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RÉSUMÉ. Le processus de Fouille de Textes (FT), basé sur l’extraction des règles d’association
en utilisant un algorithme, génère une quantité importante de règles d’association. Dans cet
article, ce sont des règles d’association non redondantes résultantes d’un processus d’extrac-
tion à partir d’un corpus de textes. Nous proposons tout d’abord de montrer l’intérêt et l’utilité
de règles d’association filtrées par une mesure de qualité autre que la confiance, en particulier
l’Intensité d’Implication Entropique (IIE). D’autre part, nous présentons une nouvelle structure
de données "les Méta-règles de contexte" (MR) afin de réduire la base de règles en mettant en
valeur les nouvelles mesures correspondantes. Nous étudions nos approches dans le cadre de la
recherche d’information (RI) pour l’expansion de requêtes (QE). Nos expériences ont été me-
nées sur une collection en anglais de CLEF 2003. Les résultats ont montré une amélioration
significative de la pertinence système.

ABSTRACT. Text Mining (TM) process, based on mining association rules using an algorithm,
generates a significant amount of association rules. In this article, these are non-redundant as-
sociation rules resulting from a mining process from a text corpus. We first propose to show the
interest and usefulness of association rules filtred by a quality measure other than confidence,
especially Entropic Implication Intensity (EII). Secondly, we present a new data structure "Con-
textual meta-rules" to reduce the rule base by highlighting the new corresponding measures. We
study our approachs in the context of Information Retrieval (IR) through the automatic Query
Expansion (QE). Our experiments was conducted on English collection of CLEF 2003. The
results showed a significant improvement.
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1. Introduction et motivations

La RI étudie le processus d’adéquation entre la requête d’un utilisateur et une col-
lection de documents. Le résultat de ce processus est souvent un sous-ensemble de
documents pertinents contenant les mêmes termes de la requête originelle. Le mo-
dèle classique de RI (Salton et McGill, 1983) consiste à attribuer, à chaque document
d’une collection, des termes d’indexation, dits index du document. Ce modèle limite
les requêtes à l’ensemble global des termes de l’index, et utilise des mesures de cor-
respondance entre les requêtes et les documents.

Une des difficultés rencontrées au cours d’une session de recherche documen-
taire est liée aux choix des termes d’interrogation. Afin d’avoir des documents perti-
nents, l’utilisateur est contraint d’utiliser le “vocabulaire de description du document”
propre au système. Face à cette contrainte, il est possible de faire appel à la technique
d’expansion de requêtes (Buckley et al., 1994) afin d’améliorer la correspondance
requête/document. Cette technique consiste à étendre la requête par des termes addi-
tionnels, corrélés à ceux de la requête originelle. Intuitivement, l’apport d’une telle
technique ne se réduit pas à l’amélioration du rappel en récupérant des documents
pertinents qui ne peuvent pas être trouvés par la requête utilisateur, mais également
à améliorer la précision des documents trouvés en les plaçant en haut de la liste des
documents pertinents.

L’issue de recherche que nous suggérons est le déploiement des règles d’associa-
tion entre termes (Agrawal et Skirant, 1994) dans un processus d’expansion de re-
quêtes en RI (Haddad et al., 2000 ; Lin et al., 2008 ; Rungsawang et al., 1999 ; Tang-
pong et Rungsawang, 2000). Toutefois, face au nombre très important de règles d’as-
sociation entre termes qui peuvent être découvertes à partir d’une collection de docu-
ments, dans (Latiri et al., 2012), les auteurs ont proposé un nouveau processus d’ex-
pansion automatique de requêtes moyennant la base générique minimale de règles
d’association non redondantes et qui sont appréciées uniquement par la mesure de
confiance (Latiri et al., 2012). Les évaluations expérimentales sur un ensemble de col-
lections de test ont montré une amélioration significative de la pertinence de la tâche
RI.

Néanmoins, l’évaluation de la qualité des règles d’association entre termes utili-
sées en RI s’est limitée dans les travaux de l’état de l’art à la mesure de la confiance.
Nous nous intéressons dans ce travail de recherche à explorer l’impact de l’utilisation
d’une mesure de qualité telle que l’Intensité d’Implication Entropique (IIE). Notre
motivation est double : en premier lieu, il s’agit d’étudier l’utilité des règles d’asso-
ciation entre termes appréciées par la IIE dans l’expansion de requêtes. En deuxième
lieu, nous proposons une nouvelle structure de données dans le but de réduire la base
des règles et les déployer dans le processus d’expansion de requêtes.

La suite de l’article est organisé comme suit : la deuxième section présente une
revue de la littérature des travaux reliés à l’expansion de requêtes. La section 3 est
dédiée à la définition et la génération des règles d’association entres termes selon la
IIE. Nous présentons dans la section 4 "les Méta-règles de contexte" pour réduire la
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base des règles. Dans la section 5, nous détaillons le processus du déploiement des
règles d’association entre termes et des méta-règles de contexte pour l’expansion de
requêtes. Une évaluation expérimentale est présentée au niveau de la section 6. Une
conclusion ainsi que des perspectives font l’objet de la section 7.

2. Travaux reliés à l’expansion de requêtes en RI

La problématique d’expansion de requêtes a été largement abordée par la commu-
nauté RI depuis deux décennies (Ruthven, 2003 ; Joho et al., 2004 ; Kumaran et Al-
lan, 2008). Les différentes approches proposées peuvent être groupées en deux princi-
pales classes selon le type de connaissances utilisé lors de l’expansion, résumées dans
ce qui suit.

2.1. Expansion à partir des collections de documents

Ces approches d’expansion utilisent des connaissances dérivées à partir des collec-
tions de textes. Elles observent généralement la régularité des termes dans un contexte
déterminé d’une collection de textes. Elles sont basées sur l’hypothèse qui stipule que
“L’emploi de deux termes en co-occurrence est l’expression d’une relation sémantique
entre eux” (Rijsbergen, 1979). L’avantage de ces approches est qu’elles sont faciles à
mettre en œuvre tout en étant indépendantes du corpus.

Parmi les premiers travaux relatifs à cette classe d’approches, Grefensette
(Grefenstette, 1992) contribue par une approche syntaxique pour l’extraction de
contextes de mots à partir des corpus textuels. Le but de cette approche est de pro-
duire la liste des mots reliés à n’importe quel mot du corpus. Ces mots reliés seront
utilisés dans l’expansion de requêtes.

D’autres approches s’appuient sur une analyse statistique des collections par l’ex-
traction de règles d’association entre termes, afin d’ajouter des termes voisins à la
requête originelle (Tangpong et Rungsawang, 2000 ; Haddad et al., 2000 ; Latiri
et al., 2012). Les associations sont généralement basées sur la co-occurrence des
termes dans les documents (Sun et al., 2006 ; Lin et al., 2008). L’usage d’une telle
technique a montré que les liens inter-termes renforcent la notion de pertinence des
documents par rapport aux requêtes. Par ailleurs, la principale limitation des approches
d’expansion de requêtes par des règles d’association entre termes demeure le nombre
très élevé d’associations découvertes, dont une large partie est redondante.

Une autre technique, répandue en RI, est la reformulation de requêtes par réin-
jection de pertinence, communément appelée Relevance Feedback (Ruthven et Lal-
mas, 2003). L’expansion de la requête se fait par de nouveaux termes issus de docu-
ments pertinents. Elle consiste à extraire, à partir d’un échantillon de documents jugés
pertinents par l’utilisateur, les mots clés les plus pertinents et à les ajouter à la requête
(Hlaoua et al., 2010).
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Une approche alternative, connue sous le nom de pseudo-réinjection de pertinence
(Torjmen et al., 2007), utilise des techniques de réinjection automatique de pertinence,
en enrichissant la requête par les termes provenant des k premiers documents perti-
nents trouvés sans aucune intervention de l’utilisateur. En effet, la technique de ré-
injection automatique peut être bénéfique que si les requêtes initiales permettent de
retrouver des documents pertinents ; dans le cas contraire, elle provoque une dégra-
dation des performances. Une autre limite de cette approche est qu’elle utilise une
technique d’expansion locale de requêtes, basée sur un ensemble de documents ré-
cupérés pour une requête donnée. Dans (Xu et Croft, 1996), les auteurs ont montré
que l’utilisation de techniques d’expansion, basées sur une analyse globale, est plus
efficace qu’une réinjection de pertinence locale.

2.2. Expansion à base de ressources externes existantes

Certaines approches d’expansion de requêtes utilisent un vocabulaire contrôlé issu
de ressources lexicales et sémantiques externes, tels que les thésaurus (Hu et al., 2009)
et les ontologies (Song et al., 2007). Un panorama d’approches d’expansion de re-
quêtes à base de ressources externes de connaissances est présenté dans (Bhogal
et al., 2007).

Les premiers travaux, qui ont fait appel à des ressources lexicales externes de type
dictionnaire ou thésaurus, ont d’abord tenté d’utiliser la base lexicale WordNet pour
réaliser l’expansion de requêtes (Voorhees, 1993). Plus récemment, d’autres travaux
ont proposé des approches d’enrichissement de requêtes utilisant Wikipédia comme
collection externe (Koolen et Kamps, 2011).

En outre, parmi les approches utilisant les connaissances du domaine pour l’expan-
sion de requêtes, les auteurs dans (Yang et Yao, 2005) ont proposé des mécanismes
d’expansion de requêtes par des termes liés dans un réseau sémantique, représentant
une base de connaissances spécifique d’un domaine. Dans (Revuri et al., 2006), Revuri
et al. définissent différents cas d’expansion de requêtes avec divers éléments d’une on-
tologie de domaine tels que les concepts, les propriétés et les instances. Une autre tech-
nique d’expansion sémantique de requêtes combinant les règles d’association entre
termes et une ontologie de domaine est proposée dans (Song et al., 2007).

En se positionnant par rapport aux approches d’expansion de requêtes de l’état de
l’art, nous proposons, dans ce qui suit, une approche statistique d’expansion automa-
tique de requêtes, basée sur les co-occurrences de termes. Les corrélations entre les
termes sont extraites par une technique de fouille de textes globale de la collection de
documents. Cette technique permet de générer des règles d’association entre termes
dont la qualité est appréciée par la mesure de confiance et la mesure de l’intensité
d’implication entropique.
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3. Règles d’association entre termes et mesures de qualité

3.1. Rappel sur les règles d’association entre termes

En Fouille de textes (FT), une des principales méthodes produisant des connais-
sances sous forme de règles est l’extraction de règles d’association, introduite par
(Agrawal et Skirant, 1994) .

Définition 1 Une règle d’association entre termes, notée par RA, est une implication
de la forme : R : T1 ⇒ T2 telles que T1 et T2 sont deux itemsets fréquents. (Latiri
et al., 2010).

Effectivement, les règles d’association sont des tendances implicatives prémisse→
conclusion où la prémisse et la conclusion sont des itemsets fréquents de la collection
de textes. Une règle d’association entre termes est également appréciée par les deux
métriques de support et de confiance (Agrawal et Skirant, 1994).

Le support de la règle d’association R : T1 → T2 exprime, dans notre contexte de
recherche, la fréquence avec laquelle deux termes T1 et T2 co-occurrent dans le corpus
de textes. Autrement dit, la cardinalité de l’ensemble de phrases du corpus contenant
en même temps les deux termes T1 et T2. La confiance de R exprime la probabilité
conditionnelle pour qu’une phrase contienne T2, sachant qu’elle contient le terme T1.

Une règle d’association est dite valide si sa confiance est supérieure ou égale au
seuil minimal de confiance minconf .

3.2. La mesure de l’intensité d’implication entropique

La confiance d’une règle d’association est considérée comme une mesure de co-
occurrence qui se calcule simplement. Cependant, il est maintenant bien connu que la
confiance présente trois inconvénients majeurs (Fleury et al., 1995) : Elle varie linéai-
rement. En outre, c’est un indice fréquentiel donc elle est insensible à la dilatation des
effectifs. De plus, elle ne permet pas de rejeter les règles dues au hasard ou les règles
évidentes.

Nous voulons introduire la notion d’entropie qui est très intéressante pour le traite-
ment des textes. L’intensité d’implication est un indice de quasi-implication développé
par Gras (Gras, 1996) et qui est au fondement d’une méthode d’analyse exploratoire
de données nommée Analyse Statistique Implicative (ASI) 1 (Gras et al., 2001). Cet
indice est peu discriminant quand les cardinaux étudiés sont grands, comme toutes les

1. Une manière simplifiée de situer l’objet de l’Analyse Statistique Implicative (ASI), est de
la comprendre comme « un champ théorique centré sur le concept d’implication statistique ou
plus précisément sur le concept de quasi-implication pour le distinguer de celui d’implication
logique des domaines de la logique et des mathématiques. L’étude de ce concept de quasi-
implication en tant qu’objet mathématique, dans les champs des probabilités et de la statistique,
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mesures de significativité statistique (Blanchard et al., 2005). Pour résoudre ce pro-
blème, (Gras et al., 2001) ont proposé de moduler les valeurs de l’intensité d’impli-
cation par un indice de quasi-implication descriptif fondé sur l’entropie de Shannon :
l’indice d’inclusion. Le nouvel indice ainsi formé s’appelle intensité d’implication
entropique (IIE). De ce fait, (Blanchard et al., 2004) donnent une définition plus gé-
nérale que celle présentée dans (Gras et al., 2001) de la mesure de IIE issue de la
combinaison de l’intensité d’implication et de l’indice d’inclusion. Cette mesure est
de nature statistique (grâce à l’intensité d’implication) tout en restant discriminante
quand les cardinaux étudiés sont grands (grâce à l’indice d’inclusion). L’association
des deux mesures est réalisée par la moyenne géométrique (Gras et al., 2001). Ainsi,
la IIE a été construite de façon à mieux mesurer la notion de qualité en intégrant à la
fois l’étonnement statistique et la qualité inclusive.

Or, il est apparu que cette association présentait un caractère quelque peu artificiel,
ce qui amène (Gras et Couturier, 2012) à une révision de cette formalisation. Cette
révision conduit à une nouvelle intensité d’implication entropique associant cette fois
l’indice d’inclusion i(a,b) et un coefficient statistique n. En effet, pour rendre l’indice
d’inclusion sensible aux effectifs, ils ont introduit ce coefficient n, qui devra valoriser
les observations sur de grandes jeux de données sur le plan statistique.

Définition 2 L’intensité d’implication entropique d’une règle a→ b est définie par :

Ψ(a→ b) = (1− 1

2
√
n

)i(a, b) (Gras et Couturier, 2012)

Pour extraire les règles avec IIE, nous reprenons l’algorithme Apriori améloiré
(Gras et Couturier, 2012) permettant d’intégrer des calculs différents qui tiennent
compte de l’entropie et en particulier de la nouvelle formule de l’intensité d’impli-
cation entropique.

3.3. Dérivation des règles d’association entre termes appréciées par l’intensité
d’implication entropique

Pour effectuer l’expansion de requêtes d’une manière efficace, nous affirmons que
la synergie entre les techniques de RI classiques et les méthodes de fouille de données
avancées, en particulier les règles d’association (Agrawal et Skirant, 1994), est parti-
culièrement appropriée selon des études antérieures (Haddad et al., 2000 ; Tangpong
et Rungsawang, 2000 ; Lin et al., 2008 ; Latiri et al., 2012). En effet, le paradigme
d’extraction de règles d’association est l’extraction de motifs fréquents co-occurant
dans une base de données de transaction. Dans notre cas, les motifs extraits sont des
termes simples.

a permis de construire des outils théoriques qui instrumentent une méthode d’analyse de don-
nées. (Régnier et al., 2009).
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Il est intéressant de mentionner que le processus de génération des règles d’asso-
ciation, à partir d’une collection de documents, est en effet réalisé en amont. Nous
utilisons l’algorithme Apriori pour l’extraction d’une base de règles d’association ap-
préciées par la IIE, noté par BRIIE. Nous déployons une version améliorée (Gras et
Couturier, 2012) d’Apriori permettant la dérivation des règles d’association. Afin de
générer ces règles, nous avons fait varier les seuils minimaux de support, i.e., min-
supp. Rappelons que ces seuils sont définis pour éliminer, respectivement, les règles
très rares et celles qui sont très fréquentes. Il importe de préciser que les valeurs de ces
seuils ont été déterminées empiriquement, en étudiant la régularité sur la fréquence
d’apparition des termes respectives aux corpus des différentes collections utilisées
dans une même langue. Les règles d’associations monolingues extraites sont de la
forme : hyp → conc sont appréciées par les mesures de support, confiance et de
l’intensité d’implication entropique (IIE). Avant d’entamer le processus d’expansion
automatique de requêtes, il est nécessaire de sélectionner parmi la base de règles d’as-
sociation extraites celles ayant les valeurs des mesures de confiance et/ou de l’IIE
supérieure ou égale à leurs seuils minimaux.

4. Construction des méta-règles de contexte

Le processus de fouille de textes s’appuyant sur l’extraction des règles d’associa-
tion à l’aide d’un algorithme engendre une quantité importante de règles d’association.
Ces règles extraites nécessitent une étape de post-traitement pour disposer d’une base
de règles réduite en se basant sur des mesures de qualité. Nous proposons une nou-
velle structure de données afin de réduire cette base de règles. Ce processus consiste à
regrouper les règles en classes selon des critères fiables.

Notre but est de regrouper les règles en classes dont l’étiquette est la prémisse.
Ces nouvelles règles offrent des informations sur les corrélations de termes inter-
documents. De ce fait, ces règles permettent d’expliciter des relations plus fines entre
des termes qui apparaissent ensemble. Ce qui nous amène à une nouvelle structure de
données les méta-règles de contexte (MR). De cette façon, chaque MR regroupe une
classe de règles ayant en commun la même prémisse et sélectionnées auparavant sur
la base de mesures de qualité. La MR est de la forme A → B où A est la prémisse
commune à un ensemble de règles et B la conclusion regroupant les parties conclu-
sion de ces mêmes règles. Le problème qui se pose est la manière de construire cette
nouvelle structure de données avec les mesures de qualité correspondantes, en parti-
culier le support, la confiance et la IIE. Plusieurs situations peuvent se présenter pour
calculer les mesures de qualité pour chaque méta-règle de contexte. Ces mesures de
qualité se calculent en se basant sur les mesures des règles d’association utilisées dans
la construction d’une méta-règle :

– Choisir pour chaque mesure la valeur maximale parmi les valeurs correspon-
dantes aux règles d’association utilisées dans la construction du méta-règle, notée
max.
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– Choisir pour chaque mesure la valeur minimale parmi les valeurs correspon-
dantes aux règles d’association utilisées dans la construction du méta-règle, notée min.

– Calculer une qualité moyenne entre les différentes valeurs correspondantes à la
mesure pour les règles d’association utilisées. La moyenne géométrique est générale-
ment utilisée pour une combinaison d’indices. Nous choisissons de calculer alors la
moyenne géométrique des valeurs de chaque mesure pour les éléments de la partie
conclusion d’une méta-règle, notée moy.

La formule pour calculer la mesure de qualité MQ d’une MR selon la moyenne
géométrique est définie par :

MQ = (x1× x2× . . . × xi)1/n

xi : la valeur du ième élément du MR.
n : le nombre des éléments de la partie conclusion du MR.

Exemple 1 Soient les règles d’association de la forme A → B (support ; confiance)
suivantes ayant en commun la même prémisse "yesterday" :
yesterday→ years ( 36.23 ; 32.78 )
yesterday→ time ( 36,23 ; 30,50 )
yesterday→ people ( 36,23 ; 25,28 )
yesterday→ Glasgow ( 36,23 ; 16,55)
⇒ La MR résultante est : yesterday→ years time people Glasgow ( 36.23 ; 25.43 )
tels que :
MQ1 = (36, 23× 36,23 × 36,23 × 36,23 )1/4 = 36,23
MQ2 = (32, 78× 30,50 × 25,28 × 16,55 )1/4 = 25,43

5. Processus d’expansion automatique de requêtes par les règles d’association
de la base BRIIE

5.1. Expansion automatique des requêtes par les règles d’association de la base
BRIIE

Notre approche d’expansion automatique de requêtes consiste à dériver, dans un
premier temps, la base BRIIE de règles d’association non-redondantes entre termes à
partir d’une collection de documents, et de l’utiliser, dans un deuxième temps, pour
étendre la requête originelle de l’utilisateur. Tous les champs de la requête, i.e., titre,
champs descriptifs et narratifs, sont utilisés lors du processus d’expansion. Il importe
de souligner que la base BRIIE est mieux adaptée au processus d’expansion auto-
matique de requêtes, dans lesquelles l’ensemble des termes originels sera étendu par
les conclusions des règles valides de la base BRIIE, et ayant les termes de la requête
initiale dans leurs prémisses respectives. Rappelons que les règles d’association entre
termes de la base BRIIE sont non-redondantes et qu’elles sont dotées d’une prémisse
minimale et une conclusion maximale, ce qui offre plus de termes candidats pour l’ex-
pansion.
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À partir des règles d’association entre termes de la base BRIIE, chaque terme de la
requête est traité individuellement en le cherchant dans les prémisses minimales des
règles valides. La requête sera ensuite enrichie par la conclusion maximale de chaque
règle ayant comme prémisse le ou les termes de la requête originelle. De part sa forme
maximale, la conclusion de la règle offre plus de termes candidats pour l’expansion.

5.2. Expansion automatique des requêtes par les méta-règles de contexte

La même approche d’expansion automatique de requêtes est appliquée pour les
méta-règles de contexte. Il s’agit d’étendre chaque requête originelle de la collec-
tion par tous les termes qui apparaissent dans la partie conclusion des méta-règles de
contexte, qui ont dans leurs prémisses respectives les termes de la requête originelle.
Tous les champs de la requête, i.e., titre, champs descriptifs et narratifs, sont utili-
sés lors du processus d’expansion. Notre approche d’expansion automatique de re-
quêtes consiste à construire, dans un premier temps, les méta-règles à partir de la base
BRIIE, et de l’utiliser, dans un deuxième temps, pour étendre la requête originelle de
l’utilisateur. L’ensemble des termes originels sera étendu par la partie conclusion des
méta-règles, et ayant les termes de la requête initiale dans leurs prémisses respectives.

Nous sélectionnons parmi l’ensemble des méta-règles celles dont leurs nouvelles
mesures de confiance et IIE sont supérieures ou égale à un seuil minimal fixé pour
chaque mesure.

6. Évaluation expérimentale de l’approche d’expansion

6.1. Cadre d’évaluation

L’évaluation expérimentale a été menée sur la plateforme TERRIER2 considérée
comme un moteur d’indexation et de recherche pendant toutes les expérimentations
décrites ci-dessous. Nous utilisons la collection de test décrite dans le tableau 1. Nous
avons testé notre approche d’expansion sur le schéma de pondérations OKAPI BM25
qui est une méthode d’ordonnancement de la méthode OKAPI, la plus connue des
méthodes probabilistes, et ayant pour but de construire un modèle probabiliste qui
prend en compte la fréquence des termes ainsi que la taille des documents (Jones
et al., 2000).

6.2. Collection de test

Nous utilisons, pour tester notre approche, la collection de textes en anglais du
corpus CLEF 2003. Quelques caractéristiques statistiques de la collection en anglais

2. http ://terrier.org
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The Glasgow Herald 1995, notée dans la suite de l’article GH-95, sont données dans
le tableau 1. Nous avons mené les tests sur 60 requêtes, chacune étant fournie avec un
ensemble de documents jugés pertinents pour l’anglais.

Collection GH-95
Nombre de documents 56472
Nombre de phrases 1149630
Taille du vocabulaire 12513000
Nombre de requêtes 60

Tableau 1. Caractéristiques de la collection THE GLASGOW HERALD 1995 (GH-
95) de CLEF 2003.

Le corpus a été pré-traité de façon à normaliser les mots qu’il contient. Première-
ment, le corpus est nettoyé et étiqueté afin d’extraire les substantifs (les noms et les
adjectifs). Seuls les noms et les adjectifs sont pris en compte par nos algorithmes de
génération des RAs.

6.3. Résultats et discussions

Nous évaluons nos scénarios pour la recherche monolingue avec des requêtes
en anglais pour interroger le corpus en anglais de la collection GH-95. Les résultats
de RI monolingue sont reportés dans le tableau 2. Dans ce tableau, "QE-conf>=
.. %" fait référence à l’expansion de requêtes avec les règles dont la confiance est
supérieure ou égale à .. et "IIE>= .. %" fait référence à l’expansion de requêtes avec
les règles dont la IIE est supérieure ou égale à .. .

Les requêtes étendues sont évaluées selon les mêmes mesures que les requêtes
originelles. Les résultats sont comparés avec ceux obtenus sans expansion (Baseline)
pour calculer l’amélioration effectuée par l’injection des termes à partir des règles
d’association entre termes. Il est à noter que la variation de la pertinence système,
dénoté par ∆ est calculée comme suit (Latiri et al., 2012) :

∆ =
(Result with expansion) − (Result without expansion)

(Result without expansion)
[1]

6.3.1. Évaluation des règles d’association entre termes appréciées par la IIE

Le tableau 2 présente, pour le corpus GH-95, l’évolution de la précision moyenne
(MAP) et de la précision moyenne à 11 points de rappel (11PT_AVG) pour :

– Scénario 1 QE-conf : qui consiste à étendre les requêtes en utilisant les règles de
la base BIIE, sélectionnées selon la mesure de CONFIANCE.
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Evaluation MAP 11pt_avg
Baseline 0.2798 0.2890
QE-conf QE ∆ QE ∆
>=40% 0.3031 +8.33% 0.3113 +7.72%
>=50% 0.3066 +9.58% 0.3153 +9.1%
>=60% 0.3079 +10.04% 0.3161 +9.38%
>=70% 0.3079 +10.04% 0.3161 +9.38%
QE-IIE QE ∆ QE ∆
>=50% 0.3056 +9.22% 0.3140 +8.65%
>=60% 0.3057 +9.26% 0.3140 +8.65%
>=70% 0.3066 +9.58% 0.3153 +9.1%
>=80% 0.3086 +10.29% 0.3170 +9.69%
QE-conf_IIE QE ∆ QE ∆
50%_50% 0.3066 +9.58% 0.3153 +9.1%
50%_60% 0.3066 +9.58% 0.3153 +9.1%
50%_70% 0.3066 +9.58% 0.3153 +9.1%
50%_80% 0.3086 +10.29% 0.3170 +9.69%

Tableau 2. Apport des règles d’association appréciées par la IIE (minsupp=7%) dans
l’expansion de requêtes en anglais de la collection GH-95 en MAP et 11pt_avg avec
∆ en %.

– Scénario 2 QE-IIE : qui consiste à étendre les requêtes en déployant les règles
de la base BRIIE appréciées par la IIE.

– Scénario 3 QE-conf_IIE : qui consiste à étendre les requêtes en utilisant les règles
de la base BRIIE, sélectionnées selon la mesure de la CONFIANCE et de la IIE simul-
tanément.

Ces scénarios sont comparés à la base comparative (Baseline).

Les stratégies d’expansion effectuées améliorent la 11pt_avg et la MAP. En effet,
nous observons une amélioration progressive en MAP et en 11pt_avg en augmentant
la valeur de la confiance et de la IIE. Le Scénario 1 (QE-conf) présente une amélio-
ration en MAP et en 11pt_avg pour toutes les stratégies effectuées en faisant varier
la valeur de la confiance, comparé au Baseline. Cependant, nous observons en même
temps, pour le scénario QE-conf, une stabilité de la valeur de la MAP de 0.3079 et de
la 11pt_avg de 0.3161 entre les scénarios QE-conf>=60% et QE-conf>=70%. Ceci
est du à l’utilisation du même ensemble de règles pour l’expansion. Nous notons ainsi,
pour le Scénario 2 (QE-IIE), que les règles utilisées pour l’expansion de requêtes et sé-
lectionnées selon la IIE induisent une amélioration en moyenne meilleure que celle en
utilisant les règles sélectionnées par la mesure de confiance. Cette amélioration se pré-
sente par la valeur de la IIE la plus importante (IIE>=80%) avec une amélioration en
MAP de 10.29% et en 11pt_avg de 9.69%. Pour le Scénario 3, nous voulons visualiser
l’impact de la combinaison des deux mesures de confiance et de IIE. Selon les résultats
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du Scénario 1 et 2, nous choisissons une valeur de confiance moyenne (conf>=50%)
en augmentant les valeurs de la IIE. Ainsi, nous constatons une amélioration de ces
scénarios par rapport au Baseline. De plus, nous remarquons une stabilité de la MAP
(0.3066) et de la 11pt_avg (0.3153) pour les scénarios QE-conf>=50%_IIE>=50%,
QE-conf>=50%_IIE>=60% et QE-conf>=50%_IIE>=70%. Ceci est du au dé-
ploiement du même ensemble des règles pour ces scénarios. Autrement dit, la plupart
des règles dont la confiance est supérieure ou égale à 50% possèdent une IIE supé-
rieure ou égale à 70%. Selon les scénarios utilisant les règles avec IIE, la meilleure
MAP et 11pt_avg sont données par les règles dont la IIE est supérieure ou égale à
80%, avec une amélioration de 10.29% pour la MAP et de 9.69% pour la 11pt_avg
pour les scénarios (IIE>=80%) et (conf>=50%_IIE>=80%). Par conséquent, nous
constatons que la pertinence système atteint sa meilleure amélioration avec une valeur
de la IIE relativement élevée (en général à partir de 50%).

6.3.2. Évaluation des méta-règles de contexte

Nous construisons les méta-règles en fixant des valeurs moyennes pour la
confiance (= 50%) et la IIE (= 50%). Notre but principal est de construire des méta-
règles à partir de règles intéressantes avec un nombre acceptable de règles. En plus, le
choix d’une valeur faible de confiance ou de IIE permet de construire des méta-règles
bruitées, ainsi que le choix d’une valeur élevée de confiance ou de IIE sélectionne un
nombre faible de règles pour construire les méta-règles. Nous voulons alors interpré-
ter l’apport des méta-règles par rapport aux règles d’association dans l’expansion de
requêtes.

D’une part, nous construisons les méta-règles avec les règles d’association dont
la confiance est >= 50% (noté par conf>=50%_MR). Nous voulons effectuer
un filtrage de ces méta-règles avec la nouvelle IIE calculée pour les utiliser en
expansion de requêtes. Nous interprétons auparavant (tableau 2) que la plupart des
règles dont la confiance est supérieure ou égale à 50% possède une IIE supérieure
ou égale à 70%. Nous observons la même interprétation pour la nouvelle IIE des
méta-règles. Pour cette raison, nous sélectionnons les méta-règles (conf>=50%_MR)
selon IIE>=70% (noté par conf>=50%_MR_IIE>=70%) et IIE>=80% (noté par
conf>=50%_MR_IIE>=70%).

D’autre part, nous construisons les méta-règles avec les règles d’association
dont la IIE est >= 50% (noté par IIE>=50%_MR). Nous voulons effectuer un
filtrage de ces méta-règles avec la nouvelle confiance calculée pour les utiliser en
expansion de requêtes. Nous observons à partir de ces méta-règles, que la nouvelle
confiance ne dépasse pas 60%. Pour cette raison, nous sélectionnons les méta-règles
(IIE>=50%_MR) selon conf>=50% (noté par IIE>=50%_MR_conf>=50%) et
conf>=40% (noté par IIE>=50%_MR_conf>=40%).

Nous évaluons chaque scénario de méta-règles en précisant la stratégie de calcul
des nouvelles mesures de confiance et de IIE :
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– Choisir pour chaque mesure la valeur maximale parmi les valeurs correspon-
dantes aux règles d’association utilisées dans la construction de la méta-règle, notée
max,

– Choisir pour chaque mesure la valeur minimale parmi les valeurs correspon-
dantes aux règles d’association utilisées dans la construction de la méta-règle, notée
min,

– Calculer la moyenne géométrique entre les différentes valeurs correspondantes
à la mesure pour les règles d’association utilisées, notée moy.

Evaluation MAP 11pt_avg
conf>=50% 0.3066 0.3153

conf>=50%_MR QE ∆ QE ∆

_IIE>=70
max 0.3066 0 0.3153 0
min 0.3066 0 0.3153 0
moy 0.3066 0 0.3153 0

_IIE>=80
max 0.3058 -0.26% 0.3143 -0.32%
min 0.3083 +0.55% 0.3167 +0.44%
moy 0.3060 -0.2% 0.3143 -0.32%

IIE>=50% 0.3056 0.3140
IIE>=50%_MR QE ∆ QE ∆

_conf>=40%
max 0.3056 0 0.3140 0
min 0.3051 -0.16% 0.3133 -0.22%
moy 0.3056 0 0.3140 0

_conf>=50%
max 0.3056 0 0.3140 0
min 0.3077 +0.69% 0.3159 +0.6%
moy 0.3073 -0.56% 0.3157 -0.54%

Tableau 3. Apport des méta-règles par rapport aux règles d’association dans l’ex-
pansion de requêtes en anglais de la collection GH-95 en MAP et 11pt_avg avec ∆
en %.

Les résultats obtenus avec les méta-règles sont comparés avec ceux obtenus avec
les règles d’association. Á la lecture du tableau 3, nous constatons que le déploiement
des méta-règles réalise des améliorations minimes dans l’expansion de requêtes par
rapport aux règles d’association. Nous distinguons des améliorations minimes pour les
scénarios conf>=50%_MR_IIE>=80% et IIE>=50%_MR_conf>=50% utilisant la
stratégie min pour calculer les nouvelles mesures de confiance et de IIE pour les méta-
règles construites. Il peut s’avérer alors judicieux de choisir le minimum entre les
différentes valeurs correspondantes à un élément de la partie conclusion d’une méta-
règle pour déterminer les nouvelles valeurs de chaque mesure.
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7. Conclusion et travaux en cours

L’objectif est de sélectionner les règles afin de les déployer dans l’expansion auto-
matique de requêtes. Cette sélection permet de réduire le nombre de règles à analyser.
Nous sommes intéressés par l’extraction de règles d’association non redondantes entre
les termes avec la IIE. Nous avons comparé l’expansion de requêtes avec ces règles
avec celles choisies en fonction de la confiance. Nous concluons que les règles sélec-
tionnées en fonction de la IIE sont meilleures que celles sélectionnées par la confiance.
Cette mesure fournit des améliorations intéressantes en RI pour l’expansion de la re-
quête. D’une autre coté, nous construisons les méta-règles à partir de cette base des
règles d’association. Les nouvelles mesures de chaque méta-règles sont calculées se-
lon différentes stratégies. Nous sélectionnons ces méta-règles selon les nouvelles me-
sures. Nous constatons, que la stratégie consistant à choisir la valeur minimale entre
les différentes valeurs de chaque mesure, donne des améliorations minimes par rapport
aux résultats obtenus par les règles d’association.

Notre travail se déroule dans le contexte de la RI monolingue en déployant des
règles d’association monolingues et construire à partir desquelles les méta-règles dans
la même langue. Notre perspective est de continuer ce travail en RI multilingue en
utilisant les méta-règles pour la construction d’un lexique bilingue.
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