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1 Introduction

La plupart des travaux en apprentissage se sont focalisés sur des probléemes
issus des cadres de la classification et de la régression. Le but est d’apprendre
une fonction de prédiction, qui va induire, pour chaque entrée, une valeur en
accord avec une sortie désirée. Depuis le début des années 2000, un troisieme
cadre suscite un intérét croissant dans les communautés d’apprentissage et de
recherche d’information : l’apprentissage de fonctions d’ordonnancement. Ces
fonctions consideérent plusieurs entrées, les comparent, et les renvoient sous la
forme d’une liste ordonnée. L’ordre prédit doit étre en accord avec une notion
de préférence, spécifique au probléeme traité. Dans la littérature, on distingue
deux types de problemes d’ordonnancement :

— Vordonnancement d’alternatives concerne les problemes ou il faut ordon-
ner les éléments (appelés alternatives) d’une collection donnée en fonction
d’un exemple d’entrée. Un exemple typique est celui du résumé automa-
tique de texte (dans ce cas, un exemple d’entrée représente un document
et les alternatives les phrases des documents). Un autre exemple est celui
de la recherche d’information, ou les documents d’une collection donnée
doivent étre ordonnés en réponse a une requéte utilisateur ('entrée est
une requéte, et les alternatives sont les documents de la collection). Pour
ce type de probléeme, on fait 'hypothese que les exemples d’entrée sont
indépendamment et identiquement distribués (i.i.d.) et le but est de re-
tourner pour chaque exemple une liste ordonnée d’alternatives, de sorte
que les alternatives pertinentes par rapport a la donnée d’entrée soient
ordonnées avant les alternatives non pertinentes;

— Vordonnancement d’instances concerne ’ordonnancement d’un ensemble
d’exemples d’entrée. Ces exemples sont aussi supposés étre i.i.d., mais
il s’agit maintenant de les ordonner entre eux. Ce cadre formalise par
exemple 'application du routage de documents, ou un utilisateur cherche
une information de fagon stable, et le systéme dispose d’un certain nombre
de documents pertinents et non pertinents par rapport a sa demande. Le
but est de trier les nouveaux documents entrants et de les insérer dans
la liste des documents existants, de sorte que les documents pertinents se
retrouvent ordonnés au—dessus des documents non pertinents.

Dans des applications de recherche documentaire, I’ordonnancement d’alter-

natives est le cadre formel permettant de traiter les taches de recherche d’in-



formation ou plusieurs requétes peuvent étre envoyées au systéme (requéte dy-
namique), mais la collection de documents est fixée (collection statique). Au
contraire, ’ordonnancement d’instance modélise le cas ou la requéte est fixée
(requéte statique), et la collection de documents varie au cours du temps (col-
lection dynamique). Du point de vue de 'apprentissage, la différence majeure
entre ces deux cadres d’ordonnancement porte sur les entités a ordonner. Dans
le cas d’ordonnancement d’instances, il s’agit des exemples d’entrée et dans le
cas d’ordonnancement d’alternatives, il s’agit des alternatives associées a chaque
exemple d’entrée.

Dans ce chapitre, nous allons présenter ces deux formalismes. Nous allons
d’abord introduire les notions importantes sur lesquelles les principaux travaux
développés en ordonnancement se sont construits. Nous éviterons néanmoins une
description détaillée des méthodes : seul le cadre et les principes de résolution
seront abordés. Dans un deuxieme temps, nous allons présenter les taches du
résumé automatique et de la recherche d’information, qui sont deux applications
emblématiques qui ont conduit au développement de ces modeles.

1.1 Ordonnancement d’instances

Nous traitons en premier I’ordonnancement d’instances. Nous introduisons
le formalisme adopté par une majorité de travaux et nous montrons que ce
probleme peut étre reformulé dans le cadre plus classique de la classification
binaire. Cette formulation s’inscrit ainsi dans un raisonnement dit de réduction
[Usu07], qui permet de traiter une tache compliquée (I’ordonnancement) par des
taches plus simples et mieux maitrisées (la classification).

1.1.1 Formalisme

Par analogie avec le cadre de classification, nous supposons que les obser-
vations & ordonner entre elles et leurs étiquettes souhaitées, sous la forme de
scores réels, sont générées selon une distribution inconnue D. Nous noterons X’
I’espace des observations et ) C R ’espace des scores.

Ainsi pour un ensemble § = {x;,y;}, d’instances étiquetées
échantillonnées i.i.d. suivant D, nous considérons un ordre > sur les étiquettes ),
qui permet d’exprimer une relation de préférence entre instances. Soient (x;,y;)
et (z;,y;) deux instances étiquetées, y; > y; signifie que x; doit étre ordonnée
au-dessus de x;.

Fonction score L’apprentissage consiste & trouver une fonction A : X —
R qui permet d’ordonner correctement les instances. La sortie de la fonction
permet d’induire un ordre sur un ensemble d’exemples. La figure 1.1.1 illustre
son utilisation.

Fonction d’erreur L’apprentissage de la fonction score h passe par la
définition d’une erreur d’ordonnancement. Pour un ensemble donné d’instances,
cette erreur permet de comparer I'ordre induit par la fonction score et 'ordre
souhaité!. Elle mesure ainsi & quel degré le premier ordre differe du deuxieme.

1¢%est-a-dire I'ordre induit par la valeur des étiquettes.



Ordonnancement avec une fonction score
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Comme nous 'avons souligné plus haut, en ordonnancement, la sortie de la fonc-
tion score sert uniquement a comparer les instances entre elles. La valeur absolue
du score importe peu. Les fonctions d’erreur d’ordonnancement considerent ainsi
un ensemble de scores et non plus des scores individuellement.

Dans ce chapitre, nous considérons que les fonctions d’erreur sur S, un en-
semble de n entrées, pouvent s’écrire sous la forme suivante :

L,:" x" —

Autrement dit, la fonction d’erreur va mesurer I’accord entre, d’une part I'ordre
induit par les scores renvoyés par la fonction apprise et, d’autre part les scores
désirés, nommés aussi jugements de pertinence.

Précisons un peu plus les fonctions d’erreur utilisées en ordonnancement.
Nous commencgons par un formalisme particulier de 'ordonnancement d’ins-
tances : la classification de paires critiques.

1.1.2 Classification de paires critiques

Idéalement, la fonction score recherchée permet d’ordonner correctement les
instances de X :

V(@i ui), (25,9;) € (X x V)%, yi = y; = h(x;) > h(z;)

Dans ce cas, l'erreur peut se définir sur les paires d’entrées (z;, z;) telles que
Yi = Yj, appelées paires critiques. On définit alors une erreur en généralisation
d’ordonnancement qui mesure la proportion de paires critiques pour lesquelles
Pordre prédit par h n’est pas 'ordre souhaité [CSS97] :

L(h) = E(x'i;yi)Nbv(wjvyj)N,D {[[h(xl) < h(‘rJ)Myl - yj}

ou [P] vaut 1 si le prédicat P est vrai et 0 sinon.

On peut ainsi définir une fonction d’erreur empirique d’ordonnance-
ment notée L.,, estimateur non biaisé de L(h) de sorte que L(h) =
E(X,Y)N'D" {ch (h(X)7Y)} par :

1
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avec h(X) = (h(z1), ..., h(zn)) et Y = (y1, ..., Yn)-

Remarquons que cette erreur a une relation intéressante avec la classification
binaire. En considérant une paire critique (z;,2;), nous pouvons définir une
relation binaire avec signe (h(z;) — h(z;)). Cette relation peut étre interprétée
comme un classifieur de paires d’entrée et l'erreur L., peut étre vue comme
Ierreur de classification des paires critiques? commise par la relation binaire.

Notons enfin que dans ce cadre, I’ensemble d’apprentissage, ’ensemble de
test et les exemples ont la méme forme qu’en classification ou en régression
(selon la nature de l'espace ). La différence vient de la définition de l’erreur en
généralisation, qui prend en compte les scores relatifs entre deux observations,
et non plus l'accord entre la valeur prédite et la valeur souhaitée.

1.1.3 Application avec un modeéle linéaire

Nous considérons maintenant la classe des fonctions linéaires. Ces fonctions
sont généralement suffisantes pour traiter les problemes de recherche d’infor-
mation. La fonction score prend la forme h(x) = w”z avec w un vecteur de
dimension d. La propriété du produit scalaire permet d’écrire autrement 1’er-
reur sur une paire critique :

[h(z:) < h(z)] = [wz; <w'a]
[w™ (z; —x;) < 0]
= [h(z; — ;) < 0]

Sous cette forme, la ressemblance avec l'erreur de classification est évidente.
Elle permet d’illustrer la relation binaire que nous venons d’évoquer plus haut.
Dans ce cas, la paire est ainsi représentée par la différence des représentations :
x; — x; et Pordonnancement interprété comme de la classification de paires
critiques peut se résoudre en deux étapes :

1. Former l'ensemble des paires critiques T(S) = {(z; — zj,1)|zi,z; €
S, yi - yiks
2. Apprendre une fonction de classification sur ’ensemble obtenu T'(S)

Notons que la classification de paires critiques differe de la classification clas-
sique sur deux points essentiels. D’une part, les paires d’instances ne sont pas
indépendantes. Une instance peut en effet intervenir dans plusieurs paires cri-
tiques. D’autre part, la nouvelle base d’apprentissage est constituée uniquement
d’exemples positifs.

Cette approche a ’avantage d’adapter n’importe quel algorithme de classifi-
cation en méthode d’ordonnancement. L’utilisation d’un majorant convexe de la
fonction indicatrice t — [t < 0] permet de définir des erreurs d’ordonnancement
optimisables. Le lecteur peut se référer au tableau 1.1.3 et a la figure 1.1.3 pour
y retrouver une liste non-exhaustive des principaux majorants convexes associés
& une paire critique (x;, ;).

Néanmoins, en termes de tache de classification binaire, la classification de
paires critiques viole I’hypothese i.i.d. des exemples d’apprentissage de T'(S)
[UTAGO5].

2En étiquetant les paires critiques avec 1.



Exemples de fonction de perte adaptées a ’ordonnancement

nom fonctions
exponentielle exp (wT (z; — 2;))
régression logistique | log (1 + exp(w? (x; — xl))
hinge max (1 + w” (z; — z,),0)

Exemples de fonctions convexes majorants la fonction indicatrice avec en
abscisse, la fonction h et en ordonnée erreur associée L(h).

3 T
0-1 -

hinge

log binomial
exponentiel --------

La justification théorique de cette méthode s’est donc naturellement posée.
Des bornes sur l'erreur en apprentissage ont ainsi été proposées en premier dans
un cadre plus restreint : 'ordonnancement biparti ou les étiquettes ne prennent
que deux valeurs [AGHT05, AN05, AR05, UAGO05]. Récemment, des travaux
ont concerné un cadre plus général [UTAGO5, Usu07]. Notons enfin les travaux
de [BBB108, AMOS] réalisés dans un cadre proche mais facilement adaptable
pour 'apprentissage de fonctions score. Ainsi, ces travaux permettent de valider
I’approche utilisant des paires critiques.

Complexité d’apprentissage et d’inférence La forme naive de la classi-
fication de paires critiques consiste a former les paires critiques et & appliquer
une méthode de classification. D’'un point de vue algorithmique, la formation
de paires est cotiteuse. Dans le cas général, il peut y en avoir O(n?), avec n le
nombre d’instances & ordonner. Ceci représente un inconvénient algorithmique
majeur pour I'apprentissage du classifieur binaire. Dans certains cas, la com-
plexité peut étre fortement réduite en évitant de former explicitement toutes
les paires critiques. Citons par exemple, dans le cadre biparti (voir section
1.1.6), algorithme RANKBoOST [FISS03].

Une fois la fonction d’ordonnancement apprise, elle peut étre utilisée pour
ordonner n’importe quel ensemble. L’inférence se décompose ainsi en deux
étapes : calculer les scores de chaque instance et ordonner les ensembles en
fonction du score. En notant m le nombre d’instances a ordonner, la premiere



étape nécessite O(m.d) calculs et la deuxieme est réalisée avec un algorithme
de tri efficace comme QUICKSORT [Hoa62], qui a une complexité moyenne de
O(m.log(m)). La complexité totale est ainsi de :

complexité d'inférence = O(d.m + mlog(m))

1.1.4 Ordonnancement induit par la sortie d’un classifieur

Dans le cas d’ordonnancement biparti (section 1.1.6), les instances & ordon-
ner ont des jugements de pertinence binaires : certaines sont pertinentes, les
autres sont non-pertinentes. Il est alors possible d’apprendre un classifieur bi-
naire qui discrimine les instances pertinentes des instances non-pertinentes. Ces
classifieurs d’instances sont généralement des fonctions réelles h : X — R dont
le signe permet de classer les exemples. Ainsi, dans ce cas particulier, il est envi-
sageable d’utiliser les scores donnés par un classifieur d’instances pour ordonner
les exemples.

La figure 1.1.4 montre un exemple jouet permettant d’illustrer la différence
entre les deux types d’erreur : hy et ho sont deux fonctions scores renvoyant
des scores différents pour 7 instances (3 pertinentes et 4 non pertinentes). En
terme de classification, elles se trompent sur la classe d’une seule instance,
ce qui implique la méme erreur de classification pour les deux fonctions. Or,
contrairement a ho, hy donne un score plus élevé a une instance non pertinente
qu’aux instances pertinentes. Ainsi les deux fonctions induisent des erreurs de
classification identiques mais des erreurs d’ordonnancement différentes.

Exemple jouet illustrant la différence entre I’erreur de classification et celle

[l document pertinent

. document non pertinent

-15.4
-15,6

-20,3

d’ordonnancement. hl h2

L’exemple illustre ainsi la corrélation faible entre I'erreur de classification
et 'erreur d’ordonnancement. A travers une analyse théorique, les travaux de
[CMO03] mettent en exergue ces différences lorsque les jugements de préférence
sont binaires. Les auteurs considerent un ensemble donné d’instances ainsi
que tous les ordres possibles sur cet ensemble avec une erreur de classification
fixée. Ils montrent alors que la moyenne de I'erreur d’ordonnancement est une
fonction croissante par rapport a 'erreur de classification. Ceci illustre le lien
global entre ces deux erreurs. Cependant, ils montrent aussi que la variance
peut étre importante pour des bases déséquilibrées. Ainsi une méme erreur



d’ordonnancement peut mener a des erreurs de classification tres différentes.

On peut aussi noter les travaux de [CNMO04, CKYO08] qui montrent
empiriquement la décorrélation entre les erreurs basées sur de la prédiction
(classification, régression) et celles qui mesurent ’accord entre un ordre prédit
et un ordre souhaité. Les résultats se basent sur une analyse des performances
de milliers de modeles appris sur plusieurs bases.

Notons cependant, que ces conclusions se basent sur une comparaison des
fonctions d’erreurs et non sur la performance des modeles. Ainsi, dans cer-
tains cas particuliers, les méthodes ADABOOST et son analogue en ordonnan-
cement, RANKBOOST, renvoient des solutions identiques [RCMS05]. De plus,
les résultats dans [CNMO04] montrent que les algorithmes de type svM ob-
tiennent des bonnes performances pour les taches d’ordonnancement. L’analyse
présentée dans [CKY08] montre néanmoins que 'adaptation des svM linéaires
pour 'ordonnancement obtient des résultats significativement supérieurs aux
SVM linéaires entrainées pour minimiser I’erreur de classification pour des bases
de moyenne dimension.

1.1.5 Autres critéres

En recherche et en filtrage d’information, il existe une panoplie de mesures
de performances pour I’évaluation des systemes. Il y a, par exemple, des me-
sures qui se focalisent sur les instances placées en téte de liste. Ces mesures
sont généralement utilisées dans les moteurs de recherche. Pour des applica-
tions Internet, les utilisateurs ont aussi tendance a regarder les premiers liens
retournés.

L’optimisation de ces mesures est difficile mais elle a fait récemment ’'objet
de plusieurs travaux. Les premiers sont certainement ceux de [MCMO5], mais
les résultats ne semblent pas probants. Il faudra attendre les travaux de [Joa05]
et [TSVLO07] pour trouver de nouvelles approches en apprentissage pour 'opti-
misation directe de ces mesures.

1.1.6 Cas particulier : 'ordonnancement biparti

L’ordonnancement biparti est un cas particulier lorsque les jugements de
préférences sont binaires c’est-a—dire Y = {—1,1}. Ainsi réduite, la base
d’apprentissage est similaire a celle utilisée en classification. Rappelons que
les deux taches different fondamentalement dans leur objectif. Dans notre
cas, I'ordonnancement se résume a ordonner les instances positives au—dessus
des instances négatives, ce qui revient a induire un ordre partiel sur les exemples.

L’ordonnancement biparti représente ainsi la forme la plus simple de ’or-
donnancement d’instances. Mais il permet de traiter des applications existantes
comme le routage d’information [ILST00]. Sa similitude avec la classification
aidant, il a fait 'objet de quelques études théoriques [AGH*05, AN05, ARO5,
UTAGO5, UAGO5).

Ajire sous la courbe ROC et ordonnancement La courbe ROC (Receiver
Operating Characteristic) [Faw03] a été introduite pour la premiére fois dans



l’analyse des signaux radars. Elle est maintenant couramment utilisée en
apprentissage statistique pour la sélection de modeles.

Cette courbe permet de visualiser ’évolution du taux des faux pertinents
(FP) par rapport aux taux des vrais pertinents (TP). Pour une fonction score
h(z), la pertinence d’une instance peut étre estimée en comparant son score a
un seuil b. Le classifieur obtenu a ainsi la forme f(x) = signe (h(z) + b). Pour
un échantillon donné,

pertinents bien classés

TP -
total pertinents

non pertinents mal classés

FP :
total non pertinents

La courbe est obtenue en faisant varier le seuil b. La figure 1.1.6 illustre deux
courbes ROC : une courbe en pointillée dans le cas d’une décision aléatoire et en
trait plein un exemple de courbe obtenue par une fonction score déterministe.

Exemple de courbe ROC
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Une méthode courante pour résumer cette information est de calculer I'aire
sous la courbe ROC, appelée AUC. Nous pouvons remarquer que sa valeur est
comprise entre 0 et 1 et que pour une fonction score aléatoire (courbe verte) elle
vaut 0.5. Une fonction score réaliste devrait donc avoir un AUC supérieur a 0.5.

D’un point de vue statistique, ’AUC a une propriété importante : elle
est équivalente a la probabilité qu’une fonction score ordonne une instance
pertinente choisie aléatoirement au-dessus d’une instance négative choisie
aléatoirement. Ceci est équivalent au test de Wilcoxon sur les rangs. En termes
d’apprentissage de fonctions d’ordonnancement dans le cas biparti, il est im-
portant de remarquer que lerreur de classification des paires critiques est
précisément égale a 1 — AUC. La minimisation de l'erreur sur les paires cruciales
est alors équivalente a ’optimisation de I’aire sous la courbe ROC.

L’ordonnancement d’instances cherche & ordonner des entrées,
échantillonnées i.i.d., données au systéeme. Cependant, on peut poser le
probléeme d’apprendre une fonction d’ordonnancement ou pour chaque



entrée, on doit ordonner un ensemble fixé d’éléments. Ce formalisme, appelé
ordonnancement d’alternatives est développé par la suite.

1.2 Ordonnancement d’alternatives
1.2.1 Formalisme

L’ordonnancement d’alternatives (label ranking) [HPRZ02, DMS03, AS04]
fait référence a un formalisme d’ordonnancement dans lequel les entrées ne sont
plus les éléments a ordonner. L’ensemble a ordonner est un autre ensemble
prédéfini, celui des alternatives. Pour chaque entrée, il s’agit d’inférer un ordre
prédéfini sur les alternatives.

Formellement, nous notons X l’ensemble des entrées et A ’ensemble des
alternatives. Chaque entrée x € X est associée a un sous—ensemble d’alterna-
tives valides A, C A. Nous notons m,, le nombre d’alternatives contenues dans
A,. Cet ensemble est aussi muni d’un ordre »,, qui peut étre exprimé comme
précédemment par des étiquettes I, = {y1,...,Ym, }. y; exprime le degré de
pertinence de la iMe alternative.

Nous supposons que 'apprenant dispose de n exemples avec leurs alterna-
tives associées ainsi que leurs étiquettes. Théoriquement, ca devrait étre 'ordre
sur les alternatives mais nous considérons que cet ordre est induit par la valeur
des étiquettes. Nous notons Sy cet ensemble d’apprentissage. Les exemples sont
ainsi supposés étre générés de fagon i.i.d. selon une distribution fixe et inconnue
sur l’ensemble Uzcxyx X YV,. Le but de I'ordonnancement d’alternatives est
d’apprendre une fonction qui, pour un exemple donné, doit retrouver l'ordre
souhaité sur ’ensemble des alternatives qui lui sont associées.

1.2.2 Modeéle linéaire pour 'ordonnancement d’alternatives

Dans cette section, nous allons présenter un modele linéaire pour ’ordon-
nancement d’alternatives introduit dans [AS08] qui permet de généraliser les
précédents travaux dans le domaine [HPRZ02, DMS03, AS04, SBPh06]. Ce
modele permet d’apprendre une fonction A : X x A — R qui donne un score
a chaque alternative valide pour un exemple donné. Cette fonction est tres si-
milaire & la fonction score vue pour 'ordonnancement d’instances (cf. section
1.1.1). Idéalement, elle devrait vérifier la propriété suivante :

Vo € X, Y(a,y),(d,y) € (Ax x Vo), ¥y =2y & h(z,a) > h(z',d)

Représentation jointe En ordonnancement d’alternatives, il est rare de dis-
poser d’un coté, d’'une représentation des exemples d’entrée et de ’autre, d’une
représentation des alternatives. L’ensemble des travaux se base plutét sur une
représentation jointe d’une entrée et d’une alternative notée ¥ : X x A — RY,
avec d € N. Elle permet de représenter I’exemple et I'alternative par un vecteur
de caractéristiques.



Cette représentation est liée a ’application traitée et peut en découler na-
turellement. Par exemple, dans le cas de la recherche documentaire, les travaux
utilisent comme caractéristiques des mesures de similarité entre la requéte et
le document (mesure cosinus, coefficient de Jacard ou de Dice, etc.). Les bases
Letor de Microsoft (décrites section 3) utilisent une telle représentation. Dans
ce cas, ¥ se met sous la forme suivante :

U(z,a) = [s1(x,a), s2(z,a),...,sqx, a)]T avec s; une mesure de similarité.

Apprentissage et fonctions d’erreur Du point de vue apprentissage statis-
tique, cette représentation est intéressante puisqu’elle permet de travailler avec
des fonctions prenant uniquement la représentation jointe en entrée. Dans le cas
linéaire, les modeles recherchés sont de la forme :

h(z,a) = w"(z,a)

Pour une entrée z fixée, cette fonction permet de donner un score a I’ensemble
des alternatives. Comme pour ’ordonnancement d’instances, les scores vont in-
duire un ordre sur 4. L’apprentissage cherche a minimiser une fonction d’erreur
qui mesure I'inadéquation entre l'ordre retourné par h et ’ordre souhaité, pour
I’ensemble des entrées. Dans la section 1.1.3, nous avons vu les erreurs (ou me-
sures de performance) utilisées pour mesurer cette différence. Nous pouvouns les
utiliser & nouveau en prenant la moyenne sur les entrées disponibles.

Soit une fonction d’erreur d’ordonnancement L sur un ensemble donné. Nous
pouvons définir 'erreur empirique en ordonnancement d’alternatives, sur l’en-
semble Sy de taille n, par :

1
Roa(h:S) =~ . L({h(z.a)}uea, L)
(w,lz)ESg

Par exemple, nous pouvons prendre 'erreur de classification de paires :

n >y
(z,l:)ESe [ Zyw’y;@r [ve > v Yool €l iye >y,

L’erreur en généralisation se définit alors comme précédemment :
R(h) =E [{L(h(z,a)}4c 4, +1o)] (1)

Classification de paires critiques Avec une représentation jointe, nous
pouvons former des paires critiques et appliquer une méthode de classification
pour apprendre la fonction score. Notons toutefois une différence théorique ma-
jeure entre 'ordonnancement d’instances et 1’ordonnancement d’alternatives.
En effet, les éléments de la base d’apprentissage initiale de I’ordonnancement
d’alternatives ne sont pas i.i.d.. Une alternative peut intervenir dans plusieurs
représentations jointes ¥ (z,a) et ¥(z’,a). Dans la pratique, 'hypothese i.i.d.
est rarement vérifiée voire invalide comme ici. Les travaux de [UTAGO05, Usu07]
donnent des garanties théoriques pour des bases formées d’éléments qui sont
dépendants entre eux.
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Complexité algorithmique Cette approche peut s’avérer extrémement
cotteuse. En effet, nous retrouvons la méme limite en terme de complexité
algorithmique qu’en ordonnancement d’instances ot un grand nombre de paires
critiques est généré.

1.3 Relation avec les cadres existants

Dans cette section, nous allons présenter la régression ordinale et I’appren-
tissage de relations de préférence. Ces deux formalismes permettent aussi de
traiter 'ordonnancement mais sous d’autres angles.

1.3.1 Régression ordinale

Dans la littérature, on rencontre un cadre tres similaire a celui de 1’ordon-
nancement d’instances : la régression ordinale. Dans les deux cas, les données
sont des instances étiquetées. Les étiquettes prennent des valeurs dans un
espace ) sur lequel il existe un ordre total. Sans perte de généralité, nous
supposons Y = {1,...,K}. L'objectif de la régression ordinale est de prédire
létiquette mais en cas d’erreur, I'étiquette prédite doit étre la plus proche®
possible de la vraie étiquette. Par exemple, pour une étiquette valant 5, il est
préférable de prédire 4 au lieu de 3.

Ordonnancement dans le cadre de la régression ordinale.

1 3 E} 1
"0 iy i
prediction , ordonnancement
0 NG 0
a 3

La régression ordinale peut étre ainsi vue comme de la classification
multi-classes avec un ordre total sur les étiquettes. Une approche courante
est d’apprendre une fonction réelle ainsi que K — 1 seuils 64,...,0x_1 pour
déterminer 1'étiquette. Cela revient a partitionner ’ensemble des réels et a
associer a chaque partition une étiquette. La prédiction se fait alors en deux
étapes : on attribue un score h(x) & une instance x et on lui donne ensuite
I’étiquette associée a la partition dans laquelle le score se trouve.

Plusieurs algorithmes de classification ont été étendus dans ce cadre. Citons
par exemple le perceptron [CS01], les svm [CKO07, CKO05, SL02] ou les processus
gaussiens [CGO05].

Lorsqu’il y a plus de deux classes, la régression ordinale permet ainsi d’or-
donner indirectement les instances. Elle constitue ainsi une approche alternative

3Un ordre total permet en effet de définir une distance entre étiquettes par la différence
entre les rangs des étiquettes
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a 'approche utilisant les paires cruciales. Notons toutefois, que dans le cas bi-
naire, la régression ordinale est équivalent a la classification alors que ’approche
utilisant les paires cruciales permet d’optimiser I’AUC.

1.3.2 Apprentissage de relations de préférence

Pour I'instant, nous avons uniquement considéré le cas ou 'ordre peut étre
induit & partir des étiquettes. Ce cadre permet d’exprimer facilement et sim-
plement un ordre. Sa similitude avec la classification et 'ordonnancement lui
confere un atout certain.

Cependant, il ne permet pas de représenter une relation qui n’est pas
forcément transitive. Pour ce faire, des travaux ont considéré une relation bi-
naire indiquant simplement qu’une entrée (ou une alternative) est préférée a
une autre. Cette relation induit aussi un ordre sur un ensemble d’instances.
En pratique, elle s’exprime a travers un graphe de préférence. C’est un graphe
orienté. Un arc (z, z’) signifie que = est préféré a a’. La base d’apprentissage est
constituée d’exemples et d’un graphe de préférence.

L’approche utilisant les paires cruciale est alors adaptée pour I’apprentissage.
Cependant, cette approche nécessite de former un graphe, ce qui est plus cotiteux
que de donner simplement des étiquettes.

2 Application au résumé automatique de textes

Dans cette section, nous allons présenter la tache du résumé automatique
et application des méthodes d’ordonnancement d’alternatives a ce cadre. Le
résumé automatique consiste a extraire les idées pertinentes d’un document soit
par rapport a un sujet donné soit par rapport a une thématique sous-jacente.
Cette approche peut par exemple aider les utilisateurs a naviguer et a mieux
sélectionner les documents qui peuvent les intéresser.

2.1 Présentation de Papplication

Les systemes classiques de recherche d’information retournent a ’utilisateur
une liste ordonnée constituée des documents les plus pertinents par rapport a sa
requéte. Mais ces documents peuvent ne pas étre pertinents et leur examen est
couteux en temps. Présenter a l'utilisateur des résumés de documents facilite
grandement sa recherche. Un résumé peut aussi aider l'utilisateur a catégoriser
des documents ou a répondre a des questions.

Les résumés similaires a ceux réalisés par un humain (résumé manuel) sont
néanmoins difficiles a faire sans une compréhension poussée du contenu du texte
[Man01]. Il existe beaucoup trop de variation de styles d’écriture, de construc-
tions syntaxiques, etc. pour pouvoir construire un systeme de résumé générique.
Un systeme idéal de résumé comprendrait I'information pertinente recherchée
par l'utilisateur et la restituerait sous une forme cohérente et compréhensible,
ce qui est difficile a faire sans un processus du langage naturel.

Pour contourner ce probleme, les systemes de résumé proposent d’extraire
des passages du texte et de présenter a 'utilisateur un résumé en concaténant
ces passages. Il existe deux fagons d’envisager le résumé automatique de texte :

— le résumé générique qui résume le contenu par rapport a 1’idée principale

du texte;
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— le résumé par rapport a une requéte qui résume le texte par rapport a une

requéte d’utilisateur.

La majorité des techniques de résumé de texte se sont intéressées au résumé
par extraction d’entités textuelles. Ces entités peuvent étre des groupes de mots,
des phrases ou des paragraphes. Les résumés sont alors générés en concaténant
des entités de base sélectionnées & partir du document original. Ainsi, le résumé
automatique se fait par extraction d’entités textuelles en ordonnant celles qui
convoient les idées générales (celles qui sont les plus susceptibles de faire partie
du résumé) en haut de la liste. La figure 2.1 montre le texte original du discours
de A. Lincoln & Gettysburg (connu sous le nom de Gettysburg Address) et les
figures 2.1 et 2.1 donnent un exemple d’un résumé en utilisant 25 % et 15 %
des phrases initiales du document (exemples pris dans [Man01]).

Le Gettysburg Address, retranscription du discours de A. Lincoln, le 19

novembre 1863
Four score and seven years ago our fathers brought forth on this conti-
nent a new nation, conceived in liberty and dedicated to the proposition
that all men are created equal. Now we are engaged in a great civil war,
testing whether that nation or any nation so conceived and so dedicated
can long endure. We are met on a great battlefield of that war. We have
come to dedicated a portion of that field as final resting-place for those
who here gave their lives that that nation might live. It is altogether
fitting and proper that we should do this. But in a larger sense, we can-
not dedicate, we cannot consecrate, we cannot hallow this ground. The
brave men, living and dead who struggled here have consecrated it far
above our poor power to add and detract. The world will little note nor
long remember what we say here, but it can never forget what they did
here. It is for us the living rather to be dedicated here to be unfinished
work which they who fought here have thus far so nobly advanced. It
is rather for us to be here dedicated to the great task remaining before
us — that from these honored dead we take increased devotion to that
cause for which they gave the last full measure of devotion — that we
here highly resolve that these dead shall not have died in vain, that this
nation under God shall have a new birth of freedom, and that govern-
ment of the people, by the people, for the people shall not perish from
the earth.

Exemple de résumé automatique du Gettysburg Address en utilisant 25 % du
texte

Four score and seven years ago our fathers brought forth upon this conti-
nent a new nation, conceived in liberty, and dedicated to the proposition
that all men are created equal. Now we are engaged in a great civil war,
testing whether that nation, or any nation so conceived and so dedica-
ted, can long endure. The brave men, living and dead, who struggled
here, have consecrated it fat above our poor to add or detract.
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Exemple de résumé automatique du Gettysburg Address en utilisant 15 % du
texte

Four score and seven years ago our fathers brought forth upon this conti-

nent a new nation, conceived in liberty, and dedicated to the proposition

that all men are created equal. Now we are engaged great civil war, tes-

ting nation, nation conceived dedicated, long endure. We are met great

battlefield war.

2.1.1 Forme de résumés

Outre la distinction entre abstraction et extraction, les résumés peuvent étre
de natures différentes selon 'objectif de I’application. Le résumé sert—il & donner
une simple indication du contenu? Ou s’agit-il d’'un condensé de l'information
contenue dans le texte? Ces questions permettent d’identifier deux types de
résumés : les résumés indicateurs et les résumés informatifs.

Les résumés indicateurs permettent a l'utilisateur de savoir s’il doit lire le
texte source plus en détail. C’est le role par exemple des synopsis pour les films,
qui en donnent juste un apercu pour donner envie aux personnes d’aller les voir.
A Topposé, les résumés dits informatifs reprennent 1’ensemble des informations
importantes. En somme, c’est une version fidele mais condensée du texte origi-
nal. Les résumés (abstract) fournis au début des articles scientifiques illustrent
ce genre de résumé.

Dans la littérature, une troisieme forme de résumé vient s’ajouter aux deux
précédentes : le résumé critique. 11 inclut en plus des conseils, le jugement ou
la critique de la personne qui I’écrit. Un exemple est donné a la figure 2.1.1.
Les critiques de films ou le retour des membres du comité de programme pour
I'acceptation des articles scientifiques en sont d’autres exemples.

Exemple de résumé critique du Gettysburg Address

The Gettsyburg address, though short, is one of the greatest American
speeches. It’s ending words are especially powerful —'that government
of the people, by the people, for the people, shall not perish from the
earth.’

2.2 Résumé automatique et apprentissage

Dans la pratique, l'extraction s’appuie sur plusieurs heuristiques que
nous pouvons cataloguer dans sept grandes classes [PJ93]. Par exemple, nous
pouvons considérer que si un passage contient des mots présents dans le titre
alors il a des chances de faire partie du résumé. Nous pouvons aussi vérifier s’il
contient des mots clés comme en résumé, en conclusion ou au contraire des
mots comme par exemple, peut—étre etc.. Dans la pratique, chaque heuristique
se traduit par un score : plus il est élevé, plus I'heuristique donne du poids au
passage pour qu’il soit dans le résumé.

Le tout est de pouvoir les combiner* ensemble pour obtenir un bon critére
de sélection. Les premiers travaux cherchaient manuellement la meilleure

4Les travaux s’intéressent généralement & des combinaisons linéaires.
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fagon de le faire [GKMC99]. Par la suite, 'apprentissage a été utilisé pour
automatiser ce traitement. Dans ce cas, le systeme dispose d'un ensemble de
documents ainsi que de leurs résumés. Chaque passage est représenté par un
vecteur (en utilisant par exemple les scores des heuristiques ou toute autre
caracteristique) et forme un exemple de la base d’apprentissage. Son étiquette
indique simplement si le passage fait partie ou non du résumé. L’approche
classique est d’apprendre ensuite un classifieur en estimant la probabilité
d’appartenance au résumé [KPC95, AmiOl]. La sortie d'un classifieur est
utilisée pour sélectionner les passages pour le résumé.

Résumer un nouveau document consiste ainsi & trouver la représentation
vectorielle de chaque passage, a estimer leur probabilité d’appartenance au
résumé, a les ordonner en fonction de ce critére. Et finalement le document est
résumé par un facteur k£ correspondant a la proportion des passages pertinents.
Dans la littérature, k est appelé le taux de compression.

L’emploi d’un classifieur pour le résumé automatique se justifie par le fait
qu’une erreur de classification nulle implique un ordre correct des phrases.
En effet les scores alloués aux phrases pertinentes par le classifieur sont tous
supérieurs & une constante ¢ (correspondant & 'opposé du biais du classifieur).
Les scores des phrases non—pertinentes sont au contraire inférieures a c.

En pratique, l'erreur de classification n’est jamais nulle. Dans ce cas, nous
pouvons considérer une phrase non—pertinente mal classée. Son score s est
alors supérieur a la constante ¢ précédente. Mais nous ne savons pas si une
phrase pertinente bien classée a un score inférieur a s et combien de phrases
pertinentes se retrouvent dans la méme situation. L’erreur de classification
ne fournit pas assez d’information pour prédire 'ordre induit par le score du
classifieur des phrases d’'un méme document. Optimiser I’erreur de classification
n’optimise donc pas les rangs des phrases pertinentes par rapport aux phrases
non—pertinentes d’un méme document.

Récemment, quelques travaux [AUGO05, ATULOQ7] se sont intéressés a ap-
prendre directement une fonction score dans le cadre de 'ordonnancement
d’alternatives ou les entrées représentent les documents et les alternatives les
différents passages. Ces travaux ont pu mettre en évidence ’avantage du cadre
d’ordonnancement par rapport au cadre de classification pour cette tache.

3 Application a la recherche d’information

Dans cette section, nous détaillons D’application de ’apprentissage de
fonctions d’ordonnancement au cas de la recherche d’information, plus
spécifiquement aux moteurs de recherche sur des corpus de documents tex-
tuels. Le probleme de la recherche documentaire est ’archétype de la tache
d’ordonnancement d’alternatives : a partir d’une requéte utilisateur, une liste
ordonnée de documents est présentée a l'utilisateur. Les enjeux économiques s’y
rattachant en ont fait un domaine d’étude & part entiere pour la communauté
d’apprentissage.

Dans la suite de cette section, nous présentons le probleme du scoring de
documents a partir d'une requéte. Nous détaillons ensuite la tache d’appren-

15



tissage de fonctions d’ordonnancement associée, ainsi que ses spécificités par
rapport au cadre général décrit en section 1. Nous illustrons ensuite 'intérét de
I'apprentissage de fonctions d’ordonnancement pour les moteurs de recherche
avec des résultats expérimentaux sur le corpus Letor [LXQ107], le corpus de
référence dédié a I’évaluation des algorithmes d’apprentissage pour la recherche
documentaire.

3.1 Présentation de 'application

La problématique de la recherche documentaire est bien connue : a partir
d’une requéte utilisateur (par exemple un ensemble de mots-clefs), le systeme
renvoie une liste ordonnée de documents issus d’un corpus prédéfini. L’ordre
de présentation des documents doit refléter la pertinence de ces-derniers par
rapport au besoin d’information de 'utilisateur.

L’ordre d’apparition des documents est le point crucial du moteur, puisqu’un
utilisateur va s’intéresser presqu’uniquement aux premiers documents retournés
pour sa requéte. Selon le principe général du fonctionnement des moteurs de
recherche (voir par exemple [BYRN99]), cet ordre est donné par une fonction
d’appariement qui fournit un score pour chaque document en fonction de la
requéte. Le probléme qui en découle est de définir une fonction de score qui
positionne les documents pertinents pour la requéte au début de la liste de
résultats.

Pour répondre a ce probleme, la communauté de recherche d’information
a développé un certain nombre de fonctions heuristiques, dont les principales
peuvent se ranger dans trois catégories;

— les heuristiques de similarité de contenu entre les mots-clefs de la requéte et
les mots apparaissant dans un document : elles ont pour but de donner des
scores plus élevés aux documents qui contiennent les mots de la requéte,
tout en prenant en compte l'importance d’un mot pour la recherche et,
éventuellement, la taille des documents. C’est dans cette catégorie que se
trouve les fonctions d’appariement (requéte, document) les plus connues,
comme le tf.idf, Okapi BM25 ou encore les modeles de langage. Le lecteur
intéressé peut se référer & [BYRN99] ou [MRS08] pour une description
détaillée de ces heuristiques.

— les heuristiques utilisant la structure des documents ou les méta-
informations : elles raffinent les heuristiques de similarité de contenu, en
se restreignant a certaines parties du document particulierement informa-
tives pour la recherche, comme le titre du document. L’initiative INEX
(INitiative for the Evaluation of XML Retrieval®) a pour objectif I'étude
intensive de ce type d’heuristiques dans la recherche d’information sur des
corpus XML. Ces heuristiques sont tres utiles sur le Web, ou les balises
HTML permettent de fournir des méta-informations pertinentes, comme
le titre du document.

— Les heuristiques utilisant la structure du corpus, par exemple les liens
hypertextes entre documents. Les algorithmes PageRank [PBMW9S] et
HITS [Kle99] en sont les exemples les plus connus. Ces méthodes utilisent
le principe que la valeur (pour la recherche) d’une page Web est liée au
nombre de liens entrants (c’est-a-dire le nombre de liens hypertextes, situés

Shttp ://www.inex.otago.ac.nz/
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sur d’autres pages Web, qui pointent vers cette page) et de liens sortants.
Ces fonctions d’appariement heuristiques sont donc nombreuses (par
exemple, les versions récentes du corpus Letor [LXQ107] comptent 65 heuris-
tiques différentes) et complémentaires : chacune des trois catégories est fondée
sur une information qui n’est pas utilisée par les autres catégories. Il est donc
naturel de vouloir les combiner afin d’utiliser I'intégralité de 'information dis-
ponible. L’approche traditionnelle dans les moteurs de recherche est d’établir
une fonction d’appariement globale, en affectant manuellement un poids a
chaque heuristique. Cependant, avec le nombre croissant de criteres a prendre
en compte, cette approche est devenue difficile a mettre en ceuvre. C’est ainsi
que la communauté de recherche d’information a commencé a s’intéresser aux
techniques d’apprentissage de fonctions d’ordonnancement.

3.2 Moteurs de recherche et apprentissage

L’apprentissage de la fonction d’appariement globale d’'un moteur de re-
cherche, prenant la forme d’une combinaison linéaire (c’est-a-dire somme
pondérée) des scores renvoyés par les différentes heuristiques, entre dans le cadre
de 'ordonnancement d’alternatives décrit a la section 1.2.2. En effet, la fonction
de score globale peut s’écrire sous la forme h(z,a), ou 'instance x est la requéte
utilisateur, et une alternative a correspond a un document (selon le cadre défini,
la tache est donc bien d’ordonner un ensemble de documents par rapport a une
requéte fournie en entrée). Apprendre la fonction de score revient alors & ap-
prendre un modele linéaire, ¢’est-a-dire h(x,a) = w? ¥ (z,a), ol w est le vecteur
de poids, et :

U(z,a) = [s1(z,a), 52(z,a), ..., sa(z,a)]"

ou chaque s;(x, a) est le score renvoyé par la i-ieme fonction heuristique, parmi
celles qui sont décrites dans le paragraphe précédent.

L’application aux moteurs de recherche pose cependant un certain nombre
de problemes spécifiques. Dans les sous-sections suivantes, nous allons décrire les
deux plus importants : la construction d’une base d’apprentissage, et la sélection
de la fonction de coit & optimiser dans les algorithmes d’apprentissage.

3.2.1 Constitution d’une base d’apprentissage

Selon la définition de 'ordonnancement d’alternatives, une base d’appren-
tissage est constitué d’un ensemble Sy, contenant n entrées, avec leur ensemble
d’alternatives et les jugements de pertinences associées. Dans notre cas, cela
signifie que pour chaque requéte x, nous avons un ensemble de m, documents
A, avec leurs jugements de pertinences associés I, = (y1,...,Ym, )-

La définition de cette base d’apprentissage pose deux difficultés en recherche
d’information. D’une part, il est impossible d’apprendre & ordonner I’ensemble
des documents de la collection entiére (qui peut contenir des milliers de milliards
de pages, comme sur le Web). Il faut alors définir 'ensemble des alternatives
valides A, pour chaque requéte x, de facon a réduire le plus possible le nombre
de documents considérés pendant ’apprentissage, tout en conservant des forts
taux de rappel. La seconde difficulté est ’obtention des jugements de pertinence.
En effet, le nombre de documents m, présélectionnés pour la requéte x est
typiquement de I’ordre du millier (voir par exemple le benchmark Letor). Il est
illusoire d’étiqueter plusieurs milliers de documents par requétes : méme une
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“petite” base d’apprentissage contenant une centaine de requétes nécessiterait
des centaines de milliers de jugements humains. Il est donc nécessaire d’avoir une
méthode utilisant moins de jugements humains par requéte, tout en conservant
la fiabilité des mesures d’erreur optimisées.

Des biais importants peuvent apparaitre lorsque la base d’apprentissage
est constituée de fagon incorrecte. Dans [MRO0S8], les auteurs montrent que la
premiére version publique du benchmark Letor [LXQT07] souffrait d’un biais
inhérent & I'étape de sélection de l’ensemble des documents par requéte A,
qui rendait ’ensemble d’apprentissage inadéquat a une utilisation réelle. Une
étude expérimentale poussée a ensuite été menée dans [AKPT09], mettant en
lumiére que les techniques de pooling® utilisées pour créer les bases d’évaluation
des moteurs de recherche des conférences TREC permettent de créer des bases
d’apprentissage fiables, tant pour sélectionner ’ensemble des documents a or-
donner (c’est-a-dire I’ensemble des alternatives A, pour la requéte ) que pour
récolter les jugements de pertinence.

La création d’une base d’apprentissage passe aussi par la sélection des heu-
ristiques a combiner. Nous ne traiterons pas ce probleme, car il est relié a
la sélection de caractéristiques au moment de l'apprentissage, qui est hors
du sujet de ce chapitre. Le lecteur intéressé pourra toutefois se référer a
[LXQ"07, GLQLO7] pour le choix des heuristiques pertinentes en fonction du
type de collection de documents sur laquelle la recherche est effectuée (par
exemple Web ou encyclopédie).

3.2.2 Favoriser le haut de la liste de documents renvoyés

L’apprentissage de fonctions d’ordonnancement pour la recherche d’infor-
mation possede une autre particularité fondamentale : bien que des milliers de
documents par requéte doivent étre ordonnés, seuls les quelques premiers docu-
ments renvoyés par le moteur vont étre réellement vus par 'utilisateur. C’est
pour cela que les moteurs de recherche s’évaluent généralement a 'aide de la
précision moyenne ou du (Normalized) Discounted Cumulated Gain ((N)DCG)
(voir section 1.1.5), qui donnent beaucoup de poids au premiers éléments ren-
voyés (par exemple les dix premiers) et qui ne dépendent pas du nombre total
de documents non-pertinents dans la liste ordonnée.

Ces mesures sont & comparer avec l'aire sous la courbe ROC (AUC), qui,
au contraire, va s’intéresser a la proportion de documents non-pertinents ayant
un meilleur rang qu’un document pertinent pris au hasard. Ainsi, sur une liste
de 1000 documents, contenant uniquement deux documents pertinents, ’AUC
sera la méme dans les deux cas suivants : (1) un des documents pertinent est en
premiére position et ’autre en derniére position ; (2) les deux documents perti-
nents sont au milieu de la liste ordonnée (en 500%™ position). Pour un moteur
de recherche, la premiere liste est forcément meilleure que la seconde : dans
le premier cas, 'utilisateur va pouvoir accéder a un des documents pertinents,
alors que dans la seconde liste, il n’aura acces a aucun des deux documents
pertinents, car il ne regardera pas a cette profondeur dans la liste de résultats.

L’AUC n’est donc pas une mesure adaptée pour la recherche d’information.
Or, le principe d’apprentissage d’ordonnancements basé sur la classification de
paires est fortement lié au critere AUC (voir section 1.1.6). Récemment, de

6Le pooling est une technique permettant de constituer un ensemble varié de documents &
partir de plusieurs modeéles.
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nombreux auteurs ont donc proposé de faire des algorithmes d’ordonnancement
plus appropriés a la problématique des moteurs de recherches que les algorithmes
basés sur la classification de paires telle que RANKB0OOST ou RANKSVM. Les
approches existantes peuvent étre divisées en trois catégories ;

— dans la premiere catégorie, les algorithmes optimisent des fonctions d’er-
reur qui sont des approximations dérivables des mesures d’évaluation ha-
bituelles en RI. Par exemple, dans [CZ06], les auteurs ont proposé une
approximation du (N)DCG dans un cadre de régression.

— dans la seconde catégorie, les algorithmes optimisent une borne supérieure
convexe de ces mémes mesures d’évaluation. Les travaux décrits dans
[LS07, XLLT08, YFRJ07] utilisent la formulation des SVM & sorties struc-
turées de [TJHAO5] pour optimiser une borne supérieure convexe de la
précision moyenne ou du NDCG. Les auteurs de [XLO07] proposent une
formulation alternative sous forme d’un algorithme de boosting.

— Dans la derniere catégorie, les algorithmes n’ont pas pour but d’optimi-
ser directement les mesures d’évaluations de RI, réputées extrémement
sensibles a de faibles changements de parametres. Les auteurs définissent
alors des cotits de substitutions qui ne sont pas directement liés a une
mesure existante, mais conservent leurs propriétés principales tout en
étant plus faciles & optimiser. Dans ce cadre, on peut citer les études
de [CQLT07, XLW*08, BRL06, UBG09], qui obtiennent généralement les
meilleures performances en pratique.

3.3 Résultats expérimentaux

La recherche sur 'apprentissage de fonctions d’ordonnancement en RI a été
grandement facilitée par I’apparition du corpus Letor 3.07 [LXQT07], qui offre
une possibilité de comparaison entre différents algorithmes. Nous reproduisons
dans le tableau 3.3 les résultats de différentes méthodes d’apprentissage, afin de
comparer leur performances sur plusieurs corpus. Les résulats utilisent les six
corpus issus des compétitions TREC dans les années 20032004, nommés TDO03,
TDO04 (tache de topic distillation), HP03, HP04 (tiche de homepage finding),
et NP03, NP04 (tache de named page finding). Chaque corpus posséde entre 50
et 150 requétes. Pour chaque requéte, 1000 documents ont été échantillonnés.
Pour chaque document et chaque requéte, il y a 65 heuristiques a combiner.
Les résultats affichés sont les erreurs de test, selon la mesure macro-précision
moyenne®, obtenus en respectant le protocole expérimental de [LXQ107].

Les résultats des algorithmes de REGRESSION, RANKSVM [Joa02], SVM™P
[YFRJO7] et LiISTNET [CQLT07] ont été reproduits depuis le site internet du
benchmark Letor. Les valeurs de OWARANK ont été reproduites a partir de
[UBGO9]. 11 peut étre noté que tous les algorithmes & base d’apprentissage ap-
prennent des fonctions linéaires. Ces algorithmes ont été choisis comme des
représentants performants de leur catégorie : RANKSVMutilise une approche
basée sur la classification de paires, SVM"™ P est un algorithme de la seconde
catégorie, optimisant une borne supérieure convexe de la précision moyenne.
LisTNET et OWARANK font partie de la troisieme catégorie, optimisant une

71l est & noter que la version 3.0 de Letor, publiée en 2008, ne souffre pas du biais de
sélection des documents signalé dans [MROS].

8La macro-précision moyenne est la moyenne, sur les différentes requétes, de la précision
moyenne (voir section 1.1.5).
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Performances de test de différents algorithmes sur les 6 bases Letor. La mesure
utilisée est la macro-précision moyenne. BM25 est une heuristique de RI (sans
apprentissage), REGRESSION utilise de ’apprentissage, mais pas dans le cadre
de 'ordonnancement. RANKSVM est un algorithme d’ordonnancement dans le
cadre de la classification de paires. Les autres algorithmes favorisent la
précision sur les premiers éléments renvoyés.
TDO03| TDo04 | HP0O3 | HP0O4 | NP03 | NP04
BM25 0.134 | 0.150 | 0.567 | 0.498 | 0.578 | 0.514
REGRESSION 0.241 | 0.208 | 0.497 | 0.526 | 0.564 | 0.514
RANKSVM 0.263 | 0.224 | 0.741 | 0.668 | 0.696| 0.659

SVM™eP 0.245 | 0.205 | 0.742 | 0.718 | 0.687 | 0.662
LisTNET 0.275 | 0.223 | 0.766| 0.690 | 0.690 | 0.672
OwARANK 0.290| 0.229| 0.757 | 0.726| 0.685 | 0.683

fonction de substitution. Pour illustrer 'intérét de I’apprentissage de fonctions
d’ordonnancement, nous donnons aussi les résultats de deux baselines : RE-
GRESSION, apprend une combinaison linéaire des heuristiques en faisant de la
régression linéaire sur les jugements de pertinence, et BM25, qui est la plus
performante des heuristiques participant a la combinaison.

Les résultats montrent une différence tres significative de performances entre
les algorithmes d’apprentissage d’ordonnancement et l'heuristique BM25 ou
le modele de régression. Ce-dernier est, en moyenne, légérement meilleur que
BM25, mais est quand méme moins bon sur 2 des 6 corpus. Cela montre que
le cadre existant de régression n’est pas adapté pour I'apprentissage de fonc-
tions d’ordonnancement. Parmi les algorithmes d’ordonnancement, les meilleurs
résultats sont, en moyenne sur les six jeux de données, obtenus par les algo-
rithmes de la troisieme catégorie LISTNET et OWARANK.

4 Conclusion

L’apprentissage de fonctions d’ordonnancement a émergé au début des
années 2000, fortement poussé par les besoins dans divers problemes de recherche
ou d’acces a linformation. Ce nouveau cadre étend la classification binaire, et
des fonctions de score linéaires peuvent étre apprises en modifiant légerement
les algorithmes de classification existants. Les nouvelles techniques développées
permettent d’obtenir des performances jusqu’alors inateignables, par exemple
en résumé automatique ou en recherche documentaire.

La recherche sur l'ordonnancement s’est, pour l’instant, majoritairement
focalisée sur le cadre de l'apprentissage supervisé. Cependant, de nouvelles
directions commencent a émerger, avec des résultats tres prometteurs. Par
exemple, de nouvelles méthodes ont été étudiées pour limiter la taille des
données étiquetées nécessaires sans dégrader les performances. Ainsi, de nou-
veaux travaux apparaissent dans le cadre de ’apprentissage semi-supervisé
[DKO08, ATGO08, Tru09], o l'on essaye d’exploiter 'information présente dans
des instances pour lesquelles les étiquettes ne sont pas disponibles, ou encore
dans le cadre de apprentissage actif [AULT06], ot I’algorithme sélectionne lui-
méme les exemples qu’il est nécessaire d’étiqueter.
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