde—% Puis,
P(R|q,~d - P(q|R,~d
log M = log P@' 9) + log L avecBayes
P(R|g,~d) P(R|~d) P(g|R,~d)
P(R) P(Q.|R,~d) .
= 1 — + 1 — hypothéseg, 2 et 3)[2
o > OgP . Fd) (hyp )[2]

ceq

C. Estimation de probabilité

La probabilitéqu’untermec soit présentdansunerequétepourqui le documentd
estpertinentestp. 4 = P(Q. A d A R). Soit X! ; unevariablealéatoirequi prendla
valeurl quandE(Q.) AE(d) AE(R) estvrai,et0 autrementX ¢ . suitalorsuneloi de

BERNOUILLI deparametre 4. SOitY, g = X} ;+--- + Xc,d unevariablealéatoire
qui représentde nombrede fois ou un documentd est pertinentpour une requéte
qui contientle conceptc (N, représentée nombrede requétepour lesquellesnous
avons un jugementde pertinence) Nous pouwns facilementfaire I'nypothéseque
Xci,d etXZ’d, i # j sontindépendantesar conséquenty, 4 suituneloi binomiale

de paramétreg. 4 et N,. De plus, P(Yoq = k) = C& pk ,(1 —pea)™ " avec
k=0,---,Ng etE(Y; 4) = Nype,q. Enposan® pr = >, Ye a NOUsObtenons:

E(Y.p) = N,P(R)P(D'|R)P(Q.D'R)=~ R*(c,~d)
E(Ye-a) _P@Qc|~d.R) _ R*(c,~d)
Eves) - TCYVR@QIR) Y R (@D) g

ol R*(¢,~d) et R’ (c,d) représentenit valeurestiméede R(c,—d) et R(c,d) si pour
chaquerequétepasséeet chaquedocumentiousconnaissionges jugementsde per
tinence.Pour obtenir une estimationde R*(¢,D'), nousdevons prendreen compte
I'hypothése3: un documentdoit étre pertinentpour un mémenombrede requéte
gu’unautre.NotonsR, celui-ci. De plus,on supposejuepourtoutdocument ettout
termec quatrejugementssont connusreprésentantes différentscasde figure pos-
sible: le documentest(n’estpas)pertinentpour la requéteet la requétecontient(ne
contientpas)le termec. Cetteinitialisation représenteloncuneincertitudetotale, et



estdirectemeninclusedansla formuledesimilarité,pourdesraisonsévidentes’op-

timisation.La valeur% estle pourcentag&lu nombrede couplesrequéte-
documentiés parla relationde pertinencest dontle documeniestdansD’ pour qui

la requétecontientle concepte. Ce qui nousamene établirl’'approximationsuivante
deR*(c,D'):

R(c¢,D") + |D'|
R(D') +2|D'|
et, avec la formule (3) et lesrelations R(c,~d) = R(c,D) — R(c,d) et R(~d) =
R(D) — R(—d), nousobtenonsineestimationde P(Q.|-d,R) :

R*(¢,D') =~ x Ry x |D'|

" _ _R(c,d)+1
P(Q |—|d R) — R (C,"d) X P(QC|R) — 1 R(CaD)‘H’D‘ X |D| -1 x P(QC|R)
o R*(c,D) P(—d) 1 B+ |D| P(—d)
R(D)+2]D]

Un résultatanaloguepeutétretrouvépour P(Q.|—d,R) etdonc:

~ R(c,d)+1 _ _R(d)+2

P(Qc|~d,R) _ 11— mepyem o« —_ r@+2p  P(Qc|R) [4]
5 o R(c R(d)+2 =3
P(chﬁdaR) 1-— % 1-— % P(chR)

Gracea ce dernier résultat,nous pouwons écrire une approximationde la for-
mule (1), ennotantc € d <= R(c,d) # 0 ouR(c,d) # 0:

~ 1
log D(Blgd) log P& + Zlog (1 _ R(CvDHlDI) P(Q|R)
P(R|q,~ B PR S S— R
(Rlg,~d) ® & (1- ) P@[B)
_R(d)+2 R(c,d)
R(D D R(c,D D|—
b Igog —EPEIPL 4 57 1o~ EDEPCT g

T RD)r2D]  cegnd  1— R(c,D)+|D|-1

ou les deuxpremierstermessontconstantpour unerequétedonnéeet ne modifient
doncpasl'ordre obtenu ils peuventdoncétreignorés.
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