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Résumé. Nous présentons dans cet article un modéle d’apprentissage
permettant de générer des requétes booléennes pour les systémes de ques-
tion/réponse qui peut-&tre employé aussi bien sur des collections fermées
que sur 'internet.

Nous proposons deux approches pour cette tache de génération. Dans la
premiére, le modéle est entrainé a faire de la classification de requétes.
La seconde approche est nouvelle et consiste & entrainer le modéle &
comparer les requétes entre elles afin de les ordonner. Dans ce cadre,
le modéle est appris pour prendre en compte les dépendances entre les
requétes générées & partir d’'une méme question.

Nous évaluons les deux approches proposées sur les questions de I’évaluation
TREC 11 et sur le corpus de documents Aquaint, utilisé lors de cette
méme évaluation.

1 Introduction

Les systémes de question/réponse ont pour but de trouver la réponse exacte a
une question formulée en langage naturel dans un grand corpus de documents.
Actuellement, le cadre principal de la recherche sur ces systémes est défini par
les évaluations annuelles TREC organisées par NIST3.

Les systémes développés dans ce cadre utilisent une étape de Recherche d’Information
(RI), dont le but est de déterminer les passages susceptibles de contenir la
réponse dans la collection de documents considérée. Seuls ces passages seront
traités dans les étapes ultérieures pour rechercher une réponse précise a la ques-
tion. Cette étape de pré-sélection est cruciale, il s’agit de trouver les passages
pertinents susceptibles de contenir la réponse.

La sélection des passages commence par la génération d’une requéte & partir

3 http://trec.nist.gov/
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de la question. Cette tache de génération de requéte est fortement dépendante
du corpus de documents considérés. En effet, les systémes considérant plusieurs
sources de documents ([?], [?], [?], [?]) utilisent des heuristiques de génération
de requéte totalement différentes suivant qu’ils utilisent un corpus fermé du
type Aquaint ou le web. En particulier, la sélection des mots de la requéte et
I’établissement de seuils sur le nombre de documents renvoyés par le moteur de
recherche sont spécifiques d’une collection donnée.

Aujourd’hui, migrer un systéme de question/réponse vers de nouvelles bases
de documents nécessite l’écriture de nouvelles heuristiques de génération de re-
quétes adaptées a ces bases. Pour augmenter la généricité des systémes, il est
important de disposer de méthodes de sélection aussi indépendantes que possible
de la collection de documents utilisée.

Dans cet article nous présentons un modéle de génération de requétes booléennes
générique, utilisant ’apprentissage automatique pour s’adapter au corpus de doc-
uments considéré.

Le principe de la génération de requétes utilisé dans notre approche est classique.
A partir de la question utilisateur, on réalise une pré-sélection des mots infor-
matifs en éliminant pronoms, determinants, articles et auxiliaires. Si un verbe
est présent, on ajoute les formes verbales irreguliéres. Les requétes candidates
correspondent & tous les sous ensembles de mots que ’on peut construire & partir
de ces mots sélectionnés. La sélection doit permettre de choisir la "meilleure"
de ces requétes. Le critére de choix sera pour nous la précision de la requéte sur
le corpus. L’apprentissage doit permettre cette sélection. Les systémes proposés
prendront comme entrée un codage de la requéte sous une forme synthétique
qui intégre des informations provenant de ’analyse de la question fournie par le
systéme du LIMSI [?].

Nous étudierons deux approches distinctes pour effectuer ’apprentissage de
notre modéle. La premiére est basée sur la classification de requétes. Avec cette
méthode, nous cherchons & trouver parmi un ensemble de requétes potentielles
générées pour une question, celle qui permettra de ramener les passages con-
tenant la réponse & une question donnée, et qui sera donc considérée comme la
meilleure. Nous présentons également une nouvelle approche dite de comparai-
son qui permet d’exploiter les liens existant entre des requétes issues d’'une méme
question, afin de sélectionner celle qui semble la plus intéressante.

Nous évaluons notre modéle de génération de requéte et les deux approches
d’apprentissage utilisées sur I’ensemble de questions de I’évaluation TREC 2002,
en utilisant la collection de documents Aquaint* issue de cette évaluation.

L’article sera organisé de la fagon suivante. La section ?? décrit les travaux ex-

* http://www.ic-arda.org/InfoExploit /aquaint /
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istants dans le cadre des questions/réponses en terme de génération de requéte,
ainsi qu’en terme d’apprentissage de fonctions de sélection. La section ?? décrit
les caractéristiques utilisées pour représenter les requétes dans notre modéle.
La section ??7 présente les deux approches d’apprentissage utilisées. La section
77, expose les expériences réalisées ainsi que leurs résultats. La conclusion est
donnée & la section ?7?.

2 Etat de l’art

2.1 Génération de requéte dans les systémes de question/réponse

Comme le soulignent [?], la difficulté de la tache de question/réponse dans une
collection de documents donnée dépend essentiellement de la relation qui existe
entre la forme de la réponse et celle de la question correspondante. Ainsi, les
méthodes de génération de requétes sont fortement dépendantes du corpus de
documents utilisé.

Sur le Web ([?], [?], [?], [?]) utilisent le moteur de recherche Google. La col-
lection étant alors extrémement riche, il s’agit de restreindre le nombre de docu-
ments renvoyés. Les méthodes de génération consistent en une suite d’heuristiques
générant des requétes de moins en moins contraintes. Moins la requéte est con-
trainte plus elle renverra de documents. Pour ([?], [?]), les requétes les plus
contraintes consistent & des recherches Google, sous forme d’expression réguliére,
d’une reformulation sous forme affirmative de la question. Les requétes les moins
contraintes sont une conjonction des mots non vides de la question. Les heuris-
tiques sont appliquées les unes apreés les autres, jusqu’a ce qu’il y ait une requéte
pour laquelle le moteur de recherche renvoie un nombre de documents supérieur
a 0.

Sur un corpus fermé Il y a principalement deux types de requétes utilisées
dans ce cas, les requétes booléennes ([?], [?], [?]), et vectorielles ([?], [?]). D’une
facon générale, il y a deux types d’heuristiques utilisées pour générer les requétes
& partir de la question initiale. Elles concernent respectivement la sélection de
mots-clefs de la question et ’enrichissement de la requéte.

Pour les requétes booléennes, les deux types d’heuristiques sont appliqués & la
suite, avec toujours des seuils sur le nombre de documents renvoyés par le mo-
teur de recherche. C’est ce type de requéte qui a montré les meilleurs résultats
a Pévaluation TREC 2002 [?]. [?] et [?] décrivent des suites d’heuristiques pour
sélectionner les mots-clefs selon leur fonction dans la question et leur étiquette
morpho-syntaxique. [?] décrivent des heuristiques pour sélectionner les reformu-
lations en utilisant uniquement l’outil linguistique WordNet [?]. [?] étudient la
combinaison de WordNet avec une méthode d’extension locale de requéte util-
isant la technique Local Context Analysis (LCA) [?] sur le Web pour trouver les
reformulations.
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[?] utilisent des requétes vectorielles préalablement enrichie en effectuant un LCA
sur un corpus encyclopédique. Ils sélectionnent alors les 100 meilleurs documents
renvoyés par leur moteur de recherche. [?] génére des requétes booléennes sur
le web et vectorielles sur le corpus Aquaint. Ces requétes vectorielles sont com-
posées de tous les mots de la question, avec un poids particulier attribué au focus.
Les 750 premiers passages de 20 lignes renvoyés par le moteur de recherche sont
conservés pour les traitements ultérieurs. Le probléme des requétes vectorielles
est qu'il n’existe pas de moteur de recherche puissant sur le Web permettant
d’effectuer de telles requétes, l’avantage est qu’elles permettent d’ordonner les
documents.

Un troisiéme type d’interrogation de moteur de recherche est réalisé par [?]
et [?]. Il consiste & prendre en compte dans l'interrogation le type attendu de
la réponse. Cette approche a d’excellentes performances en terme de précision
pour la tache de question/réponse sur des corpus fermés, mais ne peut la encore
étre utilisée sur le Web pour lequel il n’existe pas de moteur disposant de cette
fonctionnalité.

L’apprentissage pour la génération de requéte A notre connaissance cette
approche n’a été étudiée pour U'instant que par [?]. Ils proposent une méthode
de génération de requétes sur le Web anglophone prenant en compte le type de
la question. Pour cela, ils générent une requéte & partir les mots non-vides de
la question & laquelle ils rajoutent une chaine de caractéres en fonction du type
de la question (par exemple pour une question du type définition ils rajoutent
a la requéte des expressions comme "is a" ou "refers to"). Ils proposent alors
une méthode d’apprentissage pour trouver ces expressions par type de questions.
Par contre, dans leur modéle la sélection des mots de la question dans la requéte
n’est pas apprise.

Par rapport aux méthodes précédentes, ’originalité de notre systéme est de pos-
séder une caractérisation vectorielle des requétes, indépendante du corpus étudié.
Les requétes générées sont booléennes, afin de pouvoir étre appliquées sur le Web
comme sur des corpus plus restreints. A partir de cette caractérisation, une sélec-
tion de la meilleure requéte, parmi celles qu’il est possible de générer & partir
d’une question donnée, est effectuée grace a un algorithme d’apprentissage.

2.2 Fonctions de sélection dans les systémes de question/réponse

La sélection du meilleur élément ou des K meilleurs éléments d’un ensemble
d’éléments connus a priori est un probléme que I’on retrouve & différentes étapes
de traitement dans les systémes de question réponse. Suivant les étapes, les
éléments considérés seront des passages de texte, des phrases ou des réponses
possibles.
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Dans les systémes issus de la communauté du traitement automatique
des langues Ces fonctions sont généralement des sommes pondérées d’un petit
nombre de caractéristiques dont les poids sont attribués & la main. [?] utilise une
fonction de sélection des passages en sortie du moteur de recherche & partir d’'une
fonction heuristique calculée grace & un systéme de reconnaissance de termes et
de variantes de termes nommé FastR [?]. Une fois les passages sélectionnés, ([?],
[?], [?]) utilisent une fonction de scoring permettant de sélectionner les meilleures
phrases, de ces phrases sont extraites des réponses candidates, une autre fonction
est alors utilisée pour déterminer la meilleure réponse parmi les candidates.

Les systémes issus de la communauté d’apprentissage Les problémes de
sélection dans ces systémes sont généralement ramenés 3 des problémes de classi-
fication bi-classe "pertinent /non-pertinent". On associe la classe "pertinent" aux
éléments qui doivent &tre sélectionnés, et la classe "non-pertinent" aux autres
éléments.

Ainsi, [?] extraient au sein des passages des réponses potentielles puis utilise la
classification pour sélectionner les couples (passages, réponse possibles), un score
étant associé & chaque couple. Une méme réponse pourra ainsi avoir plusieurs
scores selon le passage. [?], [?] entrainent des classifieurs pour la tache de sélec-
tion de réponse parmi celles qui sont extraites, leur permettant d’attribuer un
score aux réponses trouvées par le systéme. Pour une question, une seule réponse
sera choisie qui est celle de plus fort score. [?] proposent une alternative a la
classification bi-classes pour la sélection de réponse. Dans la classification bi-
classes, le score des réponses potentielles & une question est calculé indépende-
ment pour les différentes réponses. Leur méthode permet de prendre en compte
I’ensemble des réponses possibles pour calculer ce score. Pour cela, étant données
C réponses possibles A1, ..., Ac & une question, ils utilisent un vecteur représen-
tant ’ensemble de ces C réponses qui sera traité par un classifieur & C classes
entrainé a produire la classe ¢ € {1, ..., C'} si et seulement si la bonne réponse est
la réponse A.. Cette nouvelle méthode a été utilisée lors de ’évaluation TREC
2003 par [?] pour la sélection de réponses fournies par divers extracteurs, et ap-
porte une amélioration générale du systéme de 'ordre de 9% par rapport & une
approche de classification bi-classe.

La différence majeure entre notre approche de comparaison et celle re-ranking
de [?] est la possibilité de comparer les requétes deux & deux (cf section ?7).
Cela permet: (a) de considérer des informations plus riches liées 4 la pertinence
relative des requétes prises deux & deux, (b) de pouvoir considérer des ensem-
bles d’éléments & ordonner qui soient de taille variable et non plus de taille fixée
comme dans [?].

Cette derniére considération est importante car les questions possédent un nom-
bre de mots variables. Le nombre de requétes qu’il est possible de générer &
partir d’'une question est donc lui aussi variable. Enfin, I’approche par com-
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paraison parait intuitivement plus intéressante pour ordonner des éléments que
I’approche classification.

3 Représentation des requétes

Dans notre approche, une fois les différentes requétes potentielles générées, elles
doivent étre ordonnées afin de choisir la meilleure au sens d’un certain critére
(cf section ??). Pour attribuer un score aux requétes, nous allons utiliser une
représentation synthétique de celles ci. Cette représentation prend en compte les
mots constituant la requéte, la fonction de ces mots dans la question déterminée
par son analyse, et une information de généralité de la requéte.

Le modéle développé permet d’apprendre des requétes booléennes. Le choix de
ce type de requéte est dd tout d’abord au fait que les moteurs de recherche
les plus efficaces, comme Google, Yahoo! ou AltaVista utilisent des requétes
booléennes. De plus, pour la tache de question/réponse ces requétes donnent de
meilleurs résultats que les requétes vectorielles sur des corpus restreints comme
la collection Aquaint.

Pour effectuer la sélection, nous adoptons une représentation des requétes sous
forme d’un vecteur & 12 caractéristiques. Une grande partie de ces caractéris-
tiques utilise des informations syntaxiques et morpho-syntaxiques issues de ’analyseur
de questions utilisé en 2002 lors de I’évaluation TREC dans le systéme Q/R réal-

isé au LIMSI [?].

3.1 Informations fournies par ’analyseur de questions

Parmi les informations fournies par ’analyseur de questions de LIMSI, nous nous
concentrons sur :

— Les étiquettes morpho-syntaxiques des mots de la question,

— Les lemmes des mots de la question,

— Le verbe principal de la question,

— Le focus de la question, défini comme étant le groupe nominal représentant
I’objet exact de la question,

— Le type générique de la question, qui, lorsqu’il est présent, permet de déter-
miner une catégorie sémantique de la réponse & la question.

Il est & noter que dans certains cas, le focus et le type générique d’une question
sont confondus.

A titre d’exemple, nous montrons ci-dessous le focus, le type générque et le
verbe principal des questions TREC 1394 et 1396.

Question 1394: In what country did the game of croquet originate 7
Verbe principal: originate
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Focus: game of croquet
Type générique: country

Question 1396: What is the name of the volcano that destroyed the
ancient city of Pompeii ?

Verbe principal: destroy

Focus: volcano

Type générique: volcano

3.2 Caractéristiques de requétes

A partir des informations données par ’analyseur de question, nous représentons
une requéte R composée d’un sous-ensemble de mots d’une question @ selon
12 caractéristiques. Ces caractéristiques peuvent étre regrouper suivant trois
catégories :

1. Caractéristiques liées a la fonction des mots de la requéte dans la question.
Les trois premiéres caractéristiques valent 0 si le type générique et le focus
sont confondus et sont égales dans le cas contraire au :

— nombre de mots de R qui appartiennent au focus de @ si focus et type
générique ne sont pas confondus,

— nombre de mots de R qui appartiennent au type générique de @ si focus
et type générique ne sont pas confondus,

— nombre de mots de R qui appartiennent au focus de @ si focus et type
générique sont confondus,

— caractéristique binaire valant 1 si R contient le verbe principal de @ et
0 sinon.

2. Caractéristiques liées aux étiquettes morpho-syntaxiques des mots de R qui
ne sont pas le verbe principal de @ et qui ne sont pas non plus présents ni
dans le focus ni dans le type générique de @ :

— nombre de noms communs,

— nombre de cardinaux,

— nombre de verbes,

— nombre d’adjectifs,

— nombre d’adverbes,

— nombre de noms propres qui sont immédiatement suivis dans () par
un autre nom propre. Cette caractéristique reconnait les prénoms en
différenciant, dans une suite de noms propres du type Prénom Nom le
role du prénom et du nom.

— nombre de noms propres qui ne sont pas immédiatement suivis par un
autre nom propre. Cette caractéristique permet de reconnaitre les noms
de famille dans une suite Prénom Nom.

3. Caractéristique, liée au nombre de passages renvoyés par R aprés interroga-
tion du moteur de recherche:
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— le logarithme du nombre de passages renvoyés plus une constante K.
Cette valeur "‘nombre de passages"’ caractérise la généralité de la re-
quéte dans le corpus traité. La constante K a une valeur qui est de
I’ordre de grandeur du nombre de passages que ’on veut renvoyer. Pour
nos expériences, nous ’avons fixé & 100.

4 Apprentissage de requétes: classification et comparaison

La sélection de requéte nécessite de définir un critére pour juger de la pertinence
des différentes requétes candidates et sélectionner la meilleure. Pour cela, nous
définissons pres(R, Q) la précision d’une requéte booléenne R générée i partir
d’une question ) comme suit :

# de documents renvoyés par le MR avec R contenant la réponse & @
pres(R,Q) = . — :
# de documents renvoyés par le MR aprés interrogation par R

Parmi l’ensemble { Ry, ..., Rp} de requétes générées pour une question () donnée,
nous définissons la meilleure requéte R,,,, pour () comme étant celle qui a
la précision maximale.

Cette définition de la meilleure requéte nous permet de comparer les requétes
entre elles. En effet, étant donné deux requétes R et R, générées & partir des
mots d’une question @), nous pouvons donner les deux définitions suivantes:

— Nous dirons que R et R’ sont comparables si et seulement si R et R’ sont
générées a partir des mots d’une méme question @) et que pres(R,Q) #
pres(R', Q)

— De plus, pour deux requéte comparables R et R, nous dirons que R est
meilleure que R’ et nous noterons R > R’ si et seulement si pres(R, Q) >

pres(R', Q).

Nous allons par la suite présenter deux approches d’apprentissage utilisant la
caractérisation de requétes présentée 4 la section ??. La premiére approche est
définie dans le cadre classique de la classification de requétes, elle associe un
score unique & chaque requéte par une approche classification, et la meilleure est
sélectionnée. La seconde approche utilise la comparaison de requétes.

4.1 Approche par classification

L’approche de classification que nous adoptons est définie dans le cadre des
problémes de classification bi-classes. Elle suit ’approche classique de sélection
d’éléments par un classifieur utilisée dans le cadre Q/R pour des passages ou
des réponses ainsi qu’il a été décrit en section ??. L’originalité du travail tient
a l'utilisation de ’approche sur des requétes, ce qui n’a jamais été testé i notre
connaissance. Etant donné une question @ et une requéte R composée d’un sous-
ensemble des mots de la question, nous allons associer & R une des deux classes
suivantes:
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— ¢(R) = 1 (classe de R est 1) si et seulement si R est la meilleure requéte
pour la question Q.

— ¢(R) = 0 (classe de R est 0) si R n’est pas la meilleure requéte pour la
question Q.

N’importe quel classifieur peut étre utilisé pour cela & condition qu’il produise
un estimateur des probabilités a posteriori. Le choix du classifieur lui méme n’est
pas crucial pour étudier le potentiel de I’approche. Nous utilisons dans nos tests
un modéle de discrimination logistique [?]. Ce modéle fait ’hypothése suivante :
Pour toute requéte R, issue de la question () et représentée par le vecteur
R = (Ry,...,Rp), la probabilité P(c = 1|R) que R soit de classe 1 a une forme
logistique : .

4o ShnR M)
ou les parameétres A = (A1,..., Ap) (p est égal & 12 dans notre cas) seront estimés
par apprentissage sur une base de cas étiquetée. La probabilité P(c = 0|R) que
R soit de classe 0 peut se déduire de ’expression précédente par

e~ Li=1 Nl 0
1+e Zf:l AiRi ( )
Les paramétres /A sont appris en minimisant le critére Erreur Quadratique Moyenne
(EQM) sur une base d’apprentissage (BA):

EQM = ) {c¢(R) = P(c = ¢(R)|R)}? (3)

ReBA

P(c=1|R) =

P(c=0R)=1-P(c=1|R) =

ot ¢(R) désigne la classe de la requéte. Une fois que les paramétres du généra-
teur automatique sont appris sur une base d’apprentissage, la sortie du systéme
est utilisée pour affecter un score aux requétes pour une question quelconque )
donnée.

Ainsi la meilleure requéte Rg“”(classi f) pour un ensemble R des requétes qu’il
est possible de générer & partir d’une question @ avec le classifieur est celle qui
maximise la probabilité a posteriori d’étre de classe 1, estimée par la sortie du
modeéle :

R (classif) = argmaz P(c = 1|R) 4)
ReR

4.2 Approche par comparaison

Nous proposons une nouvelle approche pour "apprentissage de la meilleure re-
quéte qui consiste & apprendre une fonction de comparaison.
A la différence du cadre habituel de la classification bi-classe, cette approche
consiste & déterminer de fagon automatique une fonction binaire cmp, prenant
en entrée deux requétes comparables R et R’, et telle que:

1siR> R
0 sinon

i)~
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Description du modéle Afin de déterminer cette fonction, nous représentons
un couple de requétes comparables (R, R’) par la différence de leurs vecteurs
représentatifs.

Si R et R’ sont respectivement représentées par R = (Ry,...,R,) et R’ =
(R}, ..., R, alors le couple (R, R') est représenté par :

R-R = (R —Rj,...R, — R} (5)

A partir de cette nouvelle représentation, nous pouvons ramener le probléme de
P’apprentissage de la fonction de comparaison & un probléme de classification
bi-classes dans l’espace CR. formé par les couples de requétes comparables de
notre base d’apprentissage BA, (R, R’) sera de classe 1 si R > R’ et de classe 0
sinon.

La classification sera réalisée en utilisant le modéle logistique décrit précédement
mais sur la représentation (??). En notant par A = (a1, ...,qp) les paramétres
de ce nouveau modéle, les probabilités a posteriori seront :

1

P(ccmp = 1|(R, R/)) = 1+ e i oi(Ri—R)) (6)

- | @i(R;—R}) .1s . A ol s
775 - Nous utilisons aussi le méme critére
i

et Plccmp = O/(R, B)) = T =
EQM pour I'apprentissage sur la base d’exemples CR. constituée par les couples

de requétes comparables issus de la base BA :

EQM = S [comp(R,R') = Pleemp = comp(R, R)|(R, R))J?
(R,R")ECR

Sélection de requéte Une fois le modéle appris, la comparaison de requétes
est faite simplement par une fonction lineaire des caracéristiques des requétes.
En effet, si ’on note :

p
fcmp(R) = Z aiRi
i=1
on a immeédiatement :

femp(R) > fcmzv(Rl) & P(eemp = 1|(R, R'))>0,5 (7)
Pour la sélection de la meilleure requéte & partir de toutes celles R qu’il est
possible de générer pour une question () donnée, il suffit de sélectionner la requéte
R (comp) qui maximise la fonction fem,, :

R (comp) = argmax femp(R)
ReR
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5 Expériences

Nous avons évalué notre modéle d’apprentissage avec les questions de I’évaluation
TREC 2002, sur le corpus Aquaint, utilisé lors de cette méme évaluation.

Nous avons constitué notre base d’apprentissage sur les 200 premiéres ques-
tions. Les 300 derniéres questions ont servi de base de test.

Le moteur de recherche utilisé est le moteur Managing Gigabyte (MG) [7],
utilisé dans 'évaluation TREC 2002 par ([?], [?]). Il permet une interrogation
booléenne. La collection a été découpée par paragraphes, afin de trouver des
unités textuelles plus petites que des documents. Le découpage en paragraphes
utilise les balises fournies dans la collection. De tels découpages de la collection
Aquaint ont été largement utilisés lors de I’évaluation TREC 2002 ([?], [?], [?])-

5.1 Construction des bases d’apprentissage

Nous avons créé deux bases d’apprentissage BA et CR respectivement pour le
classifieur et pour le comparateur.

La premiére base a été réalisée en considérant toutes les requétes que ’on peut
constituer & partir des mots d’une question. Un prétraitement a été effectué dans
les questions, pour ne retenir que les noms, verbes, adjectifs, adverbes, cardinaux
et noms propres. Nous avons ensuite enlevé les auxiliaires (be, have, do lorsqu’ils
n’étaient pas le verbe principal de la question).

Pour chaque requéte que ’on peut constituer & partir des mots restant des ques-
tions, nous avons calculé les caractéristiques décrites dans la section ??7. Pour
lestimation de la précision des requétes nous avons estimé qu’un paragraphe
contenait la réponse & une question donnée s’il vérifiait les deux conditions suiv-
antes:

1. Le paragraphe contient la chaine de caractéres contenant la réponse. Cette
vérification est faite en utilisant les expressions réguliéres décrivant les réponses
fournies par le NIST,

2. Le paragraphe est extrait d’un document évalué par le NIST comme con-
tenant la réponse.

Nous avons ensuite supprimé de la base d’apprentissage les requétes associées
aux questions n’ayant pas de réponse dans la collection. De plus, toutes les
requétes ne renvoyant aucun document ont été supprimées, de méme que les
requétes ayant une précision inférieure a 1%. Cette valeur n’est pas dépendante
du corpus, elle correspond & une précision admissible minimale pour le systéme.

Comme les classes sont fortement déséquilibrées (environ 30 requétes de classe
0 pour 1 requéte de classe 1), nous avons réechantillonné la distribution des ex-
emples d’apprentissage pour avoir une répartition équilibrée.



12 Nicolas Usunier, Massih-Reza Amini, Patrick Gallinari, et Brigitte Grau

La seconde base d’apprentissage, utilisée pour apprendre le comparateur, & été
créée a partir de la précédente. Pour une question donnée, nous considérons
les couples de requétes ayant une précision différente. Pour limiter "importance
d’une question dans la base d’apprentissage, nous limitons pour cette question
4 30 le nombre de requétes & prendre qui ont une précision non nulle, et & 200
le nombre de requétes & prendre qui ont une précision nulle. La sélection de ces
requétes est aléatoire. Nous mettons alors dans la base d’apprentissage tous les
couples (R, R’) comparables ainsi trouvés. Pour équilibrer le nombre d’exemples
de chaque classe, pour un couple (R, R’) présent dans la base, nous rajoutons le

couple (R, R), qui sera de 'autre classe.

5.2 Expériences réalisées

Nous avons testé notre modéle avec les deux approches d’apprentissage présen-
tées en section ??. Pour comparaison nous avons utilisé deux autres méthodes
de générations de requétes sans apprentissage; (a) un systéme Vectoriel qui
est proche de celui utilisé par le LIMSI [?] et (b) un systéme nommé par la suite
A1l words, qui génére une requéte booléenne.

Le systéme A1l Words génére une requéte booléenne qui est la conjonction des
mots de ce sous-ensemble pré-sélectionné. Le systéme Vectoriel génére une
requéte vectorielle composée de tous les mots de ce sous-ensemble en allouant
un poids double aux mots du focus. Les systémes Classifieur et Comparateur
générent une requéte booléenne selon les deux approches décrites respectivement
dans les sections 7? et ?7.

Les systémes d’apprentissage et A1l words utilisent le méme ensemble de mots
pré-sélectionnés. L’apprentissage sélectionne une requéte correspondant & un
sous ensemble de ces mots, on peut ainsi mesurer simplement son apport.

5.3 Mesures d’évaluations

Nous évaluons les différentes méthodes de génération de requétes selon trois
critéres:

— Le nombre de passages renvoyés moyen, qui permet de déterminer si ’ordre
de grandeur du nombre de passages renvoyés est acceptable,
— Le rappel moyen, définit comme suit :

ZQ # de passages renvoyés par le MR avec R contenant la réponse & @

ZQ #de passages contenant la réponse & @ dans la collection

— Le pourcentage de questions pour lesquelles le systéme trouve au moins
une bonne réponse. Cette valeur donne le nombre maximum de questions
auxquelles un systéme utilisant la méthode de génération testée pourra
répondre.
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5.4 Exemple de requétes générées

Nous donnons & titre d’exemple, les requétes générées par les différentes méth-
odes pour la Question 1402 de TREC 2002 pour laquelle il y a 9 passages con-
tenant la réponse dans la collection. Nous donnons dans la section suivante une
évaluation globale sur les 300 derniéres questions de TREC 2002 qui constitue
I’ensemble de notre base test.

Question 1402: What year did Wilt Chamberlain score 100 points ?

Vectoriel: year Wilt Chamberlain score 100 points Chamberlain Wilt
A11 Words: ((((((year) (chamberlain)) (wilt)) (100)) (score)) (point))
Classifieur: ((((year) (wilt)) (score)) (point))

Comparateur: ((wilt) (100))

Le tableau ??, récapitule le nombre de passages total renvoyés ainsi que le nom-
bre de passages contenant la réponse par le moteur MG [?] avec les requétes
générées par les différents systémes.

Table 1. Nombre de passages renvoyés avec les requétes générées par les différents
systémes pour la Question 1402 de TREC 2002

| Générateur |# de passages renvoyés |# de passages contenant la réponse|

A1l words 0 0
Vectoriel 300 5
Classifieur 10 0
Comparateur 81 5

La requéte du systéme A1l Words ne renvoie aucun document. Ceci montre la
nécessité de sélectionner parmi ce premier ensemble de mots, un sous ensemble
qui est susceptible de renvoyer des passages contenant la réponse. Sur cet ex-
emple nous remarquons que la sélection de mots avec le Comparateur est plus
pertinente qu’avec le Classifieur. En effet, on voit dans les différentes requétes
données ci dessus que le comparateur sélectionne le terme 100 qui est pertinent
pour cette question et qui n’est pas choisi par le classifieur.

Par ailleurs, la requéte générée par le Classifieur semble étre trop contrainte.
Ainsi, le Comparateur propose une meilleure contrainte pour la question. Con-
trairement aux requétes booléennes qui ne sont pas ordonnées, le systéme Vectoriel
génére une requéte qui permettra d’obtenir une liste ordonnée de passages. Le
seuil de sélection sur le nombre de passages renvoyés est important dans ce cas.
Dans le tableau nous avons fixé ce seuil & 300, bien que dans ce cas, avec un
seuil de 750 le nombre de passages contenant la réponse aurait été identique.
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5.5 Résultats obtenus
Le tableau ?7, décrit les résultats obtenus avec les différents générateurs sur la

base test.

Table 2. Comparaisons entre différents systémes de génération de requétes sur la base
test composée des 300 derniéres questions de TREC 2002.

| Générateur |# de passages renvoyés |% de questions ayant une réponse|Rappel]

All words 83 28% 24,8%
Vectoriel 240 50% 34,8%
Classifieur 205 36% 28,9%
Comparateur 242 45% 42,1%

Nous pouvons remarquer que, par rapport au systéme A1l words, 'utilisation de
I’apprentissage permet de faire une sélection pertinente des mots clefs améliorant
a la fois le rappel (+4, 1% avec le Classifieur et +17,3% avec le Comparateur)
ainsi que le nombre de questions pour lesquelles le moteur de recherche renvoie
au moins un passage contenant la réponse (+8% avec le Classifieur et +17%
avec le Comparateur).

Le Comparateur obtient toutefois de meilleurs résultats en généralisation que
le Classifieur. Une des raisons & cela est que les bases d’apprentissage sur
lesquelles sont entrainées ces modéles ne contiennent pas la méme information.
Le Comparateur est entrainé sur I’ensemble des couples de requétes comparables
alors que Le Classifieur est entrainé & répondre "‘1"’ sur une unique meilleure
requéte.

Enfin, nous avons fixé & 240 le nombre de passages renvoyés par le moteur de
recherche pour le systéme Vectoriel. Ce nombre correspond au nombre moyen
de passages renvoyés avec le Comparateur. Le systéme Vectoriel trouve au
moins une réponse pour la moitié des questions de la base test (150). Ce qui
représente 15 questions de plus que le Comparateur, ceci peut s’expliquer par le
fait que le systéme Vectoriel prend en compte tous les mots pré-sélectionnés de
la question de fagon non binaire. Par contre le Comparateur obtient un rappel
de 7,3% supérieur & celui du systéme Vectoriel. Ceci peut s’expliquer par le
fait que ’ordonnencement & base d’un critére statistique (cosine dans le cas du
moteur MG) n’est pas adapté pour la tache de Q/R. Si 'on veut comparer les
deux, sur les expériences réalisées le systéme vectoriel renvoie les passages con-
tenant les réponses pour un plus grand nombre de questions. Les réponses seront
cependant plus faciles & extraire par la suite & partir des passages provenant du
systéme comparateur car elles seront présentes dans un plus grand nombre de
passages et probablement sous des formes différentes. La précision moyenne est
meilleure pour le comparateur. Globalement les expériences montrent qu’il est
possible d’apprendre & générer des requétes de fagon automatique & partir de
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la question. Le systéme proposé ameéliore les performances du systéme vectoriel
de base en terme de rappel et précision, la voie semble donc prometteuse. Il est
clair cependant que les performances sont encore nettement inférieures a celle
des meilleurs systémes TREC. Ceux ci necessitent de nombreux réglages manuels
et utilisent d’autres ressources en particulier pour effectuer des extensions. Nous
nous sommes concentrés dans ce premier travail sur la sélection en tout automa-
tique et sans utiliser de ressource externe, dans le but d’évaluer la viabilité de
I’approche.

6 Conclusion

Nous avons proposé dans cet article un modéle d’apprentissage statistique pour
la génération de requétes dans les systémes de question/réponse. Ce modéle est
générique dans le sens ou il permet de générer des requétes booléennes pour
différents types de corpus. Pour une question donnée, le modéle proposé sélec-
tionne des mots clefs pertinents parmi un ensemble pré-sélectionné de mots. Ce
modéle donne aussi de meilleurs résultats en terme de rappel qu’une méthode
de génération de requétes vectorielles sans enrichissement,.

Nous avons proposé deux approches pour entrainer notre modéle basée 'une
sur la classification de requétes et ’autre sur la comparaison. L’approche de
comparaison présentée dans cet article a obtenu de meilleur résultats que la clas-
sification. Cela permet de confirmer que dans une tache de sélection du meilleur
élément dans un ensemble déterminé, la considération des dépendances entre ces
éléments au moment de ’apprentissage améliore les résultats en généralisation.

L’apport de l'apprentissage bien qu’établi dans ce premier travail doit &tre
ameélioré. Nous pensons que les reformulations des mots des questions dans la
génération de requétes permettrait d’améliorer les résultats de nos modéles. Nous
envisageons de nous concentrer sur 'apprentissage de requétes en prenant en
compte de telles reformulations.
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