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Résumé

Utilisant des techniques ou des modeéles différdasssystémes de recherche d’information (SRI)ertent une grande variabilité dans les résultaits qu
retrouvent. Ainsi, deux systemes qui ont des perdmices globales (sur un ensemble de requétes) caloigs peuvent avoir des performances locales
différentes (selon les requétes). De plus, deuteByss obtenant des performances comparables peureguéte donnée peuvent en fait retourner des
documents différents. Dans cet article, nous natéréssons a la fusion post recherche de systémeseaant en compte les performances locales de
différents systémes. Plus spécifiguement, nousari$ la pertinence des premiers documents reteyrmdr choisir parmi un ensemble de moteurs ceiui g
sera utilisé pour conduire la recherche pour ugaéte donnée. Cette sélection automatique du meith@teur pour chaque requéte permet une ameébarati
des performances proche de 10%. Nous avons évalue méthode sur 4 années de la tache adhoc duapiow d’évaluation de SRI TREC (« Text
REtrieval Conference ») en se basant sur la fu#o?, 5 ou plus systémes.

Abstract

Due to used techniques and models that are ditieirdormation retrieval systems (IRS) show greatiability in retrieved results. Therefore, two &yas
having globally comparable performances (according set of queries) may have local performancasdte different (from one query to another). This
paper explores information retrieval system valigband takes advantage of the fact two systemsretrieve different documents for a given quenpréi
precisely, our approach is based on data fusimiaffiuof system results) by taking into account llpeaformances of each system. Our method constters
relevance of the very first documents retrievediiferent systems and from this information seldbts system that will perform the retrieval for tinger.
This automatic selection of the best system fohapgery improves the performances of about 10%luatian is based on four years of The TREC (« Text
REtrieval Conference ») evaluation program accgrdinadhoc tracks. It considers the two and fivet Bgstems that participate to TREC the correspondi
year.



1 Introduction

L’évaluation des systémes de recherche d’informai8RI) est une préoccupation de la communautétifieie depuis les années 60 (Cleverdon, 1967).
De fagon classique, un SRI est évalué sur la base dollection de test comprenant un ensembleedaétes, un ensemble de documents et pour chaque
requéte la réponse attendue. Les taux de rapperédesion et la mesure-F permettent de compasesyistemes entre eux. Généralement, les systemies so
comparés de facon globale, c’'est-a-dire en caltdes valeurs moyennes obtenues pour 'ensembleedaétes. Cependant, I'étude de phénomenes lacaux
montré, d’'une part, que les systemes ne sélectibrpas les mémes documents en réponse a une regeétmécanismes de fusion de résultats ou post
recherche (Fox & Shaw, 1994) exploitent cette cémgntarité dans les listes documents restituégliffarents systémes. L’hypothése sous-jacente est
gu'en combinant les réponses de différents systérhesst possible d’améliorer la sélection des doents et donc les performances globales. Les
mécanismes retenus reposent sur une fusion des dsfs réponses de différents systéemes pour unéteedonnée. D’autre part, I'étude des phénoménes
locaux a également montré qu'il existait une spétdf des systémes et des requétes. En effet, rséomtains besoins sont difficiles a satisfairerpane
majorité de systemes (Dkaki et al., 2004 ; Bucldetdarman, 2004), certains systemes ont des comperits spécifiques qui leur permettent de mieux
répondre a certaines requétes.

Par exemple, les tableaux 1 et 2 indiquent lesopmdnces locales et globales de deux exécutionsnge) de deux systémes différents extraites des
résultats de la tache adhoc de la 7eme éditioratyrggmme d’évaluation de SRI TREC (TRECY7). Le tablé indique les performances des deux systemes
pour deux requétes données. Le nombre de documedrdavés par chaque systéme (Num_ret), le nomboduments pertinents retrouvés (Num_rel_ret),
le nombre de documents pertinents pour la reqiMien( rel) ainsi que différentes valeurs de critéast indiqués. Les critéres reportés corresponalent
mesures d’évaluation utilisées traditionnellemertgdles programmes d’évaluation comme TREC. Ceanegsont :

- la précision moyenne (proportion des documentsnagrts par rapport aux documents retrouves),
- la R-précision (précision lorsque exactement R d@mnits sont retrouvés. R est le nombre de documertisents pour la requéte),
- les précisions lorsque n documents sont retrouR@mn( pour des valeurs de n égales a 5, 10, 15, 20.

Tableau 1 : performances locales des systéemes CIZGRIOMB et T7mitil dans la tache adhoc TREC7 (iétgs et 2 systémes issus de TREC 7 adhoc)

Requéte 352 354

Run CLARIT98COMB| T7mitil | CLARIT98COMB| T7mitil
Num_ret 1000 210 1000 486
Num_rel 246 246 361 361
Num_rel_ret 216 117 124 190
Précision moyenne 0,5068 0,308 0,1675 0,2767
R-précision 0,5325 0,4756 0,2271 0,4100
P@5 1,0000 0,6000 1,0000 0,4000
P@10 1,0000 0,7000 1,0000 0,3000
P@15 0,9333 0,6000 1,0000 0,3333
P@20 0,8000 0,6500 0,8500 0,4500




Le tableau 2 indique les performances globales ddesx systémes correspondant aux valeurs moyenrgesndsures sur I'ensemble des requétes
notamment la précision globale moyenne (« Mean &gerPrecision » MAP). Pour chaque requéte, la giokciobtenue chaque fois qu'un nouveau
document est retrouvé est calculée ; on calculaitena moyenne de ces valeurs. La MAP correspotad rhoyenne de cette valeur sur un ensemble de
requétes.

Tableau 2 : performances globales des systemes QI98ROMB et T7mitil dans la tache adhoc TREC7 &é&yes issus de TREC 7 adhoc)

Run CLARIT98COMB T7mitil

MAP 0,3702 0,3675

R-précision 0,4140 0,4392
P@5 0,6920 0,6640
P@10 0,6940 0,6400
P@15 0,6613 0,6213
P@20 0,6180 0,5780

Au regard des performances des deux systemesrélbsstdans les tableaux 1 et 2, s'il était possit@edécider a priori d'utiliser le systeme
CLARI98COMB pour la requéte 352 et le systeme Tidnpbur la requéte 354, il serait possible d’opsieniles performances globales telles que la MAP et
la R-précision. Notre étude s’inscrit dans ce cablieus nous appuyons sur le fait que les systénoddiennent pas localement les mémes performances,
c’est-a-dire que, méme si deux systemes sont @oimit équivalents sur un ensemble de requétesy#emes n’obtiennent pas des performances
semblables lorsque chaque requéte est considér@gale indépendante. Ainsi, notre hypothese estrgaysteme basé sur un ensemble de moteurs et qui
choisit le moteur qui traitera la requéte en fanttde celle-ci obtiendra des performances globaledleures que chacun des moteurs s'ils sont pris
indépendamment.

L'idée que nous développons dans cet article estl@ehoix du « meilleur » moteur peut étre basé'analyse des premiers documents restitués par le
moteur. Ainsi, une premiére recherche est réafiséehacun des moteurs et en fonction du jugemepedinence sur les premiers documents restifués,
ou l'autre des systemes sera utilisé pour la regetétestituera les documents finaux.

L’article est structuré comme suit. Dans la secBpnous proposons une revue des travaux dansriaide de la fusion de moteurs. La section 3 présent
la méthode de fusion que nous proposons ainsiagiedllections utilisées pour les tests. La sedtigmésente les résultats des expérimentationisééal
ainsi que leur analyse. La derniére section comdtie étude.

2 Travaux du domaine

Le principe des mécanismes de fusion post recherilis®s dans la littérature du domaine consisvbtanir différentes listes de documents sélecéenn
pour une requéte donnée et a combiner ces listesoptenir les documents effectivement restitustifisateur.

Fox and Shaw (1994) ont montré que combiner leslteds de plusieurs recherches améliore les pedioces par rapport au résultat d'une seule
recherche. Les expérimentations qu’ils ont menées Isasées sur neuf sous-collections différente$RIEC et combinent cing recherches effectuées de



différentes fagons. Le méme systéme est utilispermet d’ordonner les réponses du systéme enidondu degré de similarité avec la requéte. Eamelie,
différentes représentations de requétes sontéadgisFox et Shaw ont montré que la combinaisonula gfficace (CombSUM) consiste a additionner les
valeurs de similarité pour chaque document. Suolkection TREC-2, ils ont montré des amélioratidlesla R-Précision de I'ordre de 13 %. Belkin et al
(1994) se sont également intéressés a ce typesamflPour chaque besoin d'informations (dix aaljpdix requétes ont été formulées manuellement et
combinées pour étre soumises au systeme INQUIRYafCat al. 1992). Ces expérimentations ont moué les résultats sont fortement liés a la
formulation des requétes et que la combinaisomatpgtes améliore la performance générale.

De son c6té, Lee (1997) a montré que CombSUM peeitcembinée de facon efficace en considérantffardince de niveau de chevauchement entre
documents pertinents et documents non pertineritssi,Al a montré qu’il vaut mieux fusionner dess®mes qui ont un plus fort chevauchement de
documents pertinents que de documents non pesirgeitzel et al. (2003) ont un peu contredit chygeothése en montrant que 'amélioration n’esttpas
liée au taux de chevauchement qu'au nombre de dmmisnpertinents qui n'apparaissent que dans uritaésle recherche. Dans (He, 2003), différentes
fonctions de pondération de termes sont utilisée®mrction des besoins d’information et de carasti§ues de requétes. Cette méthode, appliquétdahe
‘Robuste’ de TREC est efficace pour les requétegpauformances faibles.

Contrairement aux travaux de la littérature, notthode ne consiste pas a combiner différentesslidé documents retrouvés par différents systemes
pour une requéte donnée. Nous préconisons pludtméihode qui sélectionne parmi un ensemble déragst celui qui devra effectuer la recherche pour
une requéte donnée.

3 Méthode de fusion

Notre méthode de fusion est basée sur l'utilisatiim ensemble de moteurs. L'évaluation d’'un tecamsme nécessite donc un ensemble de moteurs
utilisés sur les mémes collections de documerds etquétes. TREC fournit ce type de données.

3.1 Collections et criteres d’évaluation

Les évaluations que nous avons réalisées s’apmlehts données issues de TREC dans la tache.adiecollection de TREC contient :

- un ensemble de documents correspondant a la ¢oli€cinterroger,

un ensemble de requétes (généralement 50 pouacine ¢t une année donnée),
I'ensemble des documents que le systéme idéal airaetrouver (jugés manuellement),
pour chaque systéme participant, la liste des deatsiretrouvés pour chaque requéte.

Dans cette étude, nous nous sommes appuyés oriaées TREC 3, 5, 6 et 7 de la tache adhoc. Lrastéastiques de ces collections sont indiquées
dans le tableau 3.



Tableau 3 : Caractéristiques des collections TRE®a utilisées dans I'expérimentation.

Caractéristique TREC3 TREC5 TREC6 TREC7
Documents ~1Go ~2 Go ~2 Go ~2 Go
Requétes Topics 151-200 Topics 251-3D0 Topics JWL-E3Topics 351-400
Nombre de systémes participants 48 77 79 103

Trec-eval est un programme utilisé dans les évialustdu programme TREC pour permettre la companaifs systemes. Les criteres classiques de
rappel, précision et F-mesure moyenne pour uneétecont calculées par rapport a I'ensemble falgsidocuments que le systéme idéal aurait dO ketrou
pour chaque requéte. Ce programme permet de caleufgécision a n-documents (précision lorsqueoouchents sont retrouves) ainsi que la précision
globale moyenne (« Mean Average Precision » MAR)gnne une mesure globale de la qualité d’un tésah prenant en compte a la fois le rappel et la
précision. Il s’agit Ia d’'une des mesures glob#eplus utilisées pour comparer différents sysgeme

3.2 Expérimentation préliminaire

L’hypothése sur laquelle nous nous appuyons editegt’possible de combiner intelligemment diffésemoteurs de recherche et de sélectionner ceilui qu
sera le plus performant pour une requéte donnéa. VRoider une partie de cette hypothése, nous savéalisé une expérimentation préliminaire qui a
consisté a utiliser différents systemes pour chades requétes et a sélectionner « manuellemensystéeme le plus performant pour chaque requétgs N
maximisons donc ici les résultats qu'il est possitibbtenir par le principe de fusion de systémesmpus proposons.

Nous avons pu montrer que dans le cas de l'uiisates deux meilleurs systemes ayant participgudhannée a la tache adhoc de TREC, si un systeme
était capable de choisir toujours le « meilleurentte eux, les performances en termes de MAP esgraiméliorées de 10 a pres de 20%, en fonction des
années par rapport au meilleur systéme. LorsquB fesilleurs systemes sont choisis, cette améiwratarie de 12 a 30% (voir tableaux 4 et 5, cotonn
« Optimal »). Nous montrons par cette expérimemtagiréliminaire l'intérét de I'étude puisqu’il ggbtentiellement possible d’augmenter les perforraanc
d’un systeme de recherche d’'information en se hasardifférents moteurs et en sélectionnant aglisiest le plus adapté en fonction de la requéités. Il
est évident qu’une telle approche n’est concevaiies’il est possible de détecter a priori le systa@ utiliser.

La méthode que nous proposons vise donc a permetreélection automatique, dans notre cas, fiarsia de la précision a 5 documents.



3.3 Réinjection de pertinence pour le choix des sys  temes

Nous proposons de baser la sélection du systéngesunformations minimales sur la pertinence demjers documents retrouvés. Dans notre cas, cette
information sur la pertinence des premiers documest utilisée pour choisir le systéme a consid&teus utilisons la précision a 5 documents powisih
parmi les systemes celui qui traitera la requéte poatilisateur. La figure 1 présente I'algorithmeoposé :

Pour chaque requétg Q

Pour chaque systéme S
Rechercher les documents pertinents
Restituer les 5 premiers documents a I'utilisepsur jugement de pertinence
Calculer la pertinence des 5 premiers docum@&@&s)

Fin Pour

Ordonner les systemes par P@5 décroissante

Choisir le premier systéme pour traiter la requéte

Restituer les documents retrouvés par ce systeme

Fin Pour

Figure 1 : algorithme de sélection du systéme pchaque requéte

Ce principe de sélection a été évalué sur les gualfections de TREC adhoc. Dans un premier temmss avons considéré pour chaque collection les
deux meilleurs systémes puis dans un second teramsng meilleurs systémes pour la collection a#rsie. Les meilleurs systémes sont ceux qui oenhabt
les meilleurs résultats globaux mesuré en termeégAle.

4 Expérimentation

4.1 Utilisation des 2 meilleurs systémes

Dans cette expérimentation, nous avons sélectil@sn systémes qui ont obtenu la meilleure valeuvldP globale pour une année donnée de TREC. En
fonction de la valeur de la précision a 5 documé@msir chaque requéte) I'un ou l'autre des systeesesitilisé. Le tableau 4 présente les résuldss ce
tableau, la colonne « Optimal » indique la valeeiMAP si, pour chaque requéte, le meilleur systawaét été sélectionné. La colonne «Fusion » cooms$p
aux résultats obtenus par fusion automatique. Eegltats sont indiqués pour les 5 premiéres regutechaque collection ainsi que sur I'ensemble des
requétes (Global). Sur ces lignes, les chiffreseepairenthéses indiquent la différence en terme% dquar rapport au meilleur systeme sur la collectio
considéree.



Tableau 4 : MAP locale et globale aprés fusion desx meilleurs systémes

TREC3 Inq102 (%) Cityal (29 Optimal Fusion

Local 0,6259 0,5783 0,6259 0,6259

(5 premiéres requétes) 0,2699 0,5667 0,5667 0,5667
0,1806 0,2681 0,2681 0,2681
0,7372 0,7354 0,7372 0,7372
0,2504 0,0035 0,2504 0,2504

Global 0,4226 0,4012 0,4647 (+9,96%) 0,4576 (+8 8%

TREC5 ETHmel (%) Uwgcexl (29 Optimal Fusion

Local 0,0673 0,2215 0,2215 0,2215

(5 premiéres requétes) 0,0453 0,0932 0,0932 0,0453
0,6813 0,8600 0,8600 0,6813
0,3262 0,2909 0,3262 0,3262
0,1660 0,0543 0,1660 0,1660

Global 0,3165 0,3098 0,3900 (+23,22%) 0,3684 (0%}

TREC6 uwmt6a0 () CLAUG (2 Optimal Fusion

Local 0,3185 0,4753 0,4753 0,4753

(5 premiéres requétes) 0,7671 0,5819 0,7671 0,7671
0,6556 0,6779 0,6779 0,6556
0,5000 0,2599 0,5000 0,2599
0,0302 0,0600 0,0600 0,0600

Global 0,4631 0,3742 0,5079 (+9,67%) 0,4773 (+3 4%

TREC7 CLARIT98COMB (f)| T7miti (2% Optimal Fusion

Local 0,7112 0,8366 0,8366 0,7112

(5 premiéres requétes) 0,5068 0,3081 0,5068 0,5068
0,4281 0,3388 0,4281 0,3388
0,1675 0,2767 0,2767 0,1675
0,4555 0,5429 0,5429 0,5429

Global 0,3702 0,3675 0,4341 (+17,26%) 0,4069 (+#P1

Globalement, quelle que soit la collection, I'aroddition des performances globales en termes de péhRa technique de fusion proposée est proche des
10%. Si I'on considere les 5 premiéres requétashdque collection, dans la majorité des cas, kctéh est pertinente. Les performances sont plasceées
pour la collection TREC6. Ces résultats peuvengiquer par les trés bonnes performances initiedgte année la du meilleur systéme (0,46 de MAP).



Il est également intéressant de noter que la diffée entre les MAP globales des systemes initiaupenmet pas de prédire la pertinence de la fuBian.
exemple, pour la collection TRECS5, la différencéretes résultats obtenus par les deux meillewsgryes ETHmMel et Uwgcexl est de 0,0067, pourtamt, le
fusion est trés efficace (potentiellement elledesplus de 23% et notre méthode permet d’augmérggrerformances de plus de 16%. A I'opposé, paur |
collection TRECS, la différence entre les résultatitenus par les deux meilleurs systémes uwmt6& AUG est de 0,0889 mais leur fusion ne permet

qu’une amélioration de moins de 10% potentiellenetile 3% par notre méthode.

4.2 Utilisation des 5 meilleurs systémes

Dans cette expérimentation, hous avons répétédraxpntation précédente, sur la base des 5 sysgumest obtenu la meilleure valeur de MAP globale
pour la collection considérée. En fonction de Ieewade la précision locale a 5 documents (pougebaequéte), I'un ou l'autre des systémes esséitiLe
tableau 5 présente les résultats en utilisant &aees conventions que dans le tableau 4.

Tableau 5 : MAP locale et globale aprés fusion dex| meilleurs systémes

TREC3 Inq102 (%) Assctv2 (5™) Optimal Fusion
Local 0,6259 0,4810 0,6259 0,6259
(5 premiéres requétes) 0,2699 0,3987 0,6115 0,5667
0,1806 0,3002 0,3803 0,2681
0,7372 0,6164 0,7372 0,7372
0,2504 0,3762 0,3762 0,2504
Global 0,4226 0,3539 0,4837 (+14,46%)) 0,4593 (+8,6806)
TREC5 ETHmel (%) ...| CorsM2rf (5™) Optimal Fusion
Local 0,0673 0,0773 0,2215 0,2215
(5 premiéres requétes)) 0,0453 0,0396 0,0932 0,0453
0,6813 0,7971 0,8760 0,6813
0,3262 0,2632 0,3262 0,3262
0,1660 0,0534 0,1660 0,1660
Global 03165 | 0,2931 0,4128 (+30,43%) (+Ci’93,g§m )
TREC6 uwmt6a0 () ... | LNmShort (5™ Optimal Fusion
Local 0,3185 0,2127 0,4934 0,4753
(5 premiéres requétes)) 0,7671 0,4686 0,7671 0,7671
0,6556 0,4750 0,6909 0,6556
0,5000 0,0879 0,5000 0,2599
0,0302 0,0227 0,0600 0,0600
Global 0,4631 0,2902 0,5217 (+12,65%) 0,4703 (+1,550%)




TREC? CLARgg)COMB CLAR(?%RANK Optimal Fusion

Local 0,7112 0,7054 0,8468 0,7112

(5 premiéres requétes) 0,5068 0,4833 0,5068 0,5068
0,4281 0,3804 0,4546 0,446
0,1675 0,0866 0,4204 0,1675
0,4555 0,4334 0,5429 0,5429

Global 0,3702 0,3351 0,4820 (+30,20%) 0,4067 (+9,86%)

Lorsque cing systemes sont utilisés plutoét que dieupotentiel d’augmentation augmente quelle aitels collection de fagon significative (de 10404
pour TRECS, de 17 a 30% pour TREC7). L’'amélioraties résultats par la méthode de fusion en revariekepas aussi efficace que son potentiel, m&me s
globalement, 5 systemes permettent tout de ménmeéli@rer un peu plus les résultats (+9,40% de laP\Mpar rapport au meilleur systéme en moyenne sur
les 4 collections avec 2 systemes et +9,93% awystemes).

5 Conclusions

Dans cet article nous avons proposé une nouvellbaué de fusion qui sélectionne le moteur qui deitharger de la requéte, en fonction de la requéte
traitée. Le choix est effectué sur la base desopeences obtenues lorsque les cing premiers dodansemt restitués. Il s'agit donc d’'une nouvelle
application de la réinjection de pertinence. Emrtefflans la littérature, la réinjection de pertoeeest utilisée pour reformuler automatiqguemenetuéte
initiale & soumettre a un moteur. Cette techniqoesiste a considérer les premiers documents reisoaprés une premiére recherche ainsi que leur
pertinence. La requéte initiale est alors reformuté donnant plus d’importance aux termes issusddesments pertinents et moins a ceux issus des
documents non pertinents. Dans cette étude, Igecéion de pertinence est utilisée pour décidemdteur qui va traiter la requéte.

Nous avons montré que des améliorations signifieatde la précision moyenne pouvaient ainsi éttenoles. La réinjection de pertinence sous entend
gu’un certain nombre de documents ont été vusytdislateur ; ces documents devraient donc étppsmeés des collections lors de I'évaluation.

Concernant le prolongement de ces travaux, le ipgnun systéme choisissant le moteur le plus t&dap fonction de la requéte va étre approfondis Pl
spécifiqguement, nous souhaitons étudier la séledis moteurs sur la base de criteres extraiteedegtes elles-mémes. En effet, certains travatimontré
gue les performances des moteurs en termes del etpge précision sont corrélées a des criteremsdtgues des requétes (Mothe & Tanguy, 2005). Une
autre piste consiste a proposer des mécanismessida tles listes restituées par plusieurs systdgmmsndant des requétes.
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