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...

Approche de recherche 
d’extraits (snippets) 
significativement moins bonne 
qu’un système QR dédié 

En moyenne, les réponses sont 
trouvées plus rapidement avec 
un système dédié QR

Systèmes QR restent lents et 
leur crédibilité à démontrer 
(interfaces adaptées, mesures 
de confiance....)

QR, RI et robustesse — RI audio — RI & lisibilité — Perspectives

LCC + NSIR
+ ASU QA...
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Questions-réponses et RI ?
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temporelles...

Dialogue HMEnrichissement

Questions

Analyse syntaxique Analyse du discours

Etiquetage 
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Connaissances 

sémantiques 

(thésaurus, 

ontologieS,...) 

Indexation(s)

Recherche de 
passages

Extraction de 

réponses

Classification 

des réponses

Recherche documentaire Résumé automatique

Documents

Questions-réponses

QR, RI et robustesse — RI audio — RI & lisibilité — Perspectives

Approches symboliques ou 
numériques,

apprentissage automatique, 
modèles formels...
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<Où se trouve+> ?

<Où se trouve PAYS+> ?

<Où se trouve VILLE+> ?

ETIQ : CONTINENT

ETIQ : PAYS

<Où+> ?

non oui

oui

oui non

non

References

Evaluating Robustness of a 

Question Answering System through a 

Corpus of Real-Life Questions

syntax Name noun
pers sent pers sent pers sent

F (9) 67% 12% 100% 18% 44% 4.5%
NF (6) 100% 36% 100% 39% 100% 28,5%
D (2) 100% 25% 100% 30% 100% 17.5%

Table 1: Distribution of mistakes for each category of users
(french speakers (F), non native french speakers (NF) and dyslex-
ics (D) : percentages of users and percentages of sentences in-
volved in each of the three categories of mistakes : syntactical
mistake, name mispell or noun spelling mistake.

Figure 1: Distribution of errors in expected answer type categori-
sation (wrong and undefined type) for each user. Users categories
are native (n), non native (nn) and dyslexic (d).

syntax Names nouns
46% 40.7% 66.7%

Table 2: Correlations between categories of mistakes and answer
type failures expressed through the percentage of questions having
a mistake of the category being under-specified or not assigned
answer type.

Comment s’appelle le maire de Bastia ?
Combien de personnes souffrent d’acné en Suisse ?

Quelle est la monnaie nationale en Hongrie ?
A combien de kilomètres de Paris se trouve la gare de Tours ?

Comment s’appelle le président Tchétchène ?
Quel âge a l’abbé Pierre ?

Combien y a t il de chômeurs en Europe ?
Qui est le frère de la princesse Leia ?

Combien y a t il d’habitants en Lettonie ?
Quel grade occupe Juan Carlos Rolon dans la marine ?

Quand est mort Kurt Cobain ?
Quel est le nom du roi du Maroc ?

Quelle est la capitale de Terre Neuve ?
En quelle année Hitler est arrivé au pouvoir ?

Qui est le président d’Aérospatiale ?
Combien de personnes sont mortes dans des accidents

de la route en 1997 ?
Où se situe San Cristobal de Las Casas ?

Quand a été votée la loi Evin ?
En combien de langues a été publié le "Petit Prince" ?

Quel journal publie chaque année le top 50 des personnalités ?

Table 5: Standard questions used as a base of the corpus of semi
spontaneously typed questions.

Comment s’appelle le président Tchèchène
Quel est le nom du Président tchetchène ?

Quel est le nom du president de la tchetchenie?
Comment s ’appelle le president de la Tchetchenie?

Quel est le nom du président de la Tchétchénie ?
Comment s’appelle le président tchétchène?

quel est le nom du président de la tchétchénie
Comment s’appelle le président de le Tchetchenie?

qui est le président de la tchetchenie
quel est le nom du président

Qui est le Président de la Tchétchénie ?
Quelle est le nom du président de la Cherchenie?

Quelle est le nom du président Tchétchenne ?
Qui est le président de la tchétchénie?
qui est le presiden de la tchétchénie

Qui est le président de la Tchetchenia?
Quel est le nom du président de la Tchechenie ?

Table 4: Questions typed by the users for the standard question
Comment s’appelle le président Tchèchène?

density compacity
wrong answer 0.075 0.512
correct answer 0.058 0.306

Table 3: Average differences of density and compacity scores of
processes leading to both wrong and correct answers between
standard questions and users questions.

Passage Retrieval : Density Measure

Let s(ow, d) be the density score of ow in document d:

s(ow, d) =
log [µ(ow) + (|w|−| w, d|) .p]

|w| (1)

where p is an empirically fixed penalty. The score of each sentence S is the
maximum density score of the question items it contains:

s(S, d) = max
ow∈S

s(ow, d) (2)
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Abstract

Conclusions

Laboratoire d'Informatique

Université d'Avignon

TREC, CLEF or EQUER questions are well formed. 

Our purpose is to: 

• Evaluate our QA system on real questions,

• Collect samples of questions typed by real users,

• Test various writings of questions,

• Determine the robustness of each module of our QA system,

• Test with Natives, Non Natives and Dyslexics users
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• 20 questions selected from the French EQUER evaluation campaign (Ayache et al., 2006)

• The selected questions form part of those for which our system answered correctly

This paper presents a sequential evaluation of our question answering system, SQuaLIA. This 

system is based on the same sequential process as most statistical question answering systems, 

involving 4 main steps from question analysis to answer extraction.The evaluation is based on a 

specific corpus built from 20 questions taken in the set of Technolangue EQUER Q&A evaluation 

campaign and which were answered by SQuaLIA correctly. 

Each one of the 20 questions was typed by 17 participants natives, non natives and dyslexics. 

They were vocally instructed the target of each question. Each one of the 4 analysis steps of the 

system involves a loss of accuracy, until an average of 60% of right answers at the end of the 

process. The main cause of this loss seems to be the orthographic mistakes users make on nouns.

Laurianne Sitbon(1,2), Patrice Bellot(1), Philippe Blache(2)
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For each answer candidate ACi, compacity score is computed as follow:

compacity(ACi) =

∑
y∈QSet

pyn,ACi

|QSet| (3)

with yn the nearest occurrence keyword y from ACi and:

pyn,ACi =
|W |

2R + 1
(4)

R = distance(yn, ACi) (5)
W = {z|z ∈ QSet,distance (z,ACi) ≤ R} (6)

For both runs submitted, only unigrams were considered for inclusion in
QSet. All answers candidates are then ranked by their score, best scoring answer
is provided as final answer.
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Figure 2: Number of questions correctly answered for each user
and standards questions (std). Users categories are native (n),
non native (nn) and dyslexic (d).
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Voice instruction

Description of the expected answer

Ask for the name of the 

President of Chetchnia

Web-based typing Real questions

9 native French speakers

6 non natives living in France

2 native dyslexics

• A reusable corpus of questions

• Available on request to authors More :

• Specific set of questions typed by 19 dyslexic children

• English questions typed by 100 French students

Perspectives :

• Classification of human errors in typing questions

• A more robust model for question-answering
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Chapitre 1. Autour de la tâche questions-réponses

avons également mis en place un classifieur statistique basé sur des arbres de classifi-
cation sémantique (Kuhn et De Mori, 1995) (voir figure 1.2) opérant aussi bien sur les
mots (les lemmes) que sur les étiquettes morpho-syntaxiques ou sur les types d’entités
nommées reconnues. En utilisant, comme base d’apprentissage, les 259 premières ques-
tions issues de la campagne TREC 10, nous obtenons une précision de 68,5 % pour la
catégorisation des 150 autres questions de cette année là. La combinaison des deux ap-
proches symboliques (en amont) et numérique (dans le cas où l’approche symbolique
ne donnait pas de réponse) a permis d’atteindre une précision de 80 % et d’indiquer, le
cas échéant, plusieurs catégories possibles, chacune associée avec une probabilité.

<Où se trouve+> ?

<Où se trouve PAYS+> ?

<Où se trouve VILLE+> ?

ETIQ : CONTINENT

ETIQ : PAYS

<Où+> ?

non oui

oui

oui non

non
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syntax Name noun
pers sent pers sent pers sent

F (9) 67% 12% 100% 18% 44% 4.5%
NF (6) 100% 36% 100% 39% 100% 28,5%
D (2) 100% 25% 100% 30% 100% 17.5%

Table 1: Distribution of mistakes for each category of users
(french speakers (F), non native french speakers (NF) and dyslex-
ics (D) : percentages of users and percentages of sentences in-
volved in each of the three categories of mistakes : syntactical
mistake, name mispell or noun spelling mistake.

Figure 1: Distribution of errors in expected answer type categori-
sation (wrong and undefined type) for each user. Users categories
are native (n), non native (nn) and dyslexic (d).

syntax Names nouns
46% 40.7% 66.7%

Table 2: Correlations between categories of mistakes and answer
type failures expressed through the percentage of questions having
a mistake of the category being under-specified or not assigned
answer type.

Comment s’appelle le maire de Bastia ?
Combien de personnes souffrent d’acné en Suisse ?

Quelle est la monnaie nationale en Hongrie ?
A combien de kilomètres de Paris se trouve la gare de Tours ?

Comment s’appelle le président Tchétchène ?
Quel âge a l’abbé Pierre ?

Combien y a t il de chômeurs en Europe ?
Qui est le frère de la princesse Leia ?

Combien y a t il d’habitants en Lettonie ?
Quel grade occupe Juan Carlos Rolon dans la marine ?

Quand est mort Kurt Cobain ?
Quel est le nom du roi du Maroc ?

Quelle est la capitale de Terre Neuve ?
En quelle année Hitler est arrivé au pouvoir ?

Qui est le président d’Aérospatiale ?
Combien de personnes sont mortes dans des accidents

de la route en 1997 ?
Où se situe San Cristobal de Las Casas ?

Quand a été votée la loi Evin ?
En combien de langues a été publié le "Petit Prince" ?

Quel journal publie chaque année le top 50 des personnalités ?

Table 5: Standard questions used as a base of the corpus of semi
spontaneously typed questions.

Comment s’appelle le président Tchèchène
Quel est le nom du Président tchetchène ?

Quel est le nom du president de la tchetchenie?
Comment s ’appelle le president de la Tchetchenie?

Quel est le nom du président de la Tchétchénie ?
Comment s’appelle le président tchétchène?

quel est le nom du président de la tchétchénie
Comment s’appelle le président de le Tchetchenie?

qui est le président de la tchetchenie
quel est le nom du président

Qui est le Président de la Tchétchénie ?
Quelle est le nom du président de la Cherchenie?

Quelle est le nom du président Tchétchenne ?
Qui est le président de la tchétchénie?
qui est le presiden de la tchétchénie

Qui est le président de la Tchetchenia?
Quel est le nom du président de la Tchechenie ?

Table 4: Questions typed by the users for the standard question
Comment s’appelle le président Tchèchène?

density compacity
wrong answer 0.075 0.512
correct answer 0.058 0.306

Table 3: Average differences of density and compacity scores of
processes leading to both wrong and correct answers between
standard questions and users questions.

Passage Retrieval : Density Measure

Let s(ow, d) be the density score of ow in document d:

s(ow, d) =
log [µ(ow) + (|w|−| w, d|) .p]

|w| (1)

where p is an empirically fixed penalty. The score of each sentence S is the
maximum density score of the question items it contains:

s(S, d) = max
ow∈S

s(ow, d) (2)
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TREC, CLEF or EQUER questions are well formed. 

Our purpose is to: 

• Evaluate our QA system on real questions,

• Collect samples of questions typed by real users,

• Test various writings of questions,

• Determine the robustness of each module of our QA system,

• Test with Natives, Non Natives and Dyslexics users
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• 20 questions selected from the French EQUER evaluation campaign (Ayache et al., 2006)

• The selected questions form part of those for which our system answered correctly

This paper presents a sequential evaluation of our question answering system, SQuaLIA. This 

system is based on the same sequential process as most statistical question answering systems, 

involving 4 main steps from question analysis to answer extraction.The evaluation is based on a 

specific corpus built from 20 questions taken in the set of Technolangue EQUER Q&A evaluation 

campaign and which were answered by SQuaLIA correctly. 

Each one of the 20 questions was typed by 17 participants natives, non natives and dyslexics. 

They were vocally instructed the target of each question. Each one of the 4 analysis steps of the 

system involves a loss of accuracy, until an average of 60% of right answers at the end of the 

process. The main cause of this loss seems to be the orthographic mistakes users make on nouns.
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For each answer candidate ACi, compacity score is computed as follow:

compacity(ACi) =

∑
y∈QSet

pyn,ACi

|QSet| (3)

with yn the nearest occurrence keyword y from ACi and:

pyn,ACi =
|W |

2R + 1
(4)

R = distance(yn, ACi) (5)
W = {z|z ∈ QSet,distance (z,ACi) ≤ R} (6)

For both runs submitted, only unigrams were considered for inclusion in
QSet. All answers candidates are then ranked by their score, best scoring answer
is provided as final answer.
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Figure 2: Number of questions correctly answered for each user
and standards questions (std). Users categories are native (n),
non native (nn) and dyslexic (d).
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• Available on request to authors More :
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FIG. 1.2: Exemple d’arbres de classification sémantique utilisé pour catégoriser une question. Si la
question est de la forme : "Où se trouve VILLE ?", la catégorie de la réponse cherchée est PAYS
(nom de pays).

À partir de l’étude détaillée d’un grand nombre de questions effectuée avec Karine
Lavenus (Lavenus et al., 2004a,b), nous avons enrichi la hiérarchie des types possibles
en reprenant une grande partie des propositions de Sekine et al. (2002) et nous avons
augmenté la base de patrons. Le tableau 1.1 montre les résultats du module de catégo-
risation sur les questions factuelles en français d’ EQUER (comparables avec l’état de
l’art) et CLEF 2006 sur celles en anglais et en français (Gillard et al., 2007b).

Langue Correcte Incorrecte Aucune catégorie trouvée
Français (EQUER) 85 % 2 % 13 %

Français (CLEF 2006) 86 % 2 % 12 %
Anglais (CLEF 2006) 78 % 13 % 5 %

TAB. 1.1: Evaluation du module de catégorisation sur les questions factuelles EQUER et sur les
pistes FR-FR et EN-FR de CLEF2006.

Questions définitoires. Ces questions ne sont pas traitées dans SQuaLIA en suivant
la même architecture que les autres types de questions. À la place, Laurent Gillard a
implémenté un composant qui, à partir du focus de la question, filtre l’ensemble des
phrases du corpus qui le contient. Ensuite, des patrons d’extractions permettent d’ob-
tenir un jeu de phrases plus restreint autour de schémas définitoires simples :

22

Analyse des questions

Catégorisation 
des questions (~100)
(lexiques + exp. rég. + arbres de décision)

Correspondance 
catégorie / EN (~70)
(règles manuelles)

Identification automatique 
de questions
(apprentissage automatique)

Chapitre 1. Autour de la tâche questions-réponses

de 92 courriels anonymisés provenant de personnes à la recherche d’informations gé-
nérales sur tel ou tel trouble du langage ou bien demandant des réponses très précises
à des besoins clairement définis. La figure 1.3 montre un exemple de courriel.

Contact information : Nicolas FLAVIER, 339 Chemin des Meinajaries, Agroparc BP 1228, 84911 Avignon CEDEX 9, FRANCE – Téléphone : 04 90 84 35 30 – Email : nicolas.flavier@univ-avignon.fr ; Web : http ://www.lia.univ-avignon.fr/

Perspectives
Méthodes :

– utiliser des mesures de similarité moins restrictives

(utiliser des informations sémantiques par exemple)

– découper les questions complexes en sous-questions

– gestion des irrégularités orthographiques

– optimiser l’intéraction découpage des questions / ap-

pariement

– valider les résultats sur la classificationde questions

en fraçais avec des tests sur un corpus plus grand

– faire des tests au sein d’un système de Questios-Réponses

pour évaluer le gain apporté par cette approche.

Applications :

– traitement des questions provenant de personnes dys-

orthographiques/dyslexiques

Appariement de questions

Corpus :

Corpus du la piste QA de TREC9 :

– 693 questions

– 193 sont des variantes

Les variantes permettent de constituer les

classes de références qui serviront lors de

l’évaluation de la classification.

Extrait du Corpus TREC9 (variantes) :

–Who was Darth Vader’s son ?

–What was the name of Darth Vader’s

son ?

–What was Darth Vader’s son named ?

Méthode :

– choix d’une mesure de dis-

tance/similarité entre les questions

– calcul des similarités deux à deux

– sélection des paires les plus proches

– classification hiérarchique

–méthode indépendante de la langue :

évaluation sur les données de TREC9

Résultats de l’appariement :

% de paires F-mesure Exactitude Indice

Méthode correctes de Rand

trouvées

TFIDF 32,3 0,47 0,69 0,96

matsim_lem

TFIDF 33,6 0,48 0,72 0,98

matsim_nonlem

TFIDF 48,3 0,32 0,65 0,90

moyclas_lem

TFIDF 49,3 0,29 0,67 0,93

moyclas_nonlem

matsim : utilisation d’une matrice de similarité

TFIDF : utilisation d’un calcul de type TFIDF moyclass : utilisation de la moyennne des similarités entre classes

lem : corpus lemmatisé nonlem : corpus non lemmatisé

Classes constituées (meilleure méthode) :
– Bonjour, à votre connaissance existe-il des centres ou des

organismes - en région parisienne - dédiés à la dysortho-

graphie adulte ?

– Mais où puis-je renseigner concernant les adultes car je

trouve des noms et adresses de pédopsychiatre, spécialiste

des enfants, adolescents mais rien concernant les adultes.

– Bonjour, j’aimerais savoir si il existe sur Paris ou sa région

des centres d’aide aux adultes dyslexiques.

– Bonjour avez-vous de la documentation pour les adultes

dyslexiques ?

Localisation des questions

Corpus :

92 courriels en français anonymisés

provenant de l’association Coridys.

Courriels de demande d’aide ou de ren-

seignements : questions avec un fort

contexte.

Extrait du Corpus Coridys :
bonsoir,

Mon fils âgé de 9 ans est dyslexique, dysortho-

graphique phonologique sévère. Il est actuelle-

ment en CM1 et il n’a jamais redoublé. Il voit

son orthophoniste deux fois par semaine. Et il

va chez une neuropédiatre au CHU de Rouen

1 fois par an, ainsi qu’une orthophoniste et un

psychologue.

Je voudrais savoir si on peut mettre en place

un PIS pour sa rentrée en CM2 car à l’heure

actuelle il est vraiment en retard au niveau de

l’orhographe écrit (non oral).

Merci pour l’aide que vous pourrez m’appor-

ter.

J’habite à Montivilliers près du Havre dans le

département 76.

Méthode :

Entraînement de classifieurs sur le corpus annoté (marquage de chaque

phrase comme étant une question ou non).

– utilisation de Weka

– classifieurs testés : J48, AdaBoostM1(J48), BayesNet et SMO

– test sur plusieurs déclinaisons du corpus : corrigé, corrigé-lemmatisé,

étiquettes syntaxiques seules, lemmes-étiquettes syntaxiques

Résultats :

Corpus Méthode Rappel Précision F-mesure

J48 0,647 0,794 0,713

non AdaBoostM1(J48) 0,647 0,794 0,713

lemmatisé BayesNet 0,462 0,743 0,570

SMO 0,714 0,817 0,762

J48 0,597 0,670 0,631

lemmatisé AdaBoostM1(J48) 0,672 0,734 0,702

BayesNet 0,487 0,586 0,532

SMO 0,647 0,688 0,667

étiquettes J48 0 0 0

syntaxiques AdaBoostM1(J48) 0,084 0,130 0,102

seules BayesNet 0 0 0

SMO 0 0 0

lemmes et J48 0.025 0.071 0.037

étiquettes AdaBoostM1(J48) 0.092 0.244 0.134

syntaxiques BayesNet 0 0 0

SMO 0.126 0.172 0.146

Structure globale d’un Système
de Questions-Réponses

Objectifs
–Localisation automatique de questions dans un

courriel par apprentissage ;

– Exploitation de l’historique des questions.

Introduction
Ideé : utiliser l’historique des questions pour amé-

liorer les performances d’un système de

Questions-Réponses.

Observation : les listes de diffusion et les FAQ

sont de bonnes sources de données pour trouver

des questions et leurs réponses. Ces questions

peuvent être intégrées à l’historique.

Remerciements :
Nicolas FLAVIER, Patrice BELLOT

Laboratoire d’Informatique d’Avignon, Université d´Avignon

Vers un appariement automatique de questions extraites de courriers électroniques

FIG. 1.3: Exemple de courrier électonique issu du corpus constitué avec l’aide de l’association Co-
ridys et utilisé pour l’identification de questions. Une question booléenne (en gras) est identifiable.

Afin de pouvoir répondre automatiquement à ce type de question complexe, l’on
se doit d’identifier, au sein des courriels, les phrases définissant le contexte ainsi que la
ou les questions posées. Nous avons effectué manuellement une correction orthogra-
phique puis nous avons annoté chaque phrase selon qu’il s’agissait d’une question ou
de son contexte (119 questions pour 617 phrases contextuelles). On distingue plusieurs
types de questions :

1. classique : Quelles sont les différences entre ces établissements et une CLISS pour trouble
du langage écrit et oral ?

2. indirecte : Je me demande aussi si le passage en classe ordinaire apres plusieurs années en
ecole specialisée est envisageable. ou : Nous aimerions savoir si le personnel de ce centre
est formé pour accueillir les enfants atteints de troubles tels que ceux de notre fils.

3. fausses questions (au sens où elles n’appellent pas vraiment de réponse de la part
de la personne qui les reçoit) : Il apparaît que rien n’a été institué et qu’on ne sait pas
ce que vont devenir ces enfants à la fin de l’année : retour dans leur collège de secteur ?
continuation de ce dispositif en cinquième ?

Nous avons cherché à identifier automatiquement les questions grâce à plusieurs
méthodes d’apprentissage automatique implémentées dans l’environnement WEKA8

(Witten et Frank, 2005) : J48 (arbres de décision basés sur C4.5 Quinlan, 1992), Ada-
BoostM1 (Adaptive Boosting associé avec un seul classifieur J48 fonctionnant de manière
itérative, Meir et Ratsch, 2003), BayesNet (à base de réseaux bayésiens, Friedman et

8 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.
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1.1. Analyse de questions en langue naturelle

Mots Méthode Rappel Précision F-mesure
J48 0,647 0,794 0,713

non AdaBoost 0,647 0,794 0,713
lemmatisés BayesNet 0,462 0,743 0,570

SMO (SVMs) 0,714 0,817 0,762
J48 0,597 0,67 0,631

lemmatisés AdaBoost 0,672 0,734 0,702
BayesNet 0,487 0,586 0,532

SMO (SVMs) 0,647 0,688 0,667

TAB. 1.4: Evaluation de l’identification automatique de questions dans des courriers électroniques
à partir de quatre méthodes d’apprentissage automatique. Les meilleurs résultats sont obtenus sans
lemmatisation en utilisant la méthode SMO à base de machine à vecteurs supports.

Goldzsmidt, 1996) et SMO (Sequential Minimal Optimization basé sur des machines à
vecteurs supports).

Le tableau 1.4 montre les résultats obtenus par validation croisée : même si les diffé-
rences sont faibles, la meilleure performance est atteinte sur la version non lemmatisée
du corpus. Le classifieur basé sur les SVMs a obtenu une F-mesure de 0,762 (supérieure
de 0,059 à celle du classifieur utilisant une méthode de boosting). Sur la version lem-
matisée, la méthode de boosting utilisant J48 a obtenu les meilleures performances avec
une F-mesure de 0,702 légèrement supérieure de 0,035 à celle du classifieur basé sur les
SVMs.

La prise en compte des étiquettes morpho-syntaxiques parmi les attributs de classi-
fication a fortement dégradé ces résultats. Cela ne fait que confirmer, s’il en était besoin,
que le fait qu’une phrase contienne ou non un verbe, un substantif ou un nom propre
n’est pas un critère permettant d’identifier une question. Si les pronoms sont un indice
important, encore faut-il distinguer, par exemple pour qui, le pronom interrogatif du
pronom relatif.

Ces résultats, ainsi que ceux concernant la recherche de questions similaires (voir
1.1.4) sont présentés dans (Flavier et Bellot, 2007).

1.1.4 La recherche de questions similaires

La recherche de questions similaires et, plus largement, la gestion de l’historique
d’utilisation, constitue une piste de recherche intéressante (voir à ce sujet Poibeau et
Vilnat, 2008). Durant la campagne TREC-9, le jeu de questions de test contenait 193
variantes de 54 questions (Voorhees, 2000)9. Il peut s’agir de variantes plus ou moins
éloignées comme par exemple « What is the moral status of human cloning ? » et « What are
the ethical issues for human cloning ? » mais aussi de reformulations telles que « What at-
tracts tourists in Reims ? » et « What are tourist attractions in Reims ? ». Malheureusement,

9 disponibles à l’adresse http://trec.nist.gov/data/qa/t9_qadata.html.
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Recherche documentaire dans QR

7

◊ TREC 2000

542 questions ont une réponse juste dans les 50 premiers 
documents (576 dans les 200 premiers)

◊ TREC 2001 (500 questions) : redondance

- 37 questions ont leur réponse dans au moins 
25 documents de la collection complète
- 138 questions ont leur réponse dans au moins 
10 documents de la collection complète

TREC9 QA-Track Notebook Paper, NIST, Gaithersburg MD, 2000. 

 

We generated a comparable set of correct-document 

lists for our own search engine; we’ll call this set SET-

R.  We are now able to compare the two search engines. 

 

Search engine comparison 
 
The first measure we calculated was Mean Reciprocal 

Document Rank (MRDR) of the first correct response, 

in analogy to the way the answer fragments are judged 

in the QA-track.  For each question, the Reciprocal 

Document Rank is 1 point if the top document in the 

hit-list contains a correct answer, ! if the first doesn’t 

but the second does, all the way down to 1/50 if only 

the 50th document does, or 0 if no document on the list 

does.  The RDR scores are averaged over all of the 682 

questions.  (There were originally 693 questions but 11 
were discarded by NIST for reasons of ill-definition.) 

 

For both systems, the MRDR value was calculated to be 

0.49 – in other words, on average both systems pro-

duced a document containing the right answer in the 

second position.  The fact that both systems had identi-

cal MRDR scores indicates that any improvement of 

our overall score is due to the complementary nature of 

the two search engines, not to the intrinsic superiority 

of one or the other. 

 

Before we leave the subject of search engine compari-
son, we look at two more measures.  Choosing the 

“best” size for a hit list is a heuristic for which we have 

no firm data.  Using a small hit list is desirable if there 

is frequently a correct document in a high position, 

since the subsequent processing will then have rela-

tively little noise to contend with, and precision will 

increase.  Long hits lists, on the other hand, offer 

greater recall.  Therefore we looked at subsets of the 

50-document hit lists (always starting at document #1).  

We ask for a hit list of size N (1<=N<=50) whether 

there was a correct document on the list.  The results 
were very similar, but not identical, for the two docu-

ment sets, as shown in Figure 1. 
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Figure 1.  Comparison of number of questions with a 

“correct” document in the hit list against hit-list depth, 

for our search engine (SET-R) and AT&T’s (SET-A). 

 

 

The SET-R curve is the solid one, being higher for the 

first few documents but lower thereafter.   

 

We can make a couple of observations from the data in 

Figure 1.  First, the two search engines seem to have 

almost equivalent performance.  Any significant change 
in our system’s behaviour (good or bad) due to consid-

eration of the AT&T documents will be due to the 

process of considering multiple result sets, not due to 

the inherent superiority of one or other set.  Second, the 

curves suggest absolute values for hit list size.  To the 

degree to which the answer-selection processes that 

operate on these document sets are imperfect, that is, 

suffer in precision due to the presence of incorrect 

documents in the set, the hit-lists should be cut back.  

An obvious “knee” in both curves occurs at around 6-

10 documents.   On the other hand, if the answer proc-
essing is sufficiently sophisticated to be able to easily 

reject incorrect documents based on their internal se-

mantics, then the hit lists could be quite large.  It would 

be useful then to know at what point the curves, if ex-

tended to the right, would asymptote to 100% (=682 

questions for TREC9).  The only data point we have in 

this regard is for GuruQA.  542 questions had at least 

one correct document on a hit-list of size 50;  with hit-

lists of size 200 we have a correct document for 576 

questions.  This suggests that the asymptote is far away, 

and that the correct place to concentrate effort on an-

swering these residual questions is in question pre-
processing, and possibly collection processing prior to 

indexing. 

 

We also looked briefly at the overlap between the 

document sets.  For the entire 50-deep hit lists, we 

asked which ones contained a correct document some-

where.  The totals across 682 documents are presented 

in Table 1. 

 

 

En moyenne : document contenant 
la bonne réponse en position 2 

(MRR = 0,49)

Prager et al., TREC-9

Guru / SMART

Pour la recherche de documents : peu importe le modèle 
(booléen, vectoriel, probabiliste...)

Pour la recherche de phrases : c’est différent ! [Radev, 2002]
Combinaison de modèles de langage meilleure que Okapi
(ordonnancement des phrases trouvées par Google, Alltheweb, Northernlight)

Pour 132 questions (sur 200), la réponse est dans les 20 premières 
phrases
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Chapitre 1. Autour de la tâche questions-réponses

parmi les 20 premières phrases trouvées.

1.3.2 Proposition d’une mesure de densité pour la recherche de passages

Nous avons proposé (Gillard et al., 2005) de définir une notion de densité inspirée
par les fonctions de score citées dans (Tellex et al., 2003) et dans (Ittycheriah et al.,
2001). Comme elles, elle permet de choisir un passage en fonction des mots qu’il a
en commun avec une question mais elle tient compte, en outre, des phrases adjacentes
dans le document et de la présence ou non du type de réponse recherchée.

Nous avons défini un ensemble d’« objets caractéristiques » oi, extraits d’une ques-
tion q donnée afin d’aboutir à une reformulation enrichie de cette question. Cet en-
semble est constitué des lemmes des mots (après élimination des mots outils), des types
d’entités nommées (EN) présentes – noms propres, dates, lieux etc. –, et du/des type(s)
de réponse attendue lorsque celle-ci est une entité nommée. L’idée est de favoriser
les passages qui ont non seulement des traits en commun avec la question mais qui
contiennent en outre des mots susceptibles d’être la réponse à la question. Cela illustre
l’intégration possible dans le processus de RI de caractéristiques de la tâche questions-
réponses (ici le type de réponse attendue). La forme enrichie de la question est appelée
requête q′ dans ce qui suit.

Nous proposons alors de définir une mesure qui identifie, dans chaque document,
l’objet caractéristique autour duquel "gravitent", au plus près, le plus grand nombre
d’autres objets caractéristiques de la requête.

Pour chacune des occurrences ow des « objets caractéristiques » w rencontrés, à l’in-
térieur de chaque document, une distance moyenne µ(ow), évaluée en « nombre d’ob-
jets », est calculée entre l’occurrence courante ow et celles des autres objets caractéris-
tiques de la requête, ou de leur plus proche occurrence en cas de présences multiples,
au sein du document (voir les figures 1.5 et 1.6). Un score de densité ∆ est attribué
à chaque occurrence de chaque objet caractéristique du document selon la définition
suivante :

Définition 1 (Densité)

∆(ow, d) =
log

(
1 + µ(ow) + p ·

(
|w| −| w, d|

))

|w| ! 0 (1.1)

avec d un document, ow une occurrence d’un objet caractéristique w (lemme, type d’entité nom-
mée, type de réponse attendue), p ! 0 une pénalité fixée empiriquement, |w| le nombre des
objets caractéristiques différents dans la requête q′ et |w, d| le nombre des objets caractéristiques
appartenant à q′ et présents dans d.

La densité d’une occurrence est ainsi estimée en fonction de la distance qui le sé-
pare des autres objets caractéristiques, du nombre de ces objets dans la question, et
enfin, du nombre d’objets communs entre la question et le document. La pénalité, fixée
empiriquement, a pour rôle de plus ou moins favoriser une forte proximité de quelques
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1.3. Segmentation automatique et filtrage de passages

X      Y      Z     ß     !   "   ......

Requête

document1 document2 document3 document4 .....

X

X

ß

ß

!

score
score

score

score

score

FIG. 1.5: Un score de densité est calculé pour chaque occurrence de chaque objet caractéristique
(mots, entités nommées, catégorie sémantique recherchée... tels que X ou β) de la question enrichie
(requête q′) au sein de chaque document.

 document

X

X

ß

!

score

ß

Y

FIG. 1.6: Le score d’un objet caractéristique (ici X) est déterminé en fonction de la position des
occurrences des autres objets caractéristiques (ici β, Y et δ) de la requête q′.

objets communs avec la requête par rapport à une proximité plus faible d’un plus grand
nombre d’objets communs. Au contraire, lorsque tous les objets de la requête sont trou-
vés, la pénalité ne doit pas intervenir.

Un score σ est ensuite attribué à chaque phrase S comme étant le meilleur score15

obtenu par une occurrence d’un objet caractéristique qu’elle contient :

σ(S, d) = max
ow∈S

∆(ow, d) (1.2)

Chaque phrase est ensuite étendue à un « passage » constitué de la phrase qui la
précède et de la phrase qui la suit (lorsqu’elles existent). Cela permet de compenser

15 Une autre stratégie consisterait à considérer non pas le max mais la somme ou la moyenne des scores
ainsi que le rapport entre la densité dans les documents et celle dans la question. En effet, et ce d’autant
plus que cette dernière est longue, il paraît souhaitable de ne pas favoriser des passages qui contiennent
des mots de la question (trop) éloignés dans cette dernière.
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Figure 5.1. Configurations positionnelles, proximité et densité sont préférables.  

!"#$%$&$'%( )*( +,'-.().( ,'/01,$&"2 Pour définir notre score, nous employons un 

critère inspiré du CWS (« Confidence Weighted Score », défini dans Voorhees, 2002), 

soit le critère d’évaluation employé lors de TREC-11. 

L'idée est de considérer chaque occurrence d’une ERc comme l’origine d’un 

repère
31

 gradué par la position des mots, et la présence des mots de la question autour de 

cette ERc, comme des réponses correctes. Les mots apparaissant dans son voisinage et 

non présents dans la question sont alors considérés comme incorrects. En effet, ils 

seront considérés comme une sorte de bruit nuisant à la qualité de la relation au sein du 

couple < Question et Réponse candidate >. 

Cependant, un tel critère fondé sur un calcul reproduisant celui de la précision 

moyenne n'est pas satisfaisant : si une question contient n mots et qu'un seul est présent 

dans un passage, il aura tendance à attribuer un score plus important à un passage 

contenant un seul mot à côté de l'ERc qu'à un passage contenant outre ce mot à la même 

position d'autres mots de la question sur des positions plus éloignées. Aussi, pour 

compenser cela, il suffit de modifier légèrement ce critère de précision moyenne pour y 

introduire un peu de la notion de rappel en divisant par le nombre de mots différents de 

la question. En revanche, un des défauts de ce critère est qu’il favorise une question 

courte par rapport à une question longue. Cependant, ce défaut n’a pas d’influence dans 

notre utilisation puisque ce critère n’est utilisé que pour ordonner entre-elles les 

réponses à une même question
32

. Notre critère peut être vu comme une compacité 
   
31 D’où l’utilisation de l’adjectif « positionnelle » dans l’appellation compacité positionnelle. 

32 Et non pas l’ensemble des réponses à toutes les questions, comme cela était demandé lors de TREC-11. 
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critère inspiré du CWS (« Confidence Weighted Score », défini dans Voorhees, 2002), 

soit le critère d’évaluation employé lors de TREC-11. 

L'idée est de considérer chaque occurrence d’une ERc comme l’origine d’un 

repère
31

 gradué par la position des mots, et la présence des mots de la question autour de 

cette ERc, comme des réponses correctes. Les mots apparaissant dans son voisinage et 

non présents dans la question sont alors considérés comme incorrects. En effet, ils 

seront considérés comme une sorte de bruit nuisant à la qualité de la relation au sein du 

couple < Question et Réponse candidate >. 

Cependant, un tel critère fondé sur un calcul reproduisant celui de la précision 

moyenne n'est pas satisfaisant : si une question contient n mots et qu'un seul est présent 

dans un passage, il aura tendance à attribuer un score plus important à un passage 

contenant un seul mot à côté de l'ERc qu'à un passage contenant outre ce mot à la même 

position d'autres mots de la question sur des positions plus éloignées. Aussi, pour 

compenser cela, il suffit de modifier légèrement ce critère de précision moyenne pour y 

introduire un peu de la notion de rappel en divisant par le nombre de mots différents de 

la question. En revanche, un des défauts de ce critère est qu’il favorise une question 

courte par rapport à une question longue. Cependant, ce défaut n’a pas d’influence dans 

notre utilisation puisque ce critère n’est utilisé que pour ordonner entre-elles les 

réponses à une même question
32

. Notre critère peut être vu comme une compacité 
   
31 D’où l’utilisation de l’adjectif « positionnelle » dans l’appellation compacité positionnelle. 

32 Et non pas l’ensemble des réponses à toutes les questions, comme cela était demandé lors de TREC-11. 
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Figure 6.1. Exemple de configuration pour dérouler un calcul de score de compacité 
avec des importances différenciées. 

Le calcul dans cette configuration avec une notion d’importance donne : 

Contribution de w1 : (1+1) sur une distance de 2, ce qui amène à une contribution de 

2/2=1 ; 

w2 : contribution nulle puisque le mot n’apparaît pas ; 

w3 : pour la première apparition : {w3, w1, ERc} avec une importance de 

(2+1+1)=4, puisque celle de w3 est de 2, et qu’un seul autre mot (w1) est présent ; à 

diviser par une distance de 3, soit 4/3!1,33 (à rapprocher de 3/4 dans le cas sans 

importance). Et pour la seconde apparition {ERc, w3} avec une importance de 

(1+2)/3=1 (2/3 dans le cas précédent) ; 

w4 : Pour atteindre w4, {ERc, w3, w4} sont rencontrés. L’importance de w3 n’entre en 

compte qu’à hauteur de 1 puisque l’intérêt porte sur w4, qui a lui une importance de 3, 

aussi la contribution de w4 est de (1+1+3)=5 à diviser par 5, soit 5/5=1. 

Le score final de compacité s’établit à (1+0+4/3+1)=10/3 à normaliser par la 

somme des importances (7), soit à peu près 0,476 (contre 0,562 dans le calcul sans 

notion d’importance). Cela parait intéressant, les mots w3 et w4 plus importants sont 

assez éloignés ce qui n’est pas souhaitable eu égards à nos hypothèses de départ qui 

veulent qu’une proximité et une densité soient préférées. 

!"#$%& '()*+,-$.%& /'001+%$.'1%& 2& #$%& .*()-.',1& )+*3-3'4'5,%6 Dans ce qui 

précède, nous venons de voir qu’il est possible de choisir une Entité Réponse dans un 

contexte favorable au sens de « qui partage dans son voisinage un certain nombre de 

mots communs avec ceux présents dans la question » grâce à un score numérique que 

nous avons défini, et appelé score de compacité. Nous avons également envisagé 

d’étendre ce score pour qu’il prenne en compte une notion d’importance pour chacun 

des mots, et développé des calculs d’exemples de ces scores. 

Cependant, il est évident que cette façon de procéder ne permet pas de prendre la 

mesure de toutes les subtilités de la langue naturelle : ne sont considérés que les mots 

communs à la fois à la question et à la phrase. Par contre, dans le cas particulier où 

Compacité probabiliste

Chapitre 1. Autour de la tâche questions-réponses

langage probabilistes afin de tenir compte des relations pouvant exister entre les mots
d’une question et favoriser ainsi les documents et les passages dans lesquels des rela-
tions identiques apparaissent (Gao et al., 2004).

Par exemple, dans la question extraite de la campagne d’évaluation francophone
EQUER (Ayache et al., 2005) : « Quand a été construite la maison d’arrêt de Fleury-Mérogis ?
», l’interrogation concerne la maison d’arrêt située à Fleury-Mérogis et non pas celle
d’une autre ville. Cette propriété devrait être retrouvée dans les passages retenus. À
défaut d’écarter ceux qui ne semblent pas vérifier cette contrainte de localisation (pro-
cessus qui sera confié ultérieurement au module d’extraction de réponses), il faut privi-
légier ceux pour lesquels cela semble fort probable (proximité des mots Fleury-Mérogis,
maison d’arrêt et d’une date dans le passage). Ce constat a été formulé dans Cui et al.
(2005), où il est montré l’apport significatif de cette approche par rapport aux méthodes
uniquement lexicales.

1.4 Extraction de réponses pour des questions factuelles

Pour les questions factuelles, les réponses candidates sont a priori les entités nom-
mées du type recherché qui se trouvent dans les premiers passages sélectionnés. Nous
avons défini un score de compacité (Gillard et al., 2007a) permettant d’ordonner ces ré-
ponses candidates en fonction des occurrences des mots de la question dans leur voisi-
nage, ce qui correspond à rechercher une pseudo-réécriture affirmative de la question
incluant la réponse à l’intérieur des passages17.

Le score de compacité est inspiré du CWS ("Confidence Weighted Score") (Voorhees,
2002) et de la notion de précision. L’idée est de considérer chaque occurrence d’une ré-
ponse candidate comme un point zéro d’un repère puis la présence des mots de la
question dans son voisinage comme s’il s’agissait d’objets à trouver. Les mots apparais-
sant dans son voisinage mais qui ne sont pas présents dans la question sont considérés,
dans le même esprit, comme des objets incorrects. Un critère fondé seulement sur un
calcul reproduisant celui de la précision n’est pas satisfaisant : si une question contient
n mots et qu’un seul est présent dans un passage, il aura tendance à attribuer un score
plus important à un passage contenant un seul mot à côté de la réponse candidate qu’à
un passage contenant outre ce mot (à la même position) d’autres mots de la question
plus éloignés. Pour compenser cela, il suffit de modifier le critère de précision moyenne
pour y introduire une partie de notion de rappel en tenant compte du nombre de mots
différents de la question.

Définition 2 (Compacité) Soient q′ la question enrichie comme précédemment — q′ = {oi},
ensemble des objets caractéristiques — (section 1.3.2, p. 36), oi un objet caractéristique (le plus
souvent un mot), Rj une réponse candidate (une entité nommée), π(oi, Rj) la précision d’un

17 Ce qui revient à rechercher pour la question "Quelle est la capitale de l’Ecosse ?", une phrase de la forme
"la capitale de l’Ecosse est [Nom de ville]" tout en autorisant certaines variations autour de cette réponse
"triviale" par des insertions, inversions ou omissions même si certaines d’entre elles peuvent entraîner le
système dans une mauvaise direction (par exemple l’insertion de la négation dans la phrase "La capitale de
l’Ecosse n’est pas [Nom de ville]".
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1.4. Extraction de réponses pour des questions factuelles

Filtrage du Sélection des Evaluation
passage par réponses par Stricte Tolérante

Mots communs 91 37 % 104 40 %
Cosinus t f .id f / okapi Compacité 158 63 % 174 67 %

Cosinus et compacité 172 69 % 185 71 %
Mots communs 90 37 % 104 41 %

Densité Compacité 159 65 % 175 69 %
Densité et compacité 166 68 % 179 70 %

TAB. 1.6: Evaluation sur les questions factuelles de la campagne EQueR en combinant ou non le
score de compacité utilisé pour l’extraction de la réponse avec les scores des passages selon trois
méthodes (le nombre de mots communs entre la question et le passage, cosinus t f .id f /okapi ou bien
densité ∆). Le filtrage des passages est réalisé à partir de cosinus t f .id f /okapi ou bien à partir de
la densité ∆. Les valeurs numériques correspondent au nombre de bonnes réponses (sur 400) et au
pourcentage de bonnes réponses.

oi dans une fenêtre centrée sur Rj et d’un rayon ρ égale à la distance entre oi et Rj. Avec O

l’ensemble des ok ∈ q′ à l’intérieur de cette fenêtre :

π(oi, Rj) =
|O|

2ρ + 1
(1.3)

La compacité de Rj est :

compacité(Rj) =
∑oi∈q′ π(oi, Rj)

|q′| (1.4)

Le tableau 1.4 montre que malgré les meilleures performances intrinsèques de la
densité sur la similarité (tableau 1.5), nous obtenons au final des performances simi-
laires en conservant la sélection de passages engendrée par la combinaison cosinus/okapi
avec t f .id f ou celle produite par la densité ∆ (nous trouvons 158 bonnes réponses selon
une évaluation stricte avec le cosinus et 159 avec la densité). Par contre, il semble plus
profitable de combiner au final le score de compacité avec le cosinus plutôt qu’avec
la densité pour choisir la réponse. Cela peut s’expliquer par le fait que la mesure de
densité ∆ est de nature plus proche de la mesure de compacité employée pour extraire
les réponses des passages qu’une similarité de type cosinus. Nous trouvons 172 bonnes
réponses selon une évaluation stricte en combinant avec le cosinus au lieu de 166 en
combinant avec la densité. Dans tous les cas, une combinaison avec les scores des pas-
sages est pus performante que le score de compacité seul (158 ou 159 bonnes réponses
sur 400 questions). Ces résultats sont assez naturels étant donnée la proximité des élé-
ments pris en compte dans les scores de densité et compacité. Une version probabiliste
de la mesure compacité a ensuite été proposée et présentée dans (Gillard et al., 2007b)
qui a en outre étudié la complémentarité des différentes mesures.
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Perspectives : tenir compte des relations syntaxiques [Ferret et al., 2002 ; Cui et al., 2005 ; Ligozat, 2005]
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Exemple
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99 

Soit l’exemple suivant : 

Quel chercheur allemand a reçu le prix scientifique Robert-Koch ?(EQUER04/GF97) 

Un chercheur de l' Université de Zurich , [PERSONNE, ERc1 Charles 

Weissmann ] , recevra pour sa part la Médaille d' Or pour l' ensemble de son 

oeuvre . Les prix seront remis le 23 octobre à l' Université de Bonn . Selon la 

Fondation [PERSONNE, ERc2 Robert-Koch ] , le chercheur allemand 

[PERSONNE, ERc3 Peter Krammer ] et le scientifique japonais 

[PERSONNE, ERc4 Shigekazu Nagata ] ont été distingués pour leurs recherches 

sur la mort génétiquement programmée des cellules apoptose . 
 (LEMONDE97-28222) 

Exemple 6.1. 

Les Entités Réponses candidates présentes dans ce passage sont : Charles 

Weissmann, (Robert-Koch), Peter Krammer et Shigekazu Nagata. Un calcul de 

compacité permet de répondre correctement par Peter Krammer. 

Envisageons une variation de ce passage, ou allemand et japonais serait remplacés 

par leur hyperonyme respectif européen et asiatique. Dans cette configuration, et 

malgré l’absence d’allemand dans le passage, il est souhaitable que le score affecté à 

Peter Krammer  soit plus important, et il serait intéressant que le mot européen 

contribue à ce score, malgré son absence de la question, en raison du lien existant entre 

allemand et européen. Les premiers calculs de compacité que nous avions envisagé 

d’une manière strictement positionnelle ne permettent pas cela. L’extension 

probabiliste, puisqu’elle accorde des importances variables à chacun des mots nous le 

permet Ainsi la pondération d’européen pourrait être envisagée comme une fraction de 

celle d’allemand, plus souhaitable.  

Quel chercheur allemand a reçu le prix scientifique Robert-Koch ?(EQUER04/GF97) 

Un chercheur de l' Université de Zurich , [PERSONNE, ERc1 Charles 

Weissmann ] , recevra pour sa part la Médaille d' Or pour l' ensemble de son 

oeuvre . Les prix seront remis le 23 octobre à l' Université de Bonn . Selon la 

Fondation [PERSONNE, ERc2 Robert-Koch ] , le chercheur européen 

[PERSONNE, ERc3 Peter Krammer ] et le scientifique asiatique 

[PERSONNE, ERc4 Shigekazu Nagata ] ont été distingués pour leurs recherches 

sur la mort génétiquement programmée des cellules apoptose . 
 (LEMONDE97-28222) 

Exemple 6.2. 

Par ailleurs, un autre point nous parait digne d’intérêt : le fait que nos calculs de 

compacité fassent appel à une intuition positionnelle permet d’envisager une prise en 

compte de critères d’éloignements particuliers. Certains mots ou certaines constructions 

peuvent être modélisés comme apportant une distance supplémentaire notamment les 

ponctuations et les négations.  

Quel chercheur allemand a reçu le prix scientifique Robert-Koch ?
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Evaluation densité / compacité

La densité permet de mieux extraire des segments 
porteurs des bonnes réponses qu’une similarité 
classique

Le cosinus et la compacité sont en quelque sorte 
complémentaires : résultats légèrement meilleurs qu’en 
employant le couple densité/compacité

10

Chapitre 1. Autour de la tâche questions-réponses

Combinaison Densité ∆ Densité ∆
cosine/okapi pour segments pour segments

d’une phrase de 3 phrases
Evaluation Evaluation Evaluation

Rang Stricte Tolérante Stricte Tolérante Stricte Tolérante
1 0,380 0,425 0,397 0,455 0,435 0,512
5 0,477 0,525 0,480 0,538 0,512 0,585
10 0,485 0,532 0,487 0,547 0,520 0,593
50 0,493 0,538 0,493 0,552 0,526 0,598

TAB. 1.5: Evaluation sur les questions factuelles de la campagne EQueR de la densité par rapport à
une combinaison cosinus/okapi — mesure MRR.

quelque peu une éventuelle perte de contexte. Le score d’un passage est celui de sa
phrase centrale.

1.3.3 Evaluation de la densité pour questions-réponses

Dans (Gillard et al., 2006a, 2007a, 2008) nous avons comparé, sur un sous-ensemble
du corpus en français de la campagne Technolangue- EQUER, différentes méthodes
de filtrage et d’extraction d’une réponse candidate dans le cadre de notre système de
questions-réponses SQuaLIA16.

Pour les 400 questions factuelles d’EQueR, nous avons évalué si les passages sélec-
tionnés contenaient ou non les réponses recherchées. Dans le tableau 1.5, la colonne
"Cosine-Okapi" correspond à la méthode que nous avons employée pour notre parti-
cipation à TREC 11 (Bellot et al., 2003) (il s’agit d’une combinaison linéaire empirique
entre un cosinus et une mesure de type okapi) et la dernière colonne "Densité sur 3
phrases" reprend les paramètres utilisés lors de notre participation à EQueR. Les va-
leurs numériques présentées dans ce tableau correspondent à la "Moyenne de l’inverse
du rang" ( MRR) des réponses contenues dans les meilleurs passages classés suivant
l’ordre des différents scores, cela pour différents rangs.

Dans le cadre d’une évaluation stricte, et pour un unique passage accepté comme so-
lution, la précision de la densité est meilleure de plus de 20 % que celle d’une combinai-
son Cosine+Okapi (cas où les segments ne font qu’une seule phrase). Par ailleurs, pour
des segments d’au plus 3 phrases, notre meilleure valeur de MRR est pratiquement
atteinte dès le rang 5. En allant jusqu’au rang 1 000, en évaluation tolérante, le MRR
atteindrait 0,5988 au lieu de 0,5981 pour le rang 50, montrant l’inutilité de considérer
plus de quelques dizaines de segments lors de l’extraction de la réponse. Notons qu’un
test de Wilcoxon-Mann-Whitney permet de rejeter l’hypothèse que les séries d’obser-
vations, Cosine+Okapi et densité, sont issues de la même distribution avec un risque
inférieur à 0,05.

16 L’architecture du système de questions-réponses que nous avons développé avec Laurent Gillard et
Marc El-Bèze est présenté dans la figure 1.7.
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1.4. Extraction de réponses pour des questions factuelles

Filtrage du Sélection des Evaluation
passage par réponses par Stricte Tolérante

Mots communs 91 37 % 104 40 %
Cosinus t f .id f / okapi Compacité 158 63 % 174 67 %

Cosinus et compacité 172 69 % 185 71 %
Mots communs 90 37 % 104 41 %

Densité Compacité 159 65 % 175 69 %
Densité et compacité 166 68 % 179 70 %

TAB. 1.6: Evaluation sur les questions factuelles de la campagne EQueR en combinant ou non le
score de compacité utilisé pour l’extraction de la réponse avec les scores des passages selon trois
méthodes (le nombre de mots communs entre la question et le passage, cosinus t f .id f /okapi ou bien
densité ∆). Le filtrage des passages est réalisé à partir de cosinus t f .id f /okapi ou bien à partir de
la densité ∆. Les valeurs numériques correspondent au nombre de bonnes réponses (sur 400) et au
pourcentage de bonnes réponses.

oi dans une fenêtre centrée sur Rj et d’un rayon ρ égale à la distance entre oi et Rj. Avec O

l’ensemble des ok ∈ q′ à l’intérieur de cette fenêtre :

π(oi, Rj) =
|O|

2ρ + 1
(1.3)

La compacité de Rj est :

compacité(Rj) =
∑oi∈q′ π(oi, Rj)

|q′| (1.4)

Le tableau 1.4 montre que malgré les meilleures performances intrinsèques de la
densité sur la similarité (tableau 1.5), nous obtenons au final des performances simi-
laires en conservant la sélection de passages engendrée par la combinaison cosinus/okapi
avec t f .id f ou celle produite par la densité ∆ (nous trouvons 158 bonnes réponses selon
une évaluation stricte avec le cosinus et 159 avec la densité). Par contre, il semble plus
profitable de combiner au final le score de compacité avec le cosinus plutôt qu’avec
la densité pour choisir la réponse. Cela peut s’expliquer par le fait que la mesure de
densité ∆ est de nature plus proche de la mesure de compacité employée pour extraire
les réponses des passages qu’une similarité de type cosinus. Nous trouvons 172 bonnes
réponses selon une évaluation stricte en combinant avec le cosinus au lieu de 166 en
combinant avec la densité. Dans tous les cas, une combinaison avec les scores des pas-
sages est pus performante que le score de compacité seul (158 ou 159 bonnes réponses
sur 400 questions). Ces résultats sont assez naturels étant donnée la proximité des élé-
ments pris en compte dans les scores de densité et compacité. Une version probabiliste
de la mesure compacité a ensuite été proposée et présentée dans (Gillard et al., 2007b)
qui a en outre étudié la complémentarité des différentes mesures.
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Evaluations de SQuaLIA
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Chapitre 1. Autour de la tâche questions-réponses
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TREC (2002) EQUER (2004) CLEF (2006) EQUER corrigé

FIG. 1.8: Progression des résultats de SQuaLIA entre 2002 et 2007 (% de bonnes réponses) sur les
données des campagnes TREC, EQUER et CLEF FR-FR.

Dans ce qui suit, nous évoquons deux des pistes qui nous semblent être les plus inté-
ressantes pour des travaux futurs, à savoir l’intégration de connaissances linguistiques
plus poussée et le développement de modèles numériques adaptés à la tâche d’une part
et l’exploitation de bases de connaissances (ontologies, bases de données structurées ou
non) pour des domaines de spécialité d’autre part.

1.6.1 Questions-réponses, bases de connaissances et domaine de spécialité

Un court état de l’art

Le fait de ne considérer qu’un seul domaine d’application, aussi vaste soit-il, offre
l’avantage de pouvoir plus facilement disposer de bases de connaissances et de nomen-
clatures (Rinaldi et al., 2003) que dans un cadre universel tout en diminuant la difficulté
de leur utilisation grâce à un niveau d’ambiguïté inférieur. Par ailleurs, les volumes de
données sont théoriquement moindres, favorisant a priori les approches symboliques
de Traitement Automatique des Langues par rapport aux approches numériques. Mal-
gré tout, ce sont souvent plusieurs millions de documents qui restent à considérer. Un
autre aspect à prendre en compte est le formatage des textes qui obéit plus souvent à des
règles strictes, aussi bien pour le texte lui-même que par la présence quasi-systématique
de formules mathématiques, de tableaux ou de références bibliographiques (ces der-
nières étant autant de liens entre les documents tout comme des hyperliens au sein
de pages Web). Au final, le traitement de documents spécialisés est au moins aussi
difficile que celui de documents dans des domaines ouverts (Zweigenbaum, 2003) ne
serait-ce qu’à cause des problèmes de normalisation terminologique. Plusieurs auteurs
soulignent en effet le rôle central de la terminologie en recherche d’information spé-
cialisé en faisant le parallèle entre les termes dans un domaine spécifique et les entités
nommées en domaine non spécialisé : leur reconnaissance et leur utilisation est indis-
pensable. En outre, dans un domaine spécialisé, l’analyse des besoins en information à
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Robustesse de SQuaLIA
Evaluation sur des questions “réelles”

20 questions x 19 utilisateurs 
(9 Français langue maternelle, 6 étrangers vivant en France, 2 dyslexiques)

12

Chapitre 3. Redéfinition du modèle de la recherche d’information en QR

ponse, alors que c’est le cas de 59% des phrases avec des fautes de syntaxe, 56% des
phrases avec des noms propres mal orthographiés, et seulement 31,25% des phrases
avec des fautes d’orthographe sur les autres mots. Les fautes d’accent étant un cas
particulier de faute d’orthographe, les résultats permettent de dire que la syntaxe et
l’orthographe correcte des noms propres ne sont pas les facteurs les plus déterminants
pour permettre de retrouver la réponse, à condition d’avoir un moteur de recherche
assez robuste pour fournir les bons documents supports.SQR et questions spontanées 11

Figure 3. Nombre de questions auxquelles le système a fourni une bonne réponse au

moins parmi les 5 propositions, pour chaque utilisateur.

l’orthographe correcte des noms propres ne sont pas les facteurs les plus déterminants

pour permettre de retrouver la réponse, à condition d’avoir un moteur de recherche

assez robuste pour fournir les bons documents supports.

4. Perspectives : vers un SQR plus robuste

Les modules d’analyse de la question à l’aide de règles sont fiables mais ont ten-

dance à être incomplets. Celui de SQuALIA en est un bon exemple puisque ses per-

formances dépassent 90% pour des questions bien écrites et dont le type est référencé

dans la hiérarchie de Sekine (Sekine et al., 2002), telles que les questions factuelles

de EQueR et CLEF 2004, 2005 et 2006 (Gillard et al., 2006a). Cependant, face à des

questions spontanées, on constate une chute des performances assez significative. En

effet dans beaucoup de cas le système ne propose aucune étiquette, mais lorsqu’il en

propose une elle est au moins partiellement correcte. Le système pourrait être rendu

plus robuste en doublant les modules d’analyse à base de règles de modules auto-

matiques. Un tel système a été mis en place par (Gillard et al., 2006b) pour la tâche

multilingue avec des questions en anglais et des documents en français. Cependant de

tels systèmes commettant plus d’erreurs, et pouvant parfois retourner plusieurs ana-

lyses contradictoires, l’incertitude dans ces cas là doit être prise en compte dans la

suite du processus.

4.1. Utilisation d’un correcteur orthographique pour corriger la requête

L’ensemble des modules pourrait tirer parti d’un système de correction orthogra-

phique. Des tests ont donc été effectués à l’aide du correcteur orthographique Aspell

FIG. 3.2: Nombre de questions auxquelles le système a fourni une bonne réponse au moins parmi
les 5 propositions, pour chaque utilisateur francophone (f), non francophone (nf) ou dyslexique (d).

3.2 Proposition d’un modèle pour les questions-réponses

L’étude précédente montre qu’il est nécessaire de prendre en compte les capacités
de production écrite des utilisateurs, et qu’il est également important de proposer une
analyse des questions plus souple afin de ne pas écarter d’emblée les questions dont
on n’a pas pu déterminer le type de réponse attendu. Par ailleurs, nous pensons qu’il
est possible d’intégrer la robustesse soit au niveau des modules et ce de manière indi-
viduelle, mais qu’il est également nécessaire de voir la tâche de manière plus globale
afin de proposer un modèle robuste dans son ensemble, et non pas des pré-traitements
et des post-traitements au niveau de chaque module.

Dans le cas de la tâche de questions-réponses, l’implication de l’utilisateur se situe
au niveau de la prise en charge de ses capacités de production uniquement, puisque les
résultats ne peuvent être modulés autrement que par leur exactitude. Nous verrons par
la suite comment étendre le modèle de manière à prendre en compte les capacités de
perception de l’utilisateur, en recherche d’information notamment.

Afin de guider la théorie vers un modèle plus robuste, nous proposons dans un pre-
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<Où se trouve+> ?

<Où se trouve PAYS+> ?

<Où se trouve VILLE+> ?

ETIQ : CONTINENT

ETIQ : PAYS

<Où+> ?

non oui

oui

oui non

non

References

Evaluating Robustness of a 

Question Answering System through a 

Corpus of Real-Life Questions

syntax Name noun
pers sent pers sent pers sent

F (9) 67% 12% 100% 18% 44% 4.5%
NF (6) 100% 36% 100% 39% 100% 28,5%
D (2) 100% 25% 100% 30% 100% 17.5%

Table 1: Distribution of mistakes for each category of users
(french speakers (F), non native french speakers (NF) and dyslex-
ics (D) : percentages of users and percentages of sentences in-
volved in each of the three categories of mistakes : syntactical
mistake, name mispell or noun spelling mistake.

Figure 1: Distribution of errors in expected answer type categori-
sation (wrong and undefined type) for each user. Users categories
are native (n), non native (nn) and dyslexic (d).

syntax Names nouns
46% 40.7% 66.7%

Table 2: Correlations between categories of mistakes and answer
type failures expressed through the percentage of questions having
a mistake of the category being under-specified or not assigned
answer type.

Comment s’appelle le maire de Bastia ?
Combien de personnes souffrent d’acné en Suisse ?

Quelle est la monnaie nationale en Hongrie ?
A combien de kilomètres de Paris se trouve la gare de Tours ?

Comment s’appelle le président Tchétchène ?
Quel âge a l’abbé Pierre ?

Combien y a t il de chômeurs en Europe ?
Qui est le frère de la princesse Leia ?

Combien y a t il d’habitants en Lettonie ?
Quel grade occupe Juan Carlos Rolon dans la marine ?

Quand est mort Kurt Cobain ?
Quel est le nom du roi du Maroc ?

Quelle est la capitale de Terre Neuve ?
En quelle année Hitler est arrivé au pouvoir ?

Qui est le président d’Aérospatiale ?
Combien de personnes sont mortes dans des accidents

de la route en 1997 ?
Où se situe San Cristobal de Las Casas ?

Quand a été votée la loi Evin ?
En combien de langues a été publié le "Petit Prince" ?

Quel journal publie chaque année le top 50 des personnalités ?

Table 5: Standard questions used as a base of the corpus of semi
spontaneously typed questions.

Comment s’appelle le président Tchèchène
Quel est le nom du Président tchetchène ?

Quel est le nom du president de la tchetchenie?
Comment s ’appelle le president de la Tchetchenie?

Quel est le nom du président de la Tchétchénie ?
Comment s’appelle le président tchétchène?

quel est le nom du président de la tchétchénie
Comment s’appelle le président de le Tchetchenie?

qui est le président de la tchetchenie
quel est le nom du président

Qui est le Président de la Tchétchénie ?
Quelle est le nom du président de la Cherchenie?

Quelle est le nom du président Tchétchenne ?
Qui est le président de la tchétchénie?
qui est le presiden de la tchétchénie

Qui est le président de la Tchetchenia?
Quel est le nom du président de la Tchechenie ?

Table 4: Questions typed by the users for the standard question
Comment s’appelle le président Tchèchène?

density compacity
wrong answer 0.075 0.512
correct answer 0.058 0.306

Table 3: Average differences of density and compacity scores of
processes leading to both wrong and correct answers between
standard questions and users questions.

Passage Retrieval : Density Measure

Let s(ow, d) be the density score of ow in document d:

s(ow, d) =
log [µ(ow) + (|w|−| w, d|) .p]

|w| (1)

where p is an empirically fixed penalty. The score of each sentence S is the
maximum density score of the question items it contains:

s(S, d) = max
ow∈S

s(ow, d) (2)
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TREC, CLEF or EQUER questions are well formed. 

Our purpose is to: 

• Evaluate our QA system on real questions,

• Collect samples of questions typed by real users,

• Test various writings of questions,

• Determine the robustness of each module of our QA system,

• Test with Natives, Non Natives and Dyslexics users
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• 20 questions selected from the French EQUER evaluation campaign (Ayache et al., 2006)

• The selected questions form part of those for which our system answered correctly

This paper presents a sequential evaluation of our question answering system, SQuaLIA. This 

system is based on the same sequential process as most statistical question answering systems, 

involving 4 main steps from question analysis to answer extraction.The evaluation is based on a 

specific corpus built from 20 questions taken in the set of Technolangue EQUER Q&A evaluation 

campaign and which were answered by SQuaLIA correctly. 

Each one of the 20 questions was typed by 17 participants natives, non natives and dyslexics. 

They were vocally instructed the target of each question. Each one of the 4 analysis steps of the 

system involves a loss of accuracy, until an average of 60% of right answers at the end of the 

process. The main cause of this loss seems to be the orthographic mistakes users make on nouns.
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For each answer candidate ACi, compacity score is computed as follow:

compacity(ACi) =

∑
y∈QSet

pyn,ACi

|QSet| (3)

with yn the nearest occurrence keyword y from ACi and:

pyn,ACi =
|W |

2R + 1
(4)

R = distance(yn, ACi) (5)
W = {z|z ∈ QSet, distance (z,ACi) ≤ R} (6)

For both runs submitted, only unigrams were considered for inclusion in
QSet. All answers candidates are then ranked by their score, best scoring answer
is provided as final answer.
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Figure 2: Number of questions correctly answered for each user
and standards questions (std). Users categories are native (n),
non native (nn) and dyslexic (d).
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9 native French speakers

6 non natives living in France

2 native dyslexics

• A reusable corpus of questions

• Available on request to authors More :

• Specific set of questions typed by 19 dyslexic children

• English questions typed by 100 French students

Perspectives :

• Classification of human errors in typing questions

• A more robust model for question-answering
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is the French president" is instructed with "ask for the name
of the president of France".
The data have been mainly collected from adults at diverse
level of gratuate studies. 9 participants are native French
speakers, 6 are non-native (Chinese, German and Spanish
living in France) and 2 are dyslexics native speakers who
are intuitively the most concerned with robustness issues.

1.2. Observations
A set of questions typed by users for one standard question
is given in Table 4 of the appendice section. This is a good
example of the tendance of users to employ various formu-
lations for the same target. All typed questions have been
manually annotated in order to determine if they contain at
least one mistake falling into one of the 5 categories : miss-
ing "?", accentuation, syntax, name (proper noun) spelling,
noun spelling. Almost half user fail adding the "?" at the
end of at least one question. This cannot have an impact
on our system because it doesn’t process the punctuation.
However, a more wide system able to detect whether a users
query is a question may fail and return documents instead of
short answers. Most users also produce accentuation mis-
takes. For non-dyslexics native users, this is generally due
to the use of a querty keyboard instead of the user’s ability
to write well. The percentage of users and the percentage
of questions concerned by one of the 3 last categories of
mistakes are given in Table 1.

syntax Name noun
pers sent pers sent pers sent

F (9) 67% 12% 100% 18% 44% 4.5%
NF (6) 100% 36% 100% 39% 100% 28,5%
D (2) 100% 25% 100% 30% 100% 17.5%

Table 1: Distribution of mistakes for each category of users
(french speakers (F), non native french speakers (NF) and dyslex-
ics (D) : percentages of users and percentages of sentences in-
volved in each of the three categories of mistakes : syntactical
mistake, name mispell or noun spelling mistake.

6 of the native French users and all non-native and dyslexic
users made at least one syntactical mistake. When the ques-
tions are processed as bags of lemmatized words the impact
is low. Each user made at least one spelling mistake on a
name. The rate of names misspelled in questions typed by
non-native users is 39%. Half native users and all dyslexic
and non-native users misspell nouns. The latter mispell
nouns in almost a third of the questions. We can notice
that the proportion of questions with a noun mispelled is
far lower than those with syntax or name mistakes. This
is even more surprising from the dyslexics users who were
expected to show higher rates.

2. Evaluation of SQuALIA with
spontaneous questions

QA systems based on a numeric approach classically an-
swer a question within 4 steps :

• retrieving documents potentially containing the an-
swer,

• detecting the expected answer type (definition, place,
person name, ...),

• identifying most relevant passages inside documents
(according to the terms of the question and its ex-
pected answer type),

• scoring candidate answer (all entities corresponding to
the expected answer type) in these passages according
to a distance to the terms of the question.

A question is considered well answered if an answer judged
as correct appears in the list of 5 answers proposed by the
system. The automatic judgment of correct answers and
the multiplicity of correct answers for many questions lead
us to differentiate non ambiguous questions. For EQUER
campaign, there was no set of patterns of correct and sup-
ported answers yet (as for TREC QA campaign5) so we
constructed our own6.
Our study analyses step by step the performance loss com-
pared to the process of the standard question and compared
to the previous step considering the categories of mistakes
and the categories of users.
The document retrieval step has not been studied here since
documents were furnished with evaluation campaign data.
The robustness of this specific task has already been evalu-
ated. (Ruch, 2002) shows that the mean average precision
of the document retrieval system SMART drops by 18.7%
on a document retrieval task when at 15% of the words of
the queries are automatically corrupted.

2.1. Evaluation of the expected answer type
categorisation

Each question is assigned a named entity category in or-
der to make it match with candidate answers. The cate-
gories can be at different levels of precision, from very gen-
eral (Person Name, Location, ...) to very specific (Inven-
tor, River, ...). If the expected answer type is not detected,
wrong or underspecified (assigned a too general category),
the question answering system is likely to fail (Sitbon et
al., 2006). SQuaLIA bases the categorisation on Sekine’s
named entity hierarchy (Sekine et al., 2002) that identi-
fies 150 different categories. For most of our users, the
expected answer type computed by the system is incorrect
or missing for 20% to 40% of typed questions. On average
the system was unable to asign an anwer type to 20% of the
questions and assigned an under specified answer type to
16% of the questions.
The wrong or missing categorisations are partially due to
spelling errors and also to the words chosen by the user to

5http://trec.nist.gov/data/qa/2004_
qadata/04.patterns.zip

6This reference has been validated and is now available
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FIG. 4.10: La procédure de correction orthographique conduisant à la génération d’hypothèses de
questions utilise un correcteur orthographique standard, un phonétiseur (LIA_Phon) et un système
de transcription automatique (figure reprise de Sitbon et al. (2008c)).

transcription.

Phrase Coût du chemin
quel âge a l’ abbé pierre 45,79
quel âge à l’ abbé pierres 46,5

quel âge alla et pierre 48,44

TAB. 4.1: Les trois premières réécritures retenues pour la question "kel aje a la Bepierre" après
phonétisation et re-transcription.

Evaluation

Nous avons effectué une transcription manuelle des phrases tapées par les enfants
de manière à s’approcher au mieux de leur intention (il n’y a pas d’ambiguïtés dans
les choix de transcription puisque l’on connaît par avance l’objet des questions). L’éva-
luation des hypothèses de réécritures obtenues a ensuite été réalisée grâce à la plate-
forme d’évaluation des outils de reconnaissance de la parole SCTK17. SCTK inclut l’ou-

17 http://www.nist.gov/speech/tools
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4.6. Hypothèses de réécriture de questions dysorthographiées
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FIG. 4.11: Exemple de graphe d’hypothèses de mots généré par le correcteur orthographique GNU
Aspell à partir de la question : kel aje a la Bepierre (Quel âge a l’abbé Pierre ?) — figure reprise de
Sitbon et al. (2008c).
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ai/0.700FIG. 4.12: Exemple d’hypothèses phonétiques (phonème/poids, numéro de nœud) produites par LIA-
Phon à partir des hypothèses graphémiques du correcteur Aspell et de la question : kel aje a la Be-
pierre (Quel âge a l’abbé Pierre ?) — figure reprise de Sitbon et al. (2008c).

til SCLITE qui implémente un algorithme de programmation dynamique pour calculer
des taux d’erreurs mots dans le meilleur des cas entre une phrase de référence et des
hypothèses (représentées par un graphe de mots), en prenant en compte les insertions,
omissions et les substitutions.

Le tableau 4.2 contient les résultats de l’évaluation de la qualité orthographique des
questions d’origine (colonne Initial), de la première hypothèse graphémique issue du
système Aspell (Asp 1) et de celles fournies selon notre méthode (PhonTrans 1), ainsi
que de la réunion des trois premières hypothèses (Asp 3 et PhonTrans 3). L’évaluation
est effectuée selon deux critères : le taux de mots exacts et de questions correctes (pour-
centage de réécritures totalement correctes). Les résultats pour les trois premières hypo-
thèses montrent que si l’amélioration orthographique est déjà importante dans l’absolu
(de 30 % rapport à l’initial), elle l’est aussi par rapport à un correcteur orthographique
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performant tel qu’Aspell (dont le taux est de 11 % plus bas).

Mesure Initial Asp 1 Asp 3 PhonTrans 1 PhonTrans 3
Taux de lemmes corrects 51,6 67,1 70 78,9 81,2
Taux de phrases correctes 5,4 13,5 18,9 43,2 45,9

TAB. 4.2: Taux de lemmes corrects et pourcentage de phrases identiques à la référence après lemma-
tisation et filtrage, sur les questions initiales ou réécrites à l’aide de Aspell (Asp) ou de notre système
(PhonTrans), pour une ou trois hypothèses.

Nous avons appliqué la même méthode sur le corpus de questions recueillies en
école primaire. Le taux d’erreur sur ce second corpus sont supérieurs mais ils montrent
toujours que les meilleurs performances de correction sont obtenues avec notre système
plutôt qu’avec Aspell. Cette hausse du taux d’erreur peut s’expliquer par la différence
de niveau entre les individus ayant participé aux tests dans les deux cas : parmi les
enfants de l’école primaire, figuraient deux enfants dysphasiques ayant du mal à s’ex-
primer oralement. Comme il fallait s’y attendre, cela suggère que les résultats varient
selon les individus ; voir Sitbon et al. (2008c) pour une analyse détaillée et individuali-
sée.

Au final, les performances obtenues permettent de proposer des réécritures qui
multiplient très significativement le nombre de questions correctement orthographiées.
L’évaluation des phrases filtrées et lemmatisées montre que l’on peut faire descendre
le taux d’erreur de 51 % à 23 % en considérant uniquement la première hypothèse four-
nie, alors qu’un correcteur orthographique tel qu’Aspell ne permet de descendre qu’à
35,7 %. Une observation détaillée des résultats a montré que la cause des erreurs qui
restent réside dans la surabondance d’insertion de lettres. De plus certaines confusions
de phonèmes n’ont pas été prises en compte (l’utilisation de promiet pour premier ap-
paraît plusieurs fois). Le point fort du formalisme des automates est de permettre des
traitements supplémentaires en amont du traitement phonétique, afin d’augmenter le
nombre d’hypothèses de réécritures. Cependant, cette multiplication risque de générer
du bruit. Notons que les différentes hypothèses de réécriture peuvent constituer autant
de candidats pour l’expansion de la requête posée au moteur de recherche. Cette poten-
tialité est brièvement décrite dans (Sitbon et Bellot, 2008a) où les poids des mots de la
requête étendue dérivent de leur impact dans le calcul du coût de chaque chemin issu
du graphe d’hypothèses phonétiques. Une expérimentation sur l’effet de l’enrichisse-
ment sur la précision de la recherche d’informations reste à être conduite.

4.7 Lisibilité

Cette section est plus particulièrement consacrée à une manière de tenir compte
des capacités de lecture en recherche d’informations. Pour un aperçu d’autres proposi-
tions dans l’adaptation des systèmes d’informations, se référer par exemple aux actes
de l’atelier PeCUSI qui s’est tenu durant la conférence Inforsid 2007 et plus particuliè-
rement de (Chevalier et al., 2007) qui discutent de la notion de profil utilisateur pour la
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Chapitre 4. Recherche d’informations, lisibilité et dyslexie

Graphe de 

phonèmes

Accepteur : modèle 

de langage

Transducteur : 

lexique phonétique

QUESTIONS 

REECRITES

Phonétiseur : LIA_Phon

Transcription :

FSM compose

QUESTION 

INITIALE

Graphe 

d'hypothèses 

de mots

Correcteur orthographique : Aspell

Lexique 

phonétique

Règles de 

conversion 

Graphe de 

phonèmes

étendu

extension
Matrice de 

confusion

FIG. 4.10: La procédure de correction orthographique conduisant à la génération d’hypothèses de
questions utilise un correcteur orthographique standard, un phonétiseur (LIA_Phon) et un système
de transcription automatique (figure reprise de Sitbon et al. (2008c)).

transcription.

Phrase Coût du chemin
quel âge a l’ abbé pierre 45,79
quel âge à l’ abbé pierres 46,5

quel âge alla et pierre 48,44

TAB. 4.1: Les trois premières réécritures retenues pour la question "kel aje a la Bepierre" après
phonétisation et re-transcription.

Evaluation

Nous avons effectué une transcription manuelle des phrases tapées par les enfants
de manière à s’approcher au mieux de leur intention (il n’y a pas d’ambiguïtés dans
les choix de transcription puisque l’on connaît par avance l’objet des questions). L’éva-
luation des hypothèses de réécritures obtenues a ensuite été réalisée grâce à la plate-
forme d’évaluation des outils de reconnaissance de la parole SCTK17. SCTK inclut l’ou-

17 http://www.nist.gov/speech/tools
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Recherche de documents audio
Peu de systèmes 
disponibles exploitent 
réellement l’audio 
(cf. Audiosurf - LIMSI - Sinequa - Radio France)

à la place : texte environnant, 
méta-données...

Thèse de B. Favre 
(LIA-Thalès) - 2007

Exploitation de transcriptions 
automatiques

Système de navigation, de 
recherche et de résumés de 
documents audio

16QR, RI et robustesse — RI audio — RI & lisibilité — Perspectives

Chapitre 3. Recherche d’informations et résumé automatique audio

Chapitre 2. Recherche d’information parlée

un opérateur de similarité dans l’espace sémantique, et λ à un hyperparamètre fixé de
manière empirique.

mmrk = mmrk−1 ∪ {ŝk} (2.13)

ŝk = argmax
si /∈mmrk−1

(
λsim(si, c)− (1− λ) max

sj∈mmrk−1
sim(si, sj)

)
(2.14)

Les implémentations classiques de MMR reposent sur le modèle vectoriel (VSM,
voir section 2.1.4), en utilisant des vecteurs de mots et la similarité cosine. Au-delà de
cette méthode rapide, le problème d’optimisation peut être résolu grâce à diverses tech-
niques d’optimisation, comme le montrent (Alfonseca et al., 2004) en appliquant un
algorithme génétique pour produire et sélectionner des résumés maximisant la couver-
ture et minimisant la redondance. Gong et Liu (2001) ont une approche similaire à LSA,
en remarquant que la décomposition en valeurs singulières effectue un partitionnement
flou des phrases (voir section 2.1.4). La SVD effectue une décomposition de la matrice
des occurrences de mots dans les phrases en trois matrices UΣVT. La matrice V donne
une projection des phrases selon la base quasi orthogonale trouvée par la SVD. En com-
parant les axes de cette base à des thèmes latents, les phrases les plus représentatives de
chaque thème (de projection maximale sur les axes principaux de la base) sont retenues
pour construire le résumé.

En résumé, il y a eu 3 morts, ce matin, dans un attentat à Bagdad.

longueur

position

schéma grammatical

indices lexicaux

argumentation
références

non résolues

mots-clés

entités nommées

noms propres

acronymes

FIG. 2.6: Quelques caractéristiques de la phrase ayant une influence sur sa sélection dans le résumé
(position dans le document, longueur, indices lexicaux, références anaphoriques, mots-clés porteurs
du contenu, entités spécifiques, schéma grammatical).

L’information portée par une phrase n’est pas la seule caractéristique utile pour in-
tégrer une phrase dans un résumé (Nobata et Sekine, 2004). La figure 2.6 illustre les
caractéristiques pertinentes pour le résumé par extraction. Par exemple, il est observé
que les phrases en début et en fin de document décrivent bien son contenu général
(position). Les phrases courtes sont trop générales et les phrases longues sont trop spé-

52

FIG. 3.6: Indices linguistiques utilisés pour la sélection de phrases dans le résumé automatique
(position dans le document, longueur, indices lexicaux, références anaphoriques, mots-clés porteurs
du contenu, entités spécifiques, schéma grammatical). Figure tirée de (Favre, 2007).5.3. Découplage fond-forme dans Maximal Marginal Relevance

(1)

(3)

(2)

(4)

FIG. 5.3: Illustration du fonctionnement de Maximal Marginal Relevance (MMR). La projection du
besoin utilisateur est représentée par une étoile, les phrases candidates par des cercles et les phrases
sélectionnées par des losanges. La première étape est d’écarter les phrases non pertinentes à l’aide
par exemple d’une approche de recherche documentaire (1). La première phrase sélectionnée est celle
qui est la plus proche du besoin. Puis, les phrases sont sélectionnées itérativement en fonction de
leur distance à la projection du besoin, contrebalancée par leur redondance estimée par leur distance
à la phrase déjà sélectionnée la plus proche (2,3 et 4).

Dans les formulations suivantes, un résumé est constitué à partir d’un ensemble de
documents thématiquement cohérents et d’un besoin utilisateur. Les documents sont
découpés en phrases qui représentent la matière première de l’algorithme de résumé. À
ce niveau, les phrases sont considérées comme indépendantes les unes des autres : leur
origine et leur ordre sont ignorés. Une phrase est dénotée (si) pour la différencier d’une
autre phrase (sj). Pour l’instant, aucune hypothèse n’est faite sur le contenu des phrases,
il est juste important de pouvoir les comparer deux à deux. Le besoin utilisateur est
noté (b). La seule hypothèse nécessaire réside dans la possibilité d’évaluer une phrase
en fonction de sa réponse au besoin.

MMR est une approximation gloutonne de la résolution du problème d’optimisa-
tion consistant à maximiser l’information tout en minimisant la redondance de l’en-
semble de phrases sélectionnées pour le résumé. À chaque itération, l’algorithme déter-
mine la phrase (ŝk) la plus proche de l’expression du besoin utilisateur (b) tout en étant
la plus éloignée des phrases (sj) sélectionnées auparavant. Cette phrase est ajoutée à la
sélection et l’algorithme s’arrête lorsqu’une condition est remplie comme par exemple
lorsqu’un nombre de phrases K, un nombre de mots ou un ratio de compression est at-
teint. La figure 5.3 illustre ce fonctionnement. Si n est le nombre de phrases à l’origine,
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FIG. 3.7: Illustration du fonctionnement de Maximal Marginal Relevance (MMR). La projection du
besoin utilisateur est représentée par une étoile, les phrases candidates par des cercles et les phrases
sélectionnées par des losanges. La première étape est d’écarter les phrases non pertinentes à l’aide,
par exemple, d’une approche issue de la recherche documentaire (1). La première phrase sélectionnée
est celle qui est la plus proche de la requête. Puis, les phrases sont sélectionnées itérativement en
fonction de leur distance vis à vis de la requête, contrebalancée par leur redondance, elle-même
estimée selon la distance avec la phrase déjà sélectionnée la plus proche (2,3 et 4). Figure tirée de
(Favre, 2007).
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Interspeech, Anvers, 2007
EGC, Grenoble, 2006
RIAO, Avignon, 2004
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Résumés orientés requêtes : DUC 2006

17

Laboratoire d'Informatique

Université d'Avignon

Fusion de 5 systèmes

• S1 : MMR-LSA

• S2 : Cortex

• S3 : Alignement sur la requête

• S4 : Densité Q/A

• S5 : Compacité Q/A

Soumission LIA-Thales

26

documents

besoin

MMR-LSA

phrases systèmes résumé

pré-traitements
  - normalisation
  - connecteurs logiques

post-traitements
  - acronymes
  - noms de personnes
  - quasi-doublons

Si

fusion

26QR, RI et robustesse — RI audio — RI & lisibilité — Perspectives

Workshop DUC / HLT-NAACL, New-York, 2006

cf. [Goldstein et al., 2000; Deerwester et al., 1990]
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DUC 2006 (2)

18

Laboratoire d'Informatique

Université d'Avignon

Résultats LIA-Thales

27

Évaluation manuelle /34
• Qualité linguistique : 14

• Réponse au besoin : 8

• Qualité générale : 8

Mesures automatiques /34
• Rouge-2 : 6

• Rouge-SU4 : 5

• Basic Elements : 6
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S1 = MMR-LSA

“The LIA-Thales summarization system at DUC-2006”, Favre et al, HLT-NAACL, 2006
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III- Recherche d’informations 
et lisibilité

19

Graphe de 

phonèmes

Accepteur : modèle 

de langage

Transducteur : 

lexique phonétique

QUESTIONS 

REECRITES

Phonétiseur : LIA_Phon

Transcription :

FSM compose

QUESTION 

INITIALE

Graphe 

d'hypothèses 

de mots

Correcteur orthographique : Aspell

Lexique 

phonétique

Règles de 

conversion 

Graphe de 

phonèmes

étendu

extension
Matrice de 

confusion

comment s' appelle le maire de bail à 52.2848701
comment s' appelle le maire de bahia 54.6559029
comment s' appelle le maire de bastia 54.8422737
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Traitements phrastiques phonétiques pour
 la réécriture de phrases dysorthographiées

Laboratoire d'Informatique

Université d'Avignon

Laurianne Sitbon Patrice Bellot Philippe Blache

Laboratoire d'Informatique d'Avignon - Université d'Avignon

Laboratoire Parole et Langage - CNRS - Université de Provence

1,2 1 2

Résultats de l'évaluation

Corpus de questions semi-spontannées

Méthodologie proposée

La dyslexie

Hypothèse principale : 

Déficit de la conscience phonologique

- correspondances graphèmes-phonèmes

- segmentation des mots d'une phrase

- confusion de sons proches

Hypothèse visuo-

attentionnelle

- réduction de 

l'empan perceptif

Hypothèse temporelle : 

- séquencement des actions

- distinction de l'ordre des 

phonèmes d'une phrase

- perception des sons

SQuALIA(Quest) = OK

∀ m ∈ Quest, m ∈ Manulex

Quest ∈ EQueR 2004
EQueR 2004 : campagne 

d'évaluation de systèmes de 
questions réponses

Manulex : lexique fréquencé de 
manuels scolaires du CP au CM2

SQuALIA : système de 
questions réponses du LIA

Sélection des questions

peu d'inversions
(après auto-relecture)

très mauvaise 

segmentation en mots

beaucoup de confusions 
phonologiques

Lecture à haute voix 
correcte (compréhensible)

Observations

Qui est le maire de Bastia ?

Quel âge a l'abbé Pierre ?

Quelle est la capitale de Terre Neuve ?

Qui est le frère de la princesse Leia ?

Quelle est la monnaie nationale en Hongrie ?

Questions

Protocole expérimental

8 enfants dyslexiques (8-14 ans)

Consignes audio sur la question

Oralisation - Ecriture - Relecture

Initial Asp 1 Asp 3 FSM 1 FSM 3

Taux d’erreurs 
lemmes

51 35,7 30,8 23 19,9

Taux d’erreurs 
phrases

94,6 86,5 81,1 56,8 54,1

Evaluation standard : phrases entières

Initial Asp 1 Asp 3 FSM 1 FSM 3

Taux d’erreurs 
mots

45,1 32,4 30,2 28,6 22

Taux d’erreurs 
phrases

97,3 79,2 79,2 21,1 59,5

Evaluation IR : phrases filtrées et lemmatisées

P Initial FSM 3

1 36 9

2 67 39

3 49 18

4 50 30

5 73 12

6 30 27

7 46 21

8 60 30

TEL pour chaque personne

Quest Initial FSM 3

1 58 47

2 52 42

3 40 0

4 43 17

5 65 11

TEL pour chaque question

Réference : 
- Correction manuelle

- Consensus

Evaluation : 
- SCLITE

- Programmation dynamique
- Phrases complètes (standard)

-Phrases lemmatisées (IR)

Jeux d'évaluation : 
- phrases initiales

- 1e hypothèse Aspell
- 3 hypothèses Aspell

- 1e hypothèse comb. FSM
- 3 hypothèses comb. FSM

Conclusions : 
- Les performances dépassent largement l'état de l'art issu de la correction orthographique.

- Les mots hors du lexique (Aspell et FSM) mettent des limites à l'efficacité.
- Les performances dépendent à la fois de l'utilisateur et des mots contenus dans la phrase.

UNIVERSITÉ D'AVIGNON
ET DES PAYS DE VAUCLUSE

Laboratoire d'Informatique

Université d'Avignon
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Des textes plus ou moins “lisibles”

20

Niveau d’expertise

Public ciblé : enfants, adultes, personnes âgées...

QR, RI et robustesse — RI audio — RI & lisibilité — Perspectives

Introduction
Etablissement d’une mesure de lisibilité

Prise en compte de la lisibilité en RI
Conclusion et perspectives

Approches courantes
Données d’apprentissage
Résultats

Mesures étalonnées

Mesure de Flesch (1948) reprise par Kandel (1958) pour le
français, en fonction de

du nombre moyen de mots dans les phrases (ASL)
du nombre moyen de syllabes par mots (ASW)

pour l’anglais : LFlesh = 206,8− (1,015×ASL)− (84,6×ASW )

pour le français : LKandel = 207− (1,015×ASL)− (73,6×ASW )

Liste de 3000 mots "faciles" établie par Dale et Chall (1948)

Laurianne Sitbon, Patrice Bellot, Philippe Blache Lisibilité et recherche d’information 8/26

Nb moyen de mots
dans les phrases

Nb moyen de syllabes
dans les mots

Comment définir la lisibilité ?

Mesure de Flesch (1948), Kandel (1958)
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Dyslexies

Dyslexie(s) phonologique(s)

Perte de la capacité à convertir les lettres en sons

Lecture très difficile des mots rares ou inconnus

Accès au sens préservé : dyslexie dysphonique = substitutions
(exemple : prononciation de voiture quand auto est écrit)

Dyslexie(s) de surface
Perte de l’accès direct au sens = lecture lente

Passage par la voie phonologique obligatoire 
(exemple : femme lu fèm et déclaré “inconnu”)

21QR, RI et robustesse — RI audio — RI & lisibilité — Perspectives
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Modélisation cognitive de la lecture

22

Lisibilité dépend d’un très grand 
nombre de facteurs 
potentiels :
longueur des mots,  fréquence, familiarité, âge 
d’acquisition, morphologie, polysémie...

[Paulesu et coll., 2000, cités dans Dehaene, 2007]

« les signes [les mots]
n’entretiennent aucune
ressemblance avec ce qu’ils
désignent »
(F. Saussure)

« La nature n’assigne aucun nom
en propre à aucun objet : c’est
affaire d’usage […] chez ceux
qui ont pris l’habitude de donner
les noms » Platon

FORT

FOOT
FONT

PHARE
FAIRE
FOUR

MORT
PORT
SORT
TORT

voisins

phonologiques

voisins

orthographiques

voisins

phono-graphiques

QR, RI et robustesse — RI audio — RI & lisibilité — Perspectives

Mot écrit

Lexique 
"visuel"

Lexique 
phonologique

Système 
phonémique

Système 
sémantique

Route

lexicale

Route 

non lexicale

homophones

A

B

C Règles de 
conversion
graphèmes-
phonèmes

[Southwood, 2000]
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Estimation du temps de lecture 
chez des enfants dyslexiques

12 enfants dyslexiques en classe spécialisée
Lecture de 20 phrases de 12 mots

23

Exemple :

Le chien de ma grand-
mère aime beaucoup 
jouer avec mes 
chaussons

Logiciel développé avec le LPL / CNRS (Univ. Aix-
Marseille) S. Ducrot, B. Lété
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Enregistrement du temps de lecture des mots et des phrases

Paramétrisation automatique

(régression)

The classifiers are first tested on small datasets consisting of the data of
one reader only, local models, evaluated by 10-fold cross validation (we used
the WEKA toolkit [13] : the classifiers tested are SMOreg with a polynomial
linear kernel and LinearRegression with a Greedy attribute selection method).
Classifiers are also evaluated on global models trained on a dataset including
data from all readers. Support vector machines performed better on user spe-
cific models than linear regression. The mean absolute error rates obtained with
a random assignment indicates a good accuracy of all classifiers, both performing
well compared to a standard obtained using a random assignment. Particularly
in the use of global models on sentences, a model with linear regression offers
the best results in terms of accuracy combining average error rate and correla-
tion coefficient. The features selected by the linear regression algorithm are the
number of adverbs, the number of conjunctions and the cohesion estimated by
the number of letters divided by the number of phonemes (Formula 10).

Application to information retrieval. Since the data available for training algo-
rithms on reading time are in French only, we applied the previous framework
with with ad-hoc French data of CLEF5. It provides an evaluation framework of
information retrieval systems on some European languages. Specifically, there is
a monolingual ad-hoc document retrieval task in French that consists in retriev-
ing relevant documents to 60 queries, each one expressed within three levels of
details. We focus on the first level which is a set of keywords. The size of the
CLEF ad-hoc collection is about 130,000 documents.

The readability measure we propose combines our machine learning based es-
timation of reading time (Time) with the French version LFrench of the Reading
Ease Score introduced by [5]:

L′(d) =
Time(d) + (100− LFrench(d))

2
(9)

with:

Time(d) = 1.12×ADV − 0.69× CON + 6.48× COH + 15.58 (10)
LFrench(d) = 207− 1.015×ASL− 73.6×ASW (11)

where ADV is the number of adverbs in the sentence, CON is the number of
conjunctions, COH is the cohesion, SL is the sentence length, and ASW is the
average number of syllables per word.

We performed some experiments on CLEF data (similar to the previously
ones on TREC data) with this new readabiliy measure L′

F by reranking the set
of retrieved documents (Formula 8). The integration of this readability factor
in the scoring shows the readability gain is about 20% with a low precision lost
(< 10%) at 10 or at 20 documents. The values of precision are globally lower
on French data due to a lower amount of relevant documents per query, but the
influence of the integration of the readability factor in the estimation of relevance
is very similar.
5 http://www.clef-campaign.org
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Réordonnancement des documents
trouvés en réponse à une question suivant la lisibilité

24

?

1

Lucene

Recherche

documents

According to the linear discriminant function framework described in [12] [4]
[2], the relevance score Sri of a document can be expressed by several compo-
nents (Equation 2)4. Equation 3 is the projection of these components on topical
relevance and readability relevance.

Sri = w0 +
∑n

i=1 wiReli (2)
Sri = w0 + w1Reltopical + w2Relreadability (3)

The values of weights w0, w1 and w2 could be estimated by means of some
interactive experiments and one can choose w0 = 0. Currently, both readability
and topical relevance are normalized scores. If stating an integration factor λ
with 0 < λ < 1, w1 = λ and w2 = 1 − λ, the global relevance score can be
calculated with Equation 4.

Sri = (1− λ) · Reltopical + λ · Relreadability (4)

The topical relevance may be either estimated with the relevance score pro-
vided by the information retrieval system or with the rank of document d in the
output of the system.

Reltopical(d) = Sim(d, q) (5)

Reltopical(d) = 1− Rk(d)
N (6)

Topical and readability relevance scores are given by Equation 5 and 6, with
Sim(d, q) the similarity score between document d and query q, Rk(d) the rank of
the document in the original output, and N the size of the ranked list. According
to the previous equations, the two formula for computing the global relevance
Sri of a document d related to a query q are respectively Equation 7 and 8.
These remain applicable to any IR system as well they provide some similarity
scores or ranking.

Sri(d) = (1− λ)× Sim(d, q) + λ× LF (d)
100

(7)

Sri(d) = (1− λ) ·
(

1− Rank(d)
N

)
+ λ · LF (d)

100
(8)

with q the query, N the number of retrieved documents.

Experiments. TREC 8 ad-hoc task (http://trec.nist.gov) provides 50 queries
concerning almost 530 000 documents. The experiments are based on document
retrieval results obtained with Lucene search engine by using the title field of
the TREC topics.

The impact of the rescoring Formula 8 is studied by evaluating precision
variation for 10 and 20 first retrieved documents by the evolution of average
4 Derived probabilistic approaches such as probFuse [7] that models relevant docu-

ments could be an another way to combine scores.
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The classifiers are first tested on small datasets consisting of the data of
one reader only, local models, evaluated by 10-fold cross validation (we used
the WEKA toolkit [13] : the classifiers tested are SMOreg with a polynomial
linear kernel and LinearRegression with a Greedy attribute selection method).
Classifiers are also evaluated on global models trained on a dataset including
data from all readers. Support vector machines performed better on user spe-
cific models than linear regression. The mean absolute error rates obtained with
a random assignment indicates a good accuracy of all classifiers, both performing
well compared to a standard obtained using a random assignment. Particularly
in the use of global models on sentences, a model with linear regression offers
the best results in terms of accuracy combining average error rate and correla-
tion coefficient. The features selected by the linear regression algorithm are the
number of adverbs, the number of conjunctions and the cohesion estimated by
the number of letters divided by the number of phonemes (Formula 10).

Application to information retrieval. Since the data available for training algo-
rithms on reading time are in French only, we applied the previous framework
with with ad-hoc French data of CLEF5. It provides an evaluation framework of
information retrieval systems on some European languages. Specifically, there is
a monolingual ad-hoc document retrieval task in French that consists in retriev-
ing relevant documents to 60 queries, each one expressed within three levels of
details. We focus on the first level which is a set of keywords. The size of the
CLEF ad-hoc collection is about 130,000 documents.

The readability measure we propose combines our machine learning based es-
timation of reading time (Time) with the French version LFrench of the Reading
Ease Score introduced by [5]:

L′(d) =
Time(d) + (100− LFrench(d))

2
(9)

with:

Time(d) = 1.12×ADV − 0.69× CON + 6.48× COH + 15.58 (10)
LFrench(d) = 207− 1.015×ASL− 73.6×ASW (11)

where ADV is the number of adverbs in the sentence, CON is the number of
conjunctions, COH is the cohesion, SL is the sentence length, and ASW is the
average number of syllables per word.

We performed some experiments on CLEF data (similar to the previously
ones on TREC data) with this new readabiliy measure L′

F by reranking the set
of retrieved documents (Formula 8). The integration of this readability factor
in the scoring shows the readability gain is about 20% with a low precision lost
(< 10%) at 10 or at 20 documents. The values of precision are globally lower
on French data due to a lower amount of relevant documents per query, but the
influence of the integration of the readability factor in the estimation of relevance
is very similar.
5 http://www.clef-campaign.org
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(

1− Rank(d)
N

)
+ λ · LF (d)

100
(8)

with q the query, N the number of retrieved documents.

Experiments. TREC 8 ad-hoc task (http://trec.nist.gov) provides 50 queries
concerning almost 530 000 documents. The experiments are based on document
retrieval results obtained with Lucene search engine by using the title field of
the TREC topics.

The impact of the rescoring Formula 8 is studied by evaluating precision
variation for 10 and 20 first retrieved documents by the evolution of average
4 Derived probabilistic approaches such as probFuse [7] that models relevant docu-

ments could be an another way to combine scores.

Rk = liste ordonnée

2

Nouvel ordonnancement

des documents trouvés

readability score of these documents, when λ varies between 0 and 1. The scores
obtained with λ = 0 are only based on relevance. The scores obtained with λ = 1
only involve readability. The logarithmic evolution of curves (Figure 1) for re-
scoring shows that readability can be improved with a necessary precision lost.
The results of re-ranking are optimal for λ = 0.2 as the readability is increased
of 10 points without decreasing precision values.

Average readability at N
P

re
c
is

io
n

 a
t 

N

Fig. 1. Precision at N (10 or 20) by average readability score of N first documents
obtained by re-ranking (Equation 8) with various λ values, on TREC data.

2 Sentence readability score for dyslexics

In this section, we will investigate how a specific measure can be established
in the particular focus of dyslexic readers. Reading implies multiple cognitive
processes, and among models that have been proposed, the most referred to is
the dual route model [1], partially illustrated in the simulator architecture of
Figure 2.

The first way of retrieving pronunciation of words is usually named “direct
route” or “lexicosemantic route”. It is a visual way of retrieving high frequency
words, that are directly associated to their meaning. The second route is called
“graphophonological route”, “indirect route” or “sublexical route”. Is is used
to decode pseudo-words or low frequency words, by assembling phonemes fol-
lowing grapheme-to-phoneme correspondences. This second ability is often badly
learned by dyslexics as dyslexia involves a reduced ability to discriminate speech-
sounds in spoken words [9]. A difficult word can either be a low frequency word
or a low grapho-phonemic-consistency (GPC) word. As examples, school is a
high frequency word but a low GPC word, whereas anagram is a rare word but
a high GPC word. While previous proposals for estimating readability with clas-
sification algorithms uses text graded by teachers for training, we prefer to base
the learning directly on readers’ performance. The readability measure we will
obtain is an estimation of the reading time which we assume to be representa-
tive of the readability. We used data initially collected for a psycholinguistics

TREC-8 ad-hoc
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Combinaison de scores ou nouvelles pondérations ?

Méta-recherche (performances individuelles des moteurs, normalisation des 
scores, analyse de la distribution des scores : normale pour les pertinents, 
exponentielles pour les non pertinents...)

Documents structurés (selon les parties qui les composent)

Modification des poids [Robertson et al., 2004]

Le score ne doit pas être linéaire en fonction de TF (c’est bien notre cas)

Réordonnancement des documents
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Chapitre 4. Recherche d’informations, lisibilité et dyslexie

vation des valeurs id f et de l’impact de la longueur du document sur le score final.
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FIG. 4.15: Pondération BM25 : évolution non linéaire du poids d’un mot dans un document (axe
des ordonnées) en fonction de la valeur de la composante t f ! 0) (axe des abscisses).

Dans la section précédente, nous avons défini une combinaison linéaire des scores
mais cela peut ne pas être la meilleure solution. D’abord car il a été montré que les
différentes stratégies de classement internes peuvent interférer avec un tel choix et que
d’autre solutions sont souvent préférables (Savoy et al., 1997). Ensuite, parce que la
redondance des indices pris en compte dans chacun des scores peut entraîner une sé-
lection déséquilibrée. Les expériences que nous avons faites sont basées sur une fonc-
tion de score définie selon la formule 4.5, elle-même liée aux formules 4.4 et 4.2 (p. 117
et 120). Ces définitions tiennent compte d’indices qui ne sont pas liés à la fréquence
d’apparition des mots dans les documents et la combinaison linéaire du score de lisibi-
lité avec une fonction de score BM25 ne fait pas perdre la non linéarité vis à vis de la
composante t f .

Cependant, si l’on considère l’ensemble des critères de lisibilité envisagés en début
de chapitre (et non uniquement ceux que nous avons utilisés dans nos expériences), et
donc la fréquence d’apparition des mots (rappelons qu’un mot est plus facilement lu
s’il est rencontré souvent), cette propriété de non linéarité serait mise à mal. En effet,
un mot de la requête qui apparaîtrait plusieurs fois dans un document verrait cette
quantité prise en compte deux fois dans le calcul du score, une fois pour la lisibilité
et une fois pour la similarité BM25. Ainsi, il est possible qu’un document contenant
plusieurs fois un même mot de la requête, et uniquement celui-ci, soit préféré à un
document qui contient deux mots de la requête pour des valeurs id f identiques. Pour
répondre à ce problème précis, Robertson et al. (2004) ont choisi de modifier la valeur de
la composante t f plutôt que de combiner des scores qui, indépendamment les uns des
autres, utilisent la valeur t f initiale. Si l’on estime par exemple qu’un mot qui apparaît
3 fois dans un document est 2 fois plus lisible qu’un mot qui n’apparaît qu’une seule

en tenant compte de leur nombre d’occurrences au sein du document considéré (t f ) et dans la collection
entière (id f ). Il a été montré que l’évolution du poids en fonction du nombre d’occurrences devait être
croissant mais non linéaire pour une meilleure efficacité. C’est le cas des pondérations Okapi/BM25 qui

ont une composante t f de la forme
k · t f

β · k + t f
(figure 4.15).
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de Flesch seule, en conditions réelles d’utilisation. En l’état, ces résultats ont été pré-
sentés au Second international workshop on Adaptive Information Retrieval qui s’est tenu en
conjonction avec la conférence IIiX 2008 (Sitbon et Bellot, 2008b).

4.8 Perspectives

4.8.1 Fonction de score d’un document combinant pertinence et lisibilité

Souhaiter combiner une mesure de lisibilité avec une mesure de similarité du type
BM25 est une problématique qui s’apparente à celle de la fusion de résultats et à la
méta-recherche où doivent être pris en compte différents scores pour un même docu-
ment (Chidlovskii, 2003; Fox et Shaw, 1994; Lee, 1997; Montague et Aslam, 2001)23. À
cet effet, la plupart des auteurs ont proposé d’établir de nouvelles fonctions de score,
comme par exemple (Aslam et Montague, 2000, 2001; Ogilvie et Callan, 2003) à partir
d’approches bayésiennes, (Lillis et al., 2006) selon une approche probabiliste entraînée
sur les niveaux de performance pré-établis de plusieurs systèmes différents et établis-
sant un score à partir des rangs obtenus. Manmatha et al. (2001) montrent que les scores
obtenus par des moteurs de recherche durant les campagnes TREC suivent une distri-
bution normale pour les documents pertinents et exponentielle pour les autres. À partir
de cette observation, il est possible de déduire une probabilité de pertinence unique-
ment à partir de la valeur du score et de permettre alors la sélection automatique d’un
système ou d’une méthode par rapport à une autre.

Une autre façon de voir est de faire le parallèle avec la recherche de documents
structurés où le score retenu est une combinaison des scores des parties qui composent
les documents (Wilkinson, 1994; Carmel et al., 2003; Piwowarski et Gallinari, 2003; Lal-
mas et Tombros, 2007). Pour un document d structuré en K parties dk, La forme courante
de la fonction de score est :

s(d, q) = ∑
k

vk · s′(dk, q) (4.6)

avec s la fonction de score sur le document, s′ la fonction de score sur une partie de d,
vk le poids de la ke partie de d tel que ∑ vk = 1 et q la requête.

Selon une démarche opposée à celle qui consiste à modifier la fonction de score,
Robertson et al. (2004) ont proposé d’agir directement sur les valeurs des indices per-
mettant d’estimer la pondération BM25. Cela permet non seulement une reformula-
tion simple du problème de la prise en compte d’indices multiples mais également de
conserver toutes les propriétés mathématiques du modèle probabiliste de type Okapi :
non linéarité vis à vis de la composante t f 24, et, pour les documents structurés, conser-

23 La sélection des seuls documents lisibles ou d’un niveau d’expertise adéquat pourrait aussi s’appa-
renter à un problème de filtrage (Berrut et Denos, 2003; Boughanem et al., 2004b).

24 La désormais classique pondération BM25 (en Annexes 8.0.6, p. 151) est basée sur un modèle de
distribution des occurrences des mots de type 2-poisson qui part du principe que, pour un document
donné, les mots peuvent être séparés en deux classes : la classe des mots élites qui sont caractéristiques
d’un document et la classe des autres mots. De manière toujours aussi classique, les mots sont pondérés
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Figure 1: tf component of term weight
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For example, within the language modelling framework, it
is possible to develop a separate language model for each
field and then mix them [15]. Such methods may clearly
have better formal foundation, but lack the simplicity of the
linear combination of scores.

2.3 Issueswith the linear combinationof scores

Nonlinear TF

Most modern weighting functions based on term frequen-
cies (tf ) are nonlinear in this parameter. This is desirable
because of the statistical dependence of term occurrences:
the information gained on observing a term the first time is
greater than the information gained on subsequently seeing
the same term. In the BM25 formulation, the term weight
saturates after a few occurrences, as shown by the curve in
Figure 1

However, the linear combination of scores in (4) breaks
this relation. For example, consider a document with a
query word once in the title and twice in the body: the
unstructured term weight would the point marked Raw in
the Figure 1. Now suppose that we want to weight the title
2 and the body 1. This should boost the weight of this term
somewhat; but the linear combination of scores would give
us the much higher value ScoreComb in the Figure 1. Thus
a document matching a single query term over several fields
could score much higher than a document matching several
query terms in one field only.

Choosing Collection Statistics

Many weighting functions make use of statistics taken from
the whole collection; the obvious example is the document
frequency of the term (number of documents in which it
occurs), used in idf formulae. The obvious way to define
such statistics for (3) is with reference to the specified field
only. In other words, the document frequency of term j
in (3) would be taken as the number of documents in which
term j occurs in field f . If f is a short field (such as title) this
statistic may be quite unstable. There seems no very natural
way of sharing data across fields in the linear combination
of scores method.

Equal field weights

We consider a degenerate case of field weighting. If we set
all the weights vf to one, we might reasonably expect to
revert to the unstructured case (equivalent to merging all
fields). However, this is not the case with a non-linear tf
function and (4), since:

W (d̄, q, C) !=
f

W (d̄[f ], q, C)

Instead, we get a score that is very hard to interpret and that
will no longer satisfy whatever good properties the original
ranking function was designed for. For this reason, setting
weights becomes a hard and counter-intuitive problem.

Document length

Another parameter that features in many weighting func-
tions is document length. Again, if (3) is being used, the
obvious way to calculate document length is with reference
to the specified field only. The original argument for the
form of document length normalisation used in BM25 [18]
was based on the verbosity of the author and the scope of
the document. In this case, it is not clear whether the same
arguments would apply to the different fields, or whether
the whole document length should be used.

Function parameters

Many weighting functions have tuning parameters which
need to be set following some experimental evaluation. In
the case of BM25 the two main parameters concerned are k1

and b. k1 controls the non-linear tf effect, while b controls
the document length normalisation.

A method using (3) would require such tuning parameters
to be set for every field. Probably any method using a vector
v of field weights also requires these weights to be set empir-
ically also (K − 1 of them since one can be set arbitrarily to
1). Thus the total number of tuning parameters to be set in
the case of BM25 is 2K +(K−1) = 3K−1. This could lead
to a very substantial number of combinatorial experiments.

3. PROPOSED METHOD: LINEAR

COMBINATION OF TFS

After discussing the difficulties with score combination,
we analyse the proposed alternative: term frequency combi-
nation.

Our intention is to modify standard ranking functions so
that they may exploit multiple weighted fields, while satis-
fying the following requirements:

preserve term frequency non-linearity which has been
repeatedly shown to improve retrieval performance.

give a simple interpretation to collection statistics and
to document length incorporating field weights.

revert to the unstructured case when field weights are
set to 1.

We propose to simply combine the term frequencies of the
different fields by forming a linear combination weighted by
the corresponding field weights:

d′ :=
K

f=1

vf · d̄[f ] (5)
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Poids d’un nœud
de l’arbre XML

Quels facteurs 
intégrer ? comment ?

Lorsqu’on n’a pas d’informations sur R et r(mi), cette définition se réduit à (pondé-
ration utilisée dans le système Okapi durant TREC-1) :

w(mi) = log
N − n(mi) + 0.5

n(mi) + 0.5
(8.39)

avec R = r(mi) = 0. Ce sont ces valeurs qui sont utilisées dans les deux exemples
suivants.

Lors de la campagne TREC-8, le système Okapi a été utilisé avec les valeurs : k1 = 1.2,
b = 0.75 (des valeurs inférieures de b sont parfois intéressantes) et pour les longues
requêtes, k3 est positionné soit à 7 soit à 1000 :

sim(dj, q) = ∑
mi∈q

2.2 · t f (mi, dj)

0.3 + 0.9 · l(dj)
l̄ + t f (mi, dj)

× 1001 · t f (mi, q)
1000 + t f (mi, q)

× log2
N − n(mi) + 0.5

n(mi) + 0.5

(8.40)

Le système Inquery (Allan et al., 1996) utilise BM25 avec k1 = 2, b = 0.75 et ∀i :
t f (mi, q) = 1 :

sim(dj, q) = ∑
mi∈q

t f (mi, dj)

0.5 + 1.5 · l(dj)
l̄ + t f (mi, dj)

×
log2

N+0.5
n(mi)

log2(N + 1)
(8.41)

De nombreuses variantes. Certains auteurs ont suggéré de pondérer les mots en
fonction de l’écart de leur distribution observée en corpus par rapport à des distribu-
tions aléatoires dont le principal avantage est de ne pas nécessiter de paramètres dont
les valeurs doivent être apprises sur les données (Amati et Van Rijsbergen, 2002). Cela
a conduit à la génération de plusieurs modèles dont certains ont obtenu des résultats
meilleurs que BM25 sur les collections TREC ad-hoc. Il a également été proposé de tenir
compte d’un plus grand nombre de caractéristiques que celles énoncées précédemment,
par exemple la variance des occurrences dans la collection (Greiif et al., 2002).
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Perspectives - RI contextuelle
Contexte ? historique, but, profil, autres documents (intranet)... 

RI contextuelle ≠ RI personnalisée
(personnalisation contextuelle et interactive)

Lisibilité = un contexte ?
Représentation des mots dans C et non dans R ?

Modèle vectoriel adapté [Melucci, TOIS 2008]

Une base pour chaque contexte
Plusieurs vecteurs pour un document suivant le contexte
Passage d’un contexte à l’autre par transformation linéaire

Notion de pertinence à (re)discuter encore et toujours...
“Une situation apparaît comme pertinente dès lors qu’elle est moins complexe que 
prévue” [Dessalles, 2008, “La pertinence et ses origines cognitives” ]
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Perspectives - Approches mixtes
Apports pour QR (questions factuelles)

Détection de plagiats (ANR)

Proposition (post-docs M.L. Guénot, M. Estratat)

Recherche de similarités dans les structures

Objectif : robustesse + analyse fine

Recherche de sous-arbres
isomorphes

Problème polynomial
Mais : 

• nécessité de tenir compte des étiquettes (nœuds, arêtes)
• arbre devient graphe si l’on représente par ex. les liens pronom / antécédent

Définir une mesure de similarité entre sous-arbres [Baziz & Boughanem, 2007]
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2.3. Détection de plagiats : le projet PIITHIEM.-L. GUÉNOT, M. ESTRATAT, P. BELLOT
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FIG. 1 – Représentation graphique issue de l’analyse de (1).

3.1 Représentation des ressources (arguments)

Les ressources dans notre système correspondent à des mots ou des groupes de mots, et sont
délimités par les foncteurs (besoins). En DS ils sont représentés conformément à la logique
des types (typed logical language, p.ex. (Cann, 1993)), i.e. peuvent correspondre soit à une
proposition t (qui dénote une valeur de vérité), soit à une entité e (typiquement, un SN), soit à
un objet réclamant un certain nombre d’entités pour prendre une valeur propositionnelle (p.ex.
e→ t pour un verbe monovalent, e→ (e→ t) pour un verbe bivalent, etc.). Nous avons adapté
la notation à nos besoins en adoptant une représentation ad hoc inspirée de celle-ci : parmi les
ressources, nous distinguons des prédicats p (à valence non nulle), des arguments a (à valence
nulle), ainsi que des objets associés à des prédicats xp ou à des arguments xa. Les noeuds quant
à eux peuvent être de type p ou a uniquement.

président si Ty()
alors ajouter Fo(president), T y(a) à la description

sinon

si Ty(a)
alors créer un arc et ajouter Ty(c) à sa description

créer un noeud et ajouter Fo(president), T y(a) à sa description
sinon créer un arc et ajouter Ty(s) à sa description

créer un noeud et ajouter Fo(president), T y(a) à sa description

FIG. 2 – Exemple d’entrée du lexique : président.

La fig. 2 représente l’entrée lexicale président, correspondant à une ressource de type argument
a. Lorsque l’on analyse ce mot dans le texte (1), une partie de l’arbre a déjà été constituée, et un
pointeur (qui se déplace de noeud en noeud à mesure de l’analyse) indique le noeud sur lequel
s’appliquent les instructions. L’entrée indique que si, là où se trouve alors le pointeur, le noeud
ne porte pas de type (Ty()), alors on ajoute au contenu de ce noeud la forme correspondant au

FIG. 2.14: Exemple de structure propositionnelle pour la détection de phrases similaires. Le squelette
de cette structure est un indice qui servira au calcul de similarité pour la détection de plagiats.

dexation conceptuelle. Il a été montré que le calcul d’une distance d’édition entre des
arbres étiquetés et non ordonnés (l’ordre des fils n’importe pas) est un problème NP-
difficile (Zhang et al., 1992) qui a malgré tout fait l’objet d’implémentations (Zhang,
1996; Wang et al., 1994). Le cas où les arbres sont ordonnés (l’ordre entre les fils d’un
nœud doit être conservé) a été étudié pour la comparaison de structures secondaires
d’ARN (Dulucq et Tichit, 2001) où, comme en ce qui nous concerne, la séquence et la
structure sont deux indications importantes de la similarités entre les objets étudiés.

La suite de ce travail donnera lieu à deux séries de travaux : l’une sur la définition
de grammaires appropriées à la tâche de détection de plagiat et, éventuellement, en
la réduisant à certains types de plagiats, et l’autre à l’étude de mesures de similarité
continues entre sous-arbres.
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Perspectives : RI, QR et Connaissances
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P Aventurier, H Leiser, H Richard.

Séminaire Texte et Connaissance à l’Inra – juillet 08

Ontologie  (exemple)

Classes

Propriétés

Instances
prunus_Davidiana

prunus_Persicais-a

commentaire

PhysiologicalProcess

Nutrition

PeachTree
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P Aventurier, H Leiser, H Richard.

Séminaire Texte et Connaissance à l’Inra – juillet 08

Web sémantique et Ontologie : 
évolutions du nombre des publications 

(source WOS : 1998-2007)

Bio-informatique

Bioinformatics

Computers Bio-médecine

Génétique

Bio. Mol.

Nucleic Acids Research

J. Biomed. Informatics
Physio. Vég.

Ecologie

Plant Physiology

Annn. Rev. Ecol. Evol. Syst.

11
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Séminaire Texte et Connaissance à l’Inra – juillet 08

Module Annotation (4) : Résultats de l’analyse

Étape suivante 
pour construire 

une relation 
ontologique non 
présente dans 

l’analyse 
automatique

Relations 
proposées
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P Aventurier, H Leiser, H Richard.
Séminaire Texte et Connaissance à l’Inra – juillet 08

Conclusion
Bilan
! Démarche  privilégiant la « finesse » de l’annotation 

sémantique
! Bien adaptée aux ontologies de domaine pour des corpus 

relativement faibles
! L’application Ontario est générique et peut travailler sur 

n’importe quelle ontologie
Perspectives
! Evaluer la réelle contribution des utilisateurs   experts pour 

faire évoluer le couple connaissances ontologiques / 
documents avec Ontario

! A confronter avec d’autres expériences
! Construction en cours de l’ontologie du Pôle Thématique 

d’Avignon PHI (Horticulture intégrée)

9
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Interface complète

Visualisation 

graphique de 

l’ontologie

Affichage du 

document 

annoté avec 

l’ontologie

Affichage de 

l’annotation 

du document
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Le Module d’annotation

! Permet d’ajouter un document dans la base

! Identifie les concepts présents dans le document 
en vert (moteur lucene)

! Propose à l’utilisateur de valider la relation entre 2 
concepts si les deux sont présents dans 
l’ontologie 

! Propose à l’utilisateur de décrire lui-même des 
relations entre au moins un « concept candidat »
présent dans le texte mais pas dans l’ontologie

! Met à jour la base de documents et l’ontologie

Gérer l’à peu près (analogie floue)

Exploiter la/les connaissance(s)/opinion(s) 
dans les modèles numériques

Ontologies plus ou moins formelles 
et personnalisées

Ontofruit - INRA Avignon

QR, RI et robustesse — RI audio — RI & lisibilité — Perspectives

cf. [Bruandet & Chevallet, 2003 ; Rajman & Besançon pour DSIR ; 
Zweigenbaum; Boughanem & Tamine & Baziz, Hernandez 2006...]
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Apprendre à lire = mettre en connexion les aires visuelles et les aires du langage (S. Dehaene, 2007)

Edelman, 2008

Perspectives - Modèles cognitifs ?

.

.

.

.

.

.

Mots Documents

Requête

.

.

.

Mots

.

.

.

.

.

.

Triplets 
de lettres

Triplets 
de phonèmes

Code 
sémantique

Code 
orthographique

Code 
phonologique

unités cachées

unités cachées unités cachées

? ?

RI Oralisation Compréhension

Apprentissage par renforcement
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En guise de conclusion

Mais comment rangez-vous vos 
documents ?
— dans des casiers, pour une part...
— Ah, pas de casiers. J’ai essayé les casiers, 
mais tout s’y mélange: je ne sais jamais si 
un article se trouve en A ou en Z...

G. Eliot, 1871

La fonction idéale d’une 
bibliothèque est un peu celle de 
l’étal d’un bouquiniste: un lieu où 

l’on peut faire des trouvailles. 
U. Eco

QR, RI et robustesse — RI audio — RI & lisibilité — Perspectives

[...] les cerveaux humains 
fonctionnent fondamentalement 
en terme de reconnaissance de 
structures plutôt que de logique. 
Ils sont hautement constructifs 

pour établir des structures et en 
même temps constamment 

portés à l’erreur. [...] 
G. Edelman, 2007

Encore faudrait-il être sûr que le 
sens existe en tant qu’entité 

autonome, qu’il ne dérive pas de 
la forme par un calcul. [...] Ce que 
le symbole désigne peut être pris 
en charge par l’informatique, ce 

qu’il signifie lui échappe. 
J. Arsac, 2003

Au lieu de représenter la connaissance 
pour elle-même, il vaudrait mieux 

représenter ce que le sens, s’il existe, 
permet de faire : des inférences. 

D. Kayser, 1990

Je prédis HAL pour 3001.
L. Danlos

Heuristically programmed ALgorithmic computer
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4.2. Modélisation cognitive de la lecture

cites et symboliques. Selon les simulations informatiques réalisées par Coltheart et al.
(2001), ce modèle permet de définir les difficultés dans l’apprentissage de la lecture
comme liées à une capacité plus ou moins grande à acquérir l’un des composants de
cette architecture (Sprenger-Charolles et Colé, 2003) ou bien à suivre l’une des routes
les connectant.

Par opposition aux modèles à double voies qui supposent l’existence de règles de
conversion explicites, le modèle connexionniste à traitement parallèle distribué (PDP) de
Seidenberg et McClelland (1989) propose une mise en correspondance entre les mots
écrits, le système phonémique et le système sémantique, progressive et établie selon
des régularités statistiques. Selon ce modèle (figure 4.2), il n’y a plus de référence à
plusieurs voies distinctes consacrées aux mots réguliers pour l’une, et aux irréguliers
pour l’autre, l’interconnexion forte entre les nœuds du réseau neuronal permettant de
représenter parallèlement le traitement de l’ensemble des mots et des non-mots. L’en-
semble du système est activé simultanément, les différences entre les niveaux d’activa-
tion conduisant, par propagation et selon les potentiels de chaque nœud, à la prise de
décision lexicale.

Code 
sémantique

Code 
orthographique

Code 
phonologique

unités cachées

unités cachées unités cachées

FIG. 4.2: Le modèle connexionniste parallèle distribué (PDP) proposé par Seidenberg et McClelland
(1989) puis étendu par Harm et Seidenberg (2004) suppose un apprentissage progressif des mises
en correspondance orthographiques, phonétiques et sémantiques.

Si le modèle connexionniste de Seidenberg et McClelland (1989) est séduisant par sa
simplicité apparente, il ne permet pas de rendre compte des difficultés plus ou moins
grandes éprouvées par certaines personnes à lire des mots inconnus ou irréguliers mais
familiers. L’absence de séparation entre deux voies de la lecture ne permet pas de re-
présenter, au sein du modèle, ces familles de mots comme étant de nature différente
des mots réguliers. La figure 4.3 reproduit le modèle implémenté par Brown (1997) qui
met en correspondance des triplets de lettres et des triplets de phonèmes selon un ré-
seau en trois couches et en faisant varier le nombre d’unités cachées dans la couche
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lexicale). D’autre part, l’accès au système sémantique se fait vraisemblablement à la fois
par l’usage du code orthographique (voie lexicale) et du code phonologique (voie non
lexicale) comme cela est montré par de nombreuses études citées dans Ferrand (2007) :
(Coltheart et Coltheart, 1997; Harm et Seidenberg, 2004). Une bonne illustration de l’ac-
cès systématique au système sémantique a été proposée par Stroop (1935) qui relevait la
difficulté que l’on a à énoncer la couleur avec laquelle est écrit un mot lorsqu’il désigne
lui-même le nom d’une autre couleur (par exemple, dire que le mot jaune, écrit en bleu,
est bleu). Les interactions entre les voies lexicales et non lexicales sont visibles lorsque
l’on est amené à lire un mot tel que Monsieur qui doit être reconnu avant de pouvoir être
prononcé ou encore fille/ville et chœur/chou qui comportent des graphèmes identiques
aux prononciations différentes.

Mot écrit

Lexique 
"visuel"

Lexique 
phonologique

Système 
phonémique

Système 
sémantique

Route

lexicale

Route 

non lexicale

homophones

A

B

C Règles de 
conversion
graphèmes-
phonèmes

FIG. 4.1: Les différentes routes de la lecture experte permettant de passer du mot écrit à une séquence
de phonèmes et à sa compréhension. Le modèle présenté ici est le modèle "dual route" (A) et (C)
étendu avec une troisième route (B) par Southwood et Chatterjee (2000). Il permet par exemple
d’expliquer pourquoi certaines personnes ayant une voie directe (C) déficiente parviennent à lire
sans difficulté les mots fonctionnels du langage (mots outils) malgré leur représentation sémantique
réduite.

Une extension du modèle à double voies a été proposée par Coltheart et al. (2001)
dans laquelle les lexiques visuel et phonologique ainsi que les systèmes sémantique et
phonémique sont reliés à double sens par des connexions activatrices ou inhibitrices
continues (par opposition à l’aspect strictement séquentiel et en tout-ou-rien du mo-
dèle originel). Selon ce modèle, les unités lexicales sont pondérées selon leur fréquence
d’occurrence dans le lexique visuel et les différentes routes sont activées de manière si-
multanée et parallèle. Il suppose de nouveau l’existence de règles de conversion expli-
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Classification pour la recherche documentaire
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Classification pour la recherche documentaire (2)

TAL et RI - Rech. doc - Classif. et catégorisation - Q&A - Campagnes
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Chaînes lexicales

Distances entre paragraphes/phrases...

Analyse graphique des occurrences
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Figure 1: Représentation des fréquences locales par phrase pour un document du corpus de test et 4

termes

quatre termes). Les frontières sont ensuite déterminées en calculant la variation d’influence

globale entre chaque paire de phases. Ces méthodes ont donné de mauvais résultats et de plus

supposent la détermination empirique d’un trop grand nombre de paramètres.

Une autre série de méthodes testées se proposait de fusionner les méthodes existantes, et d’appliquer

une mesure de similarité sur les seules chaînes lexicales, ou bien d’appliquer C99 ou DotPloting

après enrichissement du texte en ajoutant les mots des chaînes lexicales actives à chacune des

phrases. Ces méthodes donnaient des résultats meilleurs que Segmenter ou TextTiling, mais

moins bons que C99 utilisé seul. Enfin, nous avons essayé d’appliquer les chaînes lexicales en

définissant de manière automatique le hiatus à utiliser, et ainsi adapter le calcul des chaînes à

n’importe quel texte. Cela a montré que dans certains cas on perd la significativité de certaines

chaînes très denses au détriment de chaînes contenant peu d’occurrences. Cela nous a amené à

considérer la pondération des chaînes, abordée par (Galley et al., 2003) avec un hiatus figé.

2.1 Construction et pondération des chaînes lexicales

Une chaîne lexicale relie des termes de manière linéaire dans un texte. Les méthodes actuelles

de segmentation les utilisent pour relier les occurrences d’un même terme (ou lemme) qui sont

"proches". Une chaîne est rompue lorsque le nombre de termes qui séparent deux occurrences

dépasse une valeur fixée appelée hiatus. La figure 2 illustre le processus de création des chaînes.

On peut alors recenser pour chaque phrase les chaînes actives.

Figure 2: Construction des chaînes lexicales

Les applications des chaînes lexicales utilisent actuellement des hiatus définis de manière em-

pirique, et la notion d’activité d’une chaîne est binaire (elle est active ou non active).

TAL et RI - Rech. doc - Classif. et catégorisation - Q&A - Campagnes
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adaptive hiatus could break the final link in the chain and increase
its weight. The adaptive hiatus is computed with the average dis-
tance between each occurrence in the whole text. This states the
notion now referred to as weighted lexical chains (WLC). Another
option allowed by the weighting scheme is to use no hiatus at all.
This means that any chain starts at the first occurrence of its lemma
and ends at the last lemma. It also means that there is necessar-
ily and only one chain associated to each lemma. As the notion
of chains supposes that one knows the maximal length of the links
composing it, this new principle is referred to as ”weighted lexical
link” (WLL).

After processing WLC or WLL, we compute a similarity score be-
tween each successive sentence [4]. The score compares the active
lexical chains or links of preceding and following sentences :

sim(A, B) =

P
m w(A, m)× w(B, m)pP

m w2(A, m)×
P

m w2(B, m)
(2)

where w(X, m) is the weight of the lexical chain or link C ac-
tivated in sentence X, and where C corresponds to lemma m in
sentence X given by W (C, m) in Equation 1.

Lastly, boundaries are selected between the least similar pairs of
sentences where sim(A, B) is lower than the empirically derived
threshold :

simlimit = µ + K × σ
2

(3)

with µ and σ are the mean and the variance of all computed similar-
ities [3]. K is a parameter that can be empirically fixed or that can
be computed dynamically to achieve a user need such as an average
segment size.

3. EVALUATION
Our test corpus is composed of 50 composite texts extracted and
built from Le Monde, a French newspaper. Each document is com-
posed of ten extracts from several articles randomly chosen in dif-
ferent thematic categories. The extract size varies between 9 and
11 sentences. The corpus can be considered as a valid reference
since the segments composing the documents are chosen in dif-
ferent texts to ensure thematic variability. The advantages of this
corpus compared to a manually annotated corpus are the amount of
data we can test, a cheaper human cost work, and objectivity.

The Window Diff measure [5] evaluates the effectiveness of a
segmentation tool by comparing, for each document of the cor-
pus, the initial boundaries and the boundaries computed by our seg-
menter. By moving an analysis window on equivalent sentences in
a pair (reference document, hypothesised document), Window Diff
measures the difference between the number of boundaries between
the positions i and i + k in the hypothesised document h and the
number of boundaries in the reference document r. Thus, if the
difference is null, we can consider that the words at positions i and
i+k are locally in the same segments (if the text was reduced to the
current analysis window). The short added segments are penalised
as well as the others. The measure is the normalised sum of the
differences between the numbers of boundaries.

WD(r, h) =

P
(|b(ri, ri+k)− b(hi, hi+k)|)

N − k
(4)

where b(xi, xj) represents the number of boundaries between po-
sitions i and j in text x, and N represents the number of sentences
of the text. The weaker the Window Diff measure, the more
effective the segmenter.

WLC, WLL and LC (classical lexical chains) [3] (as a reference)
approaches have been jointly implemented in the LIA topic seg
segmentation tool. The part-of-speech tagger LIA tagger 1processes
the lemmatisation (where the lemmas are of syntactical categories:
verbs, adjectives, nouns and proper nouns) and only keeps lem-
mas which occur at least twice. The difference between approaches
stands in hiatus determination (pre-defined at 11 sentences for LC,
or at higher number of sentences than the largest text (here 120 sen-
tences) to simulate no hiatus (WLL), or automatically computed
with the average distance between two occurrences (WLC)) and
weighting. The weight of each chain (or link) is 1 for LC imple-
mentation, and is computed with Equation 1 (with Catm = 1 for
all lemmas) for WLL and WLC approaches. The results of segmen-
tation with LC, WLL and WLC approaches are in the first line of
Table 1. These results show that the WLL method performs slightly
better than LC.

LC WLL WLC
Window Diff 0.3272 0.3187 0.3454

Table 1: Window Diff evaluation for segmentation with LC ap-
proach (hiatus 11), WLL approach (no hiatus), and WLC ap-
proach (the hiatus is computed for each repeated lemma)

4. CONCLUSION AND FUTURE WORK
We proposed an effective segmentation method which uses the new
concept of weighted lexical links (WLL) which is an improvement
on the lexical chains approach. This method has been implemented
in the freely available modular tool LIA topic seg as part of the
technolangue OURAL project supported by the French Ministry of
Research (http://projetoural.org/).

Future work plans to improve results by determining best weight-
ing parameters. Previous experiments which over-weighted named
entities has already shown that this adversely affects performance.
The weighting equation could include the idf (inverse document
frequency) of the lemma. The mutual information with other lem-
mas occurring in the same sentence could also improve results [2].
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adaptive hiatus could break the final link in the chain and increase
its weight. The adaptive hiatus is computed with the average dis-
tance between each occurrence in the whole text. This states the
notion now referred to as weighted lexical chains (WLC). Another
option allowed by the weighting scheme is to use no hiatus at all.
This means that any chain starts at the first occurrence of its lemma
and ends at the last lemma. It also means that there is necessar-
ily and only one chain associated to each lemma. As the notion
of chains supposes that one knows the maximal length of the links
composing it, this new principle is referred to as ”weighted lexical
link” (WLL).

After processing WLC or WLL, we compute a similarity score be-
tween each successive sentence [4]. The score compares the active
lexical chains or links of preceding and following sentences :

sim(A, B) =
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m w(A, m)× w(B, m)pP

m w2(A, m)×
P

m w2(B, m)
(2)

where w(X, m) is the weight of the lexical chain or link C ac-
tivated in sentence X, and where C corresponds to lemma m in
sentence X given by W (C, m) in Equation 1.

Lastly, boundaries are selected between the least similar pairs of
sentences where sim(A, B) is lower than the empirically derived
threshold :

simlimit = µ + K × σ
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(3)

with µ and σ are the mean and the variance of all computed similar-
ities [3]. K is a parameter that can be empirically fixed or that can
be computed dynamically to achieve a user need such as an average
segment size.

3. EVALUATION
Our test corpus is composed of 50 composite texts extracted and
built from Le Monde, a French newspaper. Each document is com-
posed of ten extracts from several articles randomly chosen in dif-
ferent thematic categories. The extract size varies between 9 and
11 sentences. The corpus can be considered as a valid reference
since the segments composing the documents are chosen in dif-
ferent texts to ensure thematic variability. The advantages of this
corpus compared to a manually annotated corpus are the amount of
data we can test, a cheaper human cost work, and objectivity.

The Window Diff measure [5] evaluates the effectiveness of a
segmentation tool by comparing, for each document of the cor-
pus, the initial boundaries and the boundaries computed by our seg-
menter. By moving an analysis window on equivalent sentences in
a pair (reference document, hypothesised document), Window Diff
measures the difference between the number of boundaries between
the positions i and i + k in the hypothesised document h and the
number of boundaries in the reference document r. Thus, if the
difference is null, we can consider that the words at positions i and
i+k are locally in the same segments (if the text was reduced to the
current analysis window). The short added segments are penalised
as well as the others. The measure is the normalised sum of the
differences between the numbers of boundaries.
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where b(xi, xj) represents the number of boundaries between po-
sitions i and j in text x, and N represents the number of sentences
of the text. The weaker the Window Diff measure, the more
effective the segmenter.

WLC, WLL and LC (classical lexical chains) [3] (as a reference)
approaches have been jointly implemented in the LIA topic seg
segmentation tool. The part-of-speech tagger LIA tagger 1processes
the lemmatisation (where the lemmas are of syntactical categories:
verbs, adjectives, nouns and proper nouns) and only keeps lem-
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stands in hiatus determination (pre-defined at 11 sentences for LC,
or at higher number of sentences than the largest text (here 120 sen-
tences) to simulate no hiatus (WLL), or automatically computed
with the average distance between two occurrences (WLC)) and
weighting. The weight of each chain (or link) is 1 for LC imple-
mentation, and is computed with Equation 1 (with Catm = 1 for
all lemmas) for WLL and WLC approaches. The results of segmen-
tation with LC, WLL and WLC approaches are in the first line of
Table 1. These results show that the WLL method performs slightly
better than LC.
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Window Diff 0.3272 0.3187 0.3454

Table 1: Window Diff evaluation for segmentation with LC ap-
proach (hiatus 11), WLL approach (no hiatus), and WLC ap-
proach (the hiatus is computed for each repeated lemma)

4. CONCLUSION AND FUTURE WORK
We proposed an effective segmentation method which uses the new
concept of weighted lexical links (WLL) which is an improvement
on the lexical chains approach. This method has been implemented
in the freely available modular tool LIA topic seg as part of the
technolangue OURAL project supported by the French Ministry of
Research (http://projetoural.org/).

Future work plans to improve results by determining best weight-
ing parameters. Previous experiments which over-weighted named
entities has already shown that this adversely affects performance.
The weighting equation could include the idf (inverse document
frequency) of the lemma. The mutual information with other lem-
mas occurring in the same sentence could also improve results [2].
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ABSTRACT
This paper presents two new approaches of lexical chains for topic
segmentation using weighted lexical chains (WLC) or weighted
lexical links (WLL) between repeated occurrences of lemmas along
the text. The main advantage of using these new approaches is
the suppression of the empirical parameter called hiatus in lexi-
cal chain processing. An evaluation according to the WindowD-
iff measure on a large automatically built corpus shows slight im-
provements in WLL compared to state-of-the-art methods based on
lexical chains.

Keywords
linear topic segmentation, unsupervised segmentation, lexical links,
lexical chains.

1. INTRODUCTION
Linear topic segmentation consists in placing boundaries inside a
text at positions where the topic changes. An approach based on
lexical chains, introduced in [4], was recently integrated in LCseg
[3]. Results indicate superior performance over state-of-the-art un-
supervised methods based on lexical cohesion such as C99 [1] which
uses a local ranking of the sentence similarity matrix. This unsu-
pervised approach uses word distribution and collocations in the
text. This is topic and style independent and, to a certain extent,
language independent. Our first proposal considers that the weight
can introduce a differentiation between syntactical categories of re-
peated words and between lemmas occurring at different density
levels, leading to a concept of weighted lexical chains (WLC). Our
following proposal is to extend the concept of lexical chains to
weighted lexical links (WLL). Lexical links give an adapted weight
to each repetition in the text, and can be either bounded or un-
bounded in contrast to lexical chains.

2. SEGMENTATION WITH WLL
A lexical chain links repetitions of a lemma if the gap between
two repetitions is lower than a certain value, called the hiatus. A
lemma can generate several chains or none, depending on the hiatus
and on the repartition of its occurrences. The classical use of this
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structure is to determine whether the chain of a lemma is active at a
given position in a text, i.e. if there is an occurrence of the lemma
at a distance (in words or sentences) smaller than the hiatus h. We
consider that the influence of each lemma covers a least h sentences
before and after each occurrence.

Figure 1 illustrates the process of lexical chain construction of a
lemma and how lexical chains can occur in a text. The vertical
lines indicate sentence boundaries. The hiatus used for this sample
is 3 sentences. The occurrences of the lemma “A” illustrates the im-
portance of the hiatus in determining the boundaries of a chain. The
representation of chains of lemmas “D” and “B” shows that these
two lemmas are repeated in two distinct parts of the text that can
belong to two different topics. The representation of the two chains
of lemma “C” illustrates that a single lemma can occur frequently
in several distinct parts of the text. This example of 4 chained lem-
mas also suggests a topic boundary between the last sentence where
the lexical chain of lemma “A” is active and the first sentence ac-
tivating the chain corresponding to lemma “B”, since there is no
active lexical chain at this position.

Intuitively, the nearer the repetitions of a given lemma, the more
significant the lemma for the topic. However the classical use of
lexical chains is binary: a lexical chain is either active or not. This
does not capture the differences between lemma significance. That
is why we propose to weight the chains according to their lemma
density. Thus, at a given point of the text, a chain will be active
to a varying degree rather than the previous binary case. We also
hypothesise that this weight can depend on the syntactic or the se-
mantic category of the lemma (proper nouns may be more repre-
sentative of a topic than other categories). The weight of a chain is
computed as :

W (chain, m) = catm × nbm × log(
Ltext

Lchain
) (1)

where catm is the syntactic weight of the lemma, nbm is the num-
ber of occurrences of lemma m in the chain, Ltext the length of the
text and Lchain is the length of the chain.

The example given for lemma “B” in Figure 1 suggests that an
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1. INTRODUCTION
Linear topic segmentation consists in placing boundaries inside a
text at positions where the topic changes. An approach based on
lexical chains, introduced in [4], was recently integrated in LCseg
[3]. Results indicate superior performance over state-of-the-art un-
supervised methods based on lexical cohesion such as C99 [1] which
uses a local ranking of the sentence similarity matrix. This unsu-
pervised approach uses word distribution and collocations in the
text. This is topic and style independent and, to a certain extent,
language independent. Our first proposal considers that the weight
can introduce a differentiation between syntactical categories of re-
peated words and between lemmas occurring at different density
levels, leading to a concept of weighted lexical chains (WLC). Our
following proposal is to extend the concept of lexical chains to
weighted lexical links (WLL). Lexical links give an adapted weight
to each repetition in the text, and can be either bounded or un-
bounded in contrast to lexical chains.

2. SEGMENTATION WITH WLL
A lexical chain links repetitions of a lemma if the gap between
two repetitions is lower than a certain value, called the hiatus. A
lemma can generate several chains or none, depending on the hiatus
and on the repartition of its occurrences. The classical use of this
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structure is to determine whether the chain of a lemma is active at a
given position in a text, i.e. if there is an occurrence of the lemma
at a distance (in words or sentences) smaller than the hiatus h. We
consider that the influence of each lemma covers a least h sentences
before and after each occurrence.

Figure 1 illustrates the process of lexical chain construction of a
lemma and how lexical chains can occur in a text. The vertical
lines indicate sentence boundaries. The hiatus used for this sample
is 3 sentences. The occurrences of the lemma “A” illustrates the im-
portance of the hiatus in determining the boundaries of a chain. The
representation of chains of lemmas “D” and “B” shows that these
two lemmas are repeated in two distinct parts of the text that can
belong to two different topics. The representation of the two chains
of lemma “C” illustrates that a single lemma can occur frequently
in several distinct parts of the text. This example of 4 chained lem-
mas also suggests a topic boundary between the last sentence where
the lexical chain of lemma “A” is active and the first sentence ac-
tivating the chain corresponding to lemma “B”, since there is no
active lexical chain at this position.

Intuitively, the nearer the repetitions of a given lemma, the more
significant the lemma for the topic. However the classical use of
lexical chains is binary: a lexical chain is either active or not. This
does not capture the differences between lemma significance. That
is why we propose to weight the chains according to their lemma
density. Thus, at a given point of the text, a chain will be active
to a varying degree rather than the previous binary case. We also
hypothesise that this weight can depend on the syntactic or the se-
mantic category of the lemma (proper nouns may be more repre-
sentative of a topic than other categories). The weight of a chain is
computed as :

W (chain, m) = catm × nbm × log(
Ltext

Lchain
) (1)

where catm is the syntactic weight of the lemma, nbm is the num-
ber of occurrences of lemma m in the chain, Ltext the length of the
text and Lchain is the length of the chain.

The example given for lemma “B” in Figure 1 suggests that an
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1. INTRODUCTION
Linear topic segmentation consists in placing boundaries inside a
text at positions where the topic changes. An approach based on
lexical chains, introduced in [4], was recently integrated in LCseg
[3]. Results indicate superior performance over state-of-the-art un-
supervised methods based on lexical cohesion such as C99 [1] which
uses a local ranking of the sentence similarity matrix. This unsu-
pervised approach uses word distribution and collocations in the
text. This is topic and style independent and, to a certain extent,
language independent. Our first proposal considers that the weight
can introduce a differentiation between syntactical categories of re-
peated words and between lemmas occurring at different density
levels, leading to a concept of weighted lexical chains (WLC). Our
following proposal is to extend the concept of lexical chains to
weighted lexical links (WLL). Lexical links give an adapted weight
to each repetition in the text, and can be either bounded or un-
bounded in contrast to lexical chains.

2. SEGMENTATION WITH WLL
A lexical chain links repetitions of a lemma if the gap between
two repetitions is lower than a certain value, called the hiatus. A
lemma can generate several chains or none, depending on the hiatus
and on the repartition of its occurrences. The classical use of this
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structure is to determine whether the chain of a lemma is active at a
given position in a text, i.e. if there is an occurrence of the lemma
at a distance (in words or sentences) smaller than the hiatus h. We
consider that the influence of each lemma covers a least h sentences
before and after each occurrence.

Figure 1 illustrates the process of lexical chain construction of a
lemma and how lexical chains can occur in a text. The vertical
lines indicate sentence boundaries. The hiatus used for this sample
is 3 sentences. The occurrences of the lemma “A” illustrates the im-
portance of the hiatus in determining the boundaries of a chain. The
representation of chains of lemmas “D” and “B” shows that these
two lemmas are repeated in two distinct parts of the text that can
belong to two different topics. The representation of the two chains
of lemma “C” illustrates that a single lemma can occur frequently
in several distinct parts of the text. This example of 4 chained lem-
mas also suggests a topic boundary between the last sentence where
the lexical chain of lemma “A” is active and the first sentence ac-
tivating the chain corresponding to lemma “B”, since there is no
active lexical chain at this position.

Intuitively, the nearer the repetitions of a given lemma, the more
significant the lemma for the topic. However the classical use of
lexical chains is binary: a lexical chain is either active or not. This
does not capture the differences between lemma significance. That
is why we propose to weight the chains according to their lemma
density. Thus, at a given point of the text, a chain will be active
to a varying degree rather than the previous binary case. We also
hypothesise that this weight can depend on the syntactic or the se-
mantic category of the lemma (proper nouns may be more repre-
sentative of a topic than other categories). The weight of a chain is
computed as :

W (chain, m) = catm × nbm × log(
Ltext

Lchain
) (1)

where catm is the syntactic weight of the lemma, nbm is the num-
ber of occurrences of lemma m in the chain, Ltext the length of the
text and Lchain is the length of the chain.

The example given for lemma “B” in Figure 1 suggests that an
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i=1 wi − wi−1

n− 1
(1)

hiatus > Ltext (2)
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A lexical chain links repetitions of a lemma if the gap between two repetitions is 
lower than a certain value, called the hiatus. A lemma can generate several 
chains or none, depending on the hiatus and on the repartition of its occurrences.

An occurrence of a lemma can be either 
- active (if it belongs to a lexical chain), 
- inactive, 
- active at a certain degree (if it belongs to a weighted lexical chain or link).

adaptive hiatus could break the final link in the chain and increase
its weight. The adaptive hiatus is computed with the average dis-
tance between each occurrence in the whole text. This states the
notion now referred to as weighted lexical chains (WLC). Another
option allowed by the weighting scheme is to use no hiatus at all.
This means that any chain starts at the first occurrence of its lemma
and ends at the last lemma. It also means that there is necessar-
ily and only one chain associated to each lemma. As the notion
of chains supposes that one knows the maximal length of the links
composing it, this new principle is referred to as ”weighted lexical
link” (WLL).

After processing WLC or WLL, we compute a similarity score be-
tween each successive sentence [4]. The score compares the active
lexical chains or links of preceding and following sentences :

sim(A, B) =

P
m w(A, m)× w(B, m)pP

m w2(A, m)×
P

m w2(B, m)
(2)

where w(X, m) is the weight of the lexical chain or link C ac-
tivated in sentence X, and where C corresponds to lemma m in
sentence X given by W (C, m) in Equation 1.

Lastly, boundaries are selected between the least similar pairs of
sentences where sim(A, B) is lower than the empirically derived
threshold :

simlimit = µ + K × σ
2

(3)

with µ and σ are the mean and the variance of all computed similar-
ities [3]. K is a parameter that can be empirically fixed or that can
be computed dynamically to achieve a user need such as an average
segment size.

3. EVALUATION
Our test corpus is composed of 50 composite texts extracted and
built from Le Monde, a French newspaper. Each document is com-
posed of ten extracts from several articles randomly chosen in dif-
ferent thematic categories. The extract size varies between 9 and
11 sentences. The corpus can be considered as a valid reference
since the segments composing the documents are chosen in dif-
ferent texts to ensure thematic variability. The advantages of this
corpus compared to a manually annotated corpus are the amount of
data we can test, a cheaper human cost work, and objectivity.

The Window Diff measure [5] evaluates the effectiveness of a
segmentation tool by comparing, for each document of the cor-
pus, the initial boundaries and the boundaries computed by our seg-
menter. By moving an analysis window on equivalent sentences in
a pair (reference document, hypothesised document), Window Diff
measures the difference between the number of boundaries between
the positions i and i + k in the hypothesised document h and the
number of boundaries in the reference document r. Thus, if the
difference is null, we can consider that the words at positions i and
i+k are locally in the same segments (if the text was reduced to the
current analysis window). The short added segments are penalised
as well as the others. The measure is the normalised sum of the
differences between the numbers of boundaries.

WD(r, h) =

P
(|b(ri, ri+k)− b(hi, hi+k)|)

N − k
(4)

where b(xi, xj) represents the number of boundaries between po-
sitions i and j in text x, and N represents the number of sentences
of the text. The weaker the Window Diff measure, the more
effective the segmenter.

WLC, WLL and LC (classical lexical chains) [3] (as a reference)
approaches have been jointly implemented in the LIA topic seg
segmentation tool. The part-of-speech tagger LIA tagger 1processes
the lemmatisation (where the lemmas are of syntactical categories:
verbs, adjectives, nouns and proper nouns) and only keeps lem-
mas which occur at least twice. The difference between approaches
stands in hiatus determination (pre-defined at 11 sentences for LC,
or at higher number of sentences than the largest text (here 120 sen-
tences) to simulate no hiatus (WLL), or automatically computed
with the average distance between two occurrences (WLC)) and
weighting. The weight of each chain (or link) is 1 for LC imple-
mentation, and is computed with Equation 1 (with Catm = 1 for
all lemmas) for WLL and WLC approaches. The results of segmen-
tation with LC, WLL and WLC approaches are in the first line of
Table 1. These results show that the WLL method performs slightly
better than LC.

LC WLL WLC
Window Diff 0.3272 0.3187 0.3454

Table 1: Window Diff evaluation for segmentation with LC ap-
proach (hiatus 11), WLL approach (no hiatus), and WLC ap-
proach (the hiatus is computed for each repeated lemma)

4. CONCLUSION AND FUTURE WORK
We proposed an effective segmentation method which uses the new
concept of weighted lexical links (WLL) which is an improvement
on the lexical chains approach. This method has been implemented
in the freely available modular tool LIA topic seg as part of the
technolangue OURAL project supported by the French Ministry of
Research (http://projetoural.org/).

Future work plans to improve results by determining best weight-
ing parameters. Previous experiments which over-weighted named
entities has already shown that this adversely affects performance.
The weighting equation could include the idf (inverse document
frequency) of the lemma. The mutual information with other lem-
mas occurring in the same sentence could also improve results [2].
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This means that any chain starts at the first occurrence of its lemma
and ends at the last lemma. It also means that there is necessar-
ily and only one chain associated to each lemma. As the notion
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composing it, this new principle is referred to as ”weighted lexical
link” (WLL).

After processing WLC or WLL, we compute a similarity score be-
tween each successive sentence [4]. The score compares the active
lexical chains or links of preceding and following sentences :
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Our test corpus is composed of 50 composite texts extracted and
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ferent thematic categories. The extract size varies between 9 and
11 sentences. The corpus can be considered as a valid reference
since the segments composing the documents are chosen in dif-
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corpus compared to a manually annotated corpus are the amount of
data we can test, a cheaper human cost work, and objectivity.
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pus, the initial boundaries and the boundaries computed by our seg-
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1. INTRODUCTION
Linear topic segmentation consists in placing boundaries inside a
text at positions where the topic changes. An approach based on
lexical chains, introduced in [4], was recently integrated in LCseg
[3]. Results indicate superior performance over state-of-the-art un-
supervised methods based on lexical cohesion such as C99 [1] which
uses a local ranking of the sentence similarity matrix. This unsu-
pervised approach uses word distribution and collocations in the
text. This is topic and style independent and, to a certain extent,
language independent. Our first proposal considers that the weight
can introduce a differentiation between syntactical categories of re-
peated words and between lemmas occurring at different density
levels, leading to a concept of weighted lexical chains (WLC). Our
following proposal is to extend the concept of lexical chains to
weighted lexical links (WLL). Lexical links give an adapted weight
to each repetition in the text, and can be either bounded or un-
bounded in contrast to lexical chains.

2. SEGMENTATION WITH WLL
A lexical chain links repetitions of a lemma if the gap between
two repetitions is lower than a certain value, called the hiatus. A
lemma can generate several chains or none, depending on the hiatus
and on the repartition of its occurrences. The classical use of this
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structure is to determine whether the chain of a lemma is active at a
given position in a text, i.e. if there is an occurrence of the lemma
at a distance (in words or sentences) smaller than the hiatus h. We
consider that the influence of each lemma covers a least h sentences
before and after each occurrence.

Figure 1 illustrates the process of lexical chain construction of a
lemma and how lexical chains can occur in a text. The vertical
lines indicate sentence boundaries. The hiatus used for this sample
is 3 sentences. The occurrences of the lemma “A” illustrates the im-
portance of the hiatus in determining the boundaries of a chain. The
representation of chains of lemmas “D” and “B” shows that these
two lemmas are repeated in two distinct parts of the text that can
belong to two different topics. The representation of the two chains
of lemma “C” illustrates that a single lemma can occur frequently
in several distinct parts of the text. This example of 4 chained lem-
mas also suggests a topic boundary between the last sentence where
the lexical chain of lemma “A” is active and the first sentence ac-
tivating the chain corresponding to lemma “B”, since there is no
active lexical chain at this position.

Intuitively, the nearer the repetitions of a given lemma, the more
significant the lemma for the topic. However the classical use of
lexical chains is binary: a lexical chain is either active or not. This
does not capture the differences between lemma significance. That
is why we propose to weight the chains according to their lemma
density. Thus, at a given point of the text, a chain will be active
to a varying degree rather than the previous binary case. We also
hypothesise that this weight can depend on the syntactic or the se-
mantic category of the lemma (proper nouns may be more repre-
sentative of a topic than other categories). The weight of a chain is
computed as :

W (chain, m) = catm × nbm × log(
Ltext

Lchain
) (1)

where catm is the syntactic weight of the lemma, nbm is the num-
ber of occurrences of lemma m in the chain, Ltext the length of the
text and Lchain is the length of the chain.

The example given for lemma “B” in Figure 1 suggests that an
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adaptive hiatus could break the final link in the chain and increase
its weight. The adaptive hiatus is computed with the average dis-
tance between each occurrence in the whole text. This states the
notion now referred to as weighted lexical chains (WLC). Another
option allowed by the weighting scheme is to use no hiatus at all.
This means that any chain starts at the first occurrence of its lemma
and ends at the last lemma. It also means that there is necessar-
ily and only one chain associated to each lemma. As the notion
of chains supposes that one knows the maximal length of the links
composing it, this new principle is referred to as ”weighted lexical
link” (WLL).

After processing WLC or WLL, we compute a similarity score be-
tween each successive sentence [4]. The score compares the active
lexical chains or links of preceding and following sentences :

sim(A, B) =

P
m w(A, m)× w(B, m)pP

m w2(A, m)×
P

m w2(B, m)
(2)

where w(X, m) is the weight of the lexical chain or link C ac-
tivated in sentence X, and where C corresponds to lemma m in
sentence X given by W (C, m) in Equation 1.

Lastly, boundaries are selected between the least similar pairs of
sentences where sim(A, B) is lower than the empirically derived
threshold :

simlimit = µ + K × σ
2

(3)

with µ and σ are the mean and the variance of all computed similar-
ities [3]. K is a parameter that can be empirically fixed or that can
be computed dynamically to achieve a user need such as an average
segment size.

3. EVALUATION
Our test corpus is composed of 50 composite texts extracted and
built from Le Monde, a French newspaper. Each document is com-
posed of ten extracts from several articles randomly chosen in dif-
ferent thematic categories. The extract size varies between 9 and
11 sentences. The corpus can be considered as a valid reference
since the segments composing the documents are chosen in dif-
ferent texts to ensure thematic variability. The advantages of this
corpus compared to a manually annotated corpus are the amount of
data we can test, a cheaper human cost work, and objectivity.

The Window Diff measure [5] evaluates the effectiveness of a
segmentation tool by comparing, for each document of the cor-
pus, the initial boundaries and the boundaries computed by our seg-
menter. By moving an analysis window on equivalent sentences in
a pair (reference document, hypothesised document), Window Diff
measures the difference between the number of boundaries between
the positions i and i + k in the hypothesised document h and the
number of boundaries in the reference document r. Thus, if the
difference is null, we can consider that the words at positions i and
i+k are locally in the same segments (if the text was reduced to the
current analysis window). The short added segments are penalised
as well as the others. The measure is the normalised sum of the
differences between the numbers of boundaries.

WD(r, h) =

P
(|b(ri, ri+k)− b(hi, hi+k)|)

N − k
(4)

where b(xi, xj) represents the number of boundaries between po-
sitions i and j in text x, and N represents the number of sentences
of the text. The weaker the Window Diff measure, the more
effective the segmenter.

WLC, WLL and LC (classical lexical chains) [3] (as a reference)
approaches have been jointly implemented in the LIA topic seg
segmentation tool. The part-of-speech tagger LIA tagger 1processes
the lemmatisation (where the lemmas are of syntactical categories:
verbs, adjectives, nouns and proper nouns) and only keeps lem-
mas which occur at least twice. The difference between approaches
stands in hiatus determination (pre-defined at 11 sentences for LC,
or at higher number of sentences than the largest text (here 120 sen-
tences) to simulate no hiatus (WLL), or automatically computed
with the average distance between two occurrences (WLC)) and
weighting. The weight of each chain (or link) is 1 for LC imple-
mentation, and is computed with Equation 1 (with Catm = 1 for
all lemmas) for WLL and WLC approaches. The results of segmen-
tation with LC, WLL and WLC approaches are in the first line of
Table 1. These results show that the WLL method performs slightly
better than LC.

LC WLL WLC
Window Diff 0.3272 0.3187 0.3454

Table 1: Window Diff evaluation for segmentation with LC ap-
proach (hiatus 11), WLL approach (no hiatus), and WLC ap-
proach (the hiatus is computed for each repeated lemma)

4. CONCLUSION AND FUTURE WORK
We proposed an effective segmentation method which uses the new
concept of weighted lexical links (WLL) which is an improvement
on the lexical chains approach. This method has been implemented
in the freely available modular tool LIA topic seg as part of the
technolangue OURAL project supported by the French Ministry of
Research (http://projetoural.org/).

Future work plans to improve results by determining best weight-
ing parameters. Previous experiments which over-weighted named
entities has already shown that this adversely affects performance.
The weighting equation could include the idf (inverse document
frequency) of the lemma. The mutual information with other lem-
mas occurring in the same sentence could also improve results [2].
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with µ and σ are the mean and the variance of all computed similar-
ities [3]. K is a parameter that can be empirically fixed or that can
be computed dynamically to achieve a user need such as an average
segment size.
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Our test corpus is composed of 50 composite texts extracted and
built from Le Monde, a French newspaper. Each document is com-
posed of ten extracts from several articles randomly chosen in dif-
ferent thematic categories. The extract size varies between 9 and
11 sentences. The corpus can be considered as a valid reference
since the segments composing the documents are chosen in dif-
ferent texts to ensure thematic variability. The advantages of this
corpus compared to a manually annotated corpus are the amount of
data we can test, a cheaper human cost work, and objectivity.

The Window Diff measure [5] evaluates the effectiveness of a
segmentation tool by comparing, for each document of the cor-
pus, the initial boundaries and the boundaries computed by our seg-
menter. By moving an analysis window on equivalent sentences in
a pair (reference document, hypothesised document), Window Diff
measures the difference between the number of boundaries between
the positions i and i + k in the hypothesised document h and the
number of boundaries in the reference document r. Thus, if the
difference is null, we can consider that the words at positions i and
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sitions i and j in text x, and N represents the number of sentences
of the text. The weaker the Window Diff measure, the more
effective the segmenter.
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Table 1. These results show that the WLL method performs slightly
better than LC.
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Table 1: Window Diff evaluation for segmentation with LC ap-
proach (hiatus 11), WLL approach (no hiatus), and WLC ap-
proach (the hiatus is computed for each repeated lemma)

4. CONCLUSION AND FUTURE WORK
We proposed an effective segmentation method which uses the new
concept of weighted lexical links (WLL) which is an improvement
on the lexical chains approach. This method has been implemented
in the freely available modular tool LIA topic seg as part of the
technolangue OURAL project supported by the French Ministry of
Research (http://projetoural.org/).

Future work plans to improve results by determining best weight-
ing parameters. Previous experiments which over-weighted named
entities has already shown that this adversely affects performance.
The weighting equation could include the idf (inverse document
frequency) of the lemma. The mutual information with other lem-
mas occurring in the same sentence could also improve results [2].
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ABSTRACT
This paper presents two new approaches of lexical chains for topic
segmentation using weighted lexical chains (WLC) or weighted
lexical links (WLL) between repeated occurrences of lemmas along
the text. The main advantage of using these new approaches is
the suppression of the empirical parameter called hiatus in lexi-
cal chain processing. An evaluation according to the WindowD-
iff measure on a large automatically built corpus shows slight im-
provements in WLL compared to state-of-the-art methods based on
lexical chains.

Keywords
linear topic segmentation, unsupervised segmentation, lexical links,
lexical chains.

1. INTRODUCTION
Linear topic segmentation consists in placing boundaries inside a
text at positions where the topic changes. An approach based on
lexical chains, introduced in [4], was recently integrated in LCseg
[3]. Results indicate superior performance over state-of-the-art un-
supervised methods based on lexical cohesion such as C99 [1] which
uses a local ranking of the sentence similarity matrix. This unsu-
pervised approach uses word distribution and collocations in the
text. This is topic and style independent and, to a certain extent,
language independent. Our first proposal considers that the weight
can introduce a differentiation between syntactical categories of re-
peated words and between lemmas occurring at different density
levels, leading to a concept of weighted lexical chains (WLC). Our
following proposal is to extend the concept of lexical chains to
weighted lexical links (WLL). Lexical links give an adapted weight
to each repetition in the text, and can be either bounded or un-
bounded in contrast to lexical chains.

2. SEGMENTATION WITH WLL
A lexical chain links repetitions of a lemma if the gap between
two repetitions is lower than a certain value, called the hiatus. A
lemma can generate several chains or none, depending on the hiatus
and on the repartition of its occurrences. The classical use of this

SIGIR’07, 23-27 July 2007, Amsterdam.

A A A A AA

B BBB BB

C CC C C CC C

D D D D

Figure 1: Lexical chain construction for four lemmas A, B, C
and D along a text (vertical lines indicate sentences boundaries)

structure is to determine whether the chain of a lemma is active at a
given position in a text, i.e. if there is an occurrence of the lemma
at a distance (in words or sentences) smaller than the hiatus h. We
consider that the influence of each lemma covers a least h sentences
before and after each occurrence.

Figure 1 illustrates the process of lexical chain construction of a
lemma and how lexical chains can occur in a text. The vertical
lines indicate sentence boundaries. The hiatus used for this sample
is 3 sentences. The occurrences of the lemma “A” illustrates the im-
portance of the hiatus in determining the boundaries of a chain. The
representation of chains of lemmas “D” and “B” shows that these
two lemmas are repeated in two distinct parts of the text that can
belong to two different topics. The representation of the two chains
of lemma “C” illustrates that a single lemma can occur frequently
in several distinct parts of the text. This example of 4 chained lem-
mas also suggests a topic boundary between the last sentence where
the lexical chain of lemma “A” is active and the first sentence ac-
tivating the chain corresponding to lemma “B”, since there is no
active lexical chain at this position.

Intuitively, the nearer the repetitions of a given lemma, the more
significant the lemma for the topic. However the classical use of
lexical chains is binary: a lexical chain is either active or not. This
does not capture the differences between lemma significance. That
is why we propose to weight the chains according to their lemma
density. Thus, at a given point of the text, a chain will be active
to a varying degree rather than the previous binary case. We also
hypothesise that this weight can depend on the syntactic or the se-
mantic category of the lemma (proper nouns may be more repre-
sentative of a topic than other categories). The weight of a chain is
computed as :

W (chain, m) = catm × nbm × log(
Ltext

Lchain
) (1)

where catm is the syntactic weight of the lemma, nbm is the num-
ber of occurrences of lemma m in the chain, Ltext the length of the
text and Lchain is the length of the chain.

The example given for lemma “B” in Figure 1 suggests that an
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1. INTRODUCTION
Linear topic segmentation consists in placing boundaries inside a
text at positions where the topic changes. An approach based on
lexical chains, introduced in [4], was recently integrated in LCseg
[3]. Results indicate superior performance over state-of-the-art un-
supervised methods based on lexical cohesion such as C99 [1] which
uses a local ranking of the sentence similarity matrix. This unsu-
pervised approach uses word distribution and collocations in the
text. This is topic and style independent and, to a certain extent,
language independent. Our first proposal considers that the weight
can introduce a differentiation between syntactical categories of re-
peated words and between lemmas occurring at different density
levels, leading to a concept of weighted lexical chains (WLC). Our
following proposal is to extend the concept of lexical chains to
weighted lexical links (WLL). Lexical links give an adapted weight
to each repetition in the text, and can be either bounded or un-
bounded in contrast to lexical chains.

2. SEGMENTATION WITH WLL
A lexical chain links repetitions of a lemma if the gap between
two repetitions is lower than a certain value, called the hiatus. A
lemma can generate several chains or none, depending on the hiatus
and on the repartition of its occurrences. The classical use of this
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structure is to determine whether the chain of a lemma is active at a
given position in a text, i.e. if there is an occurrence of the lemma
at a distance (in words or sentences) smaller than the hiatus h. We
consider that the influence of each lemma covers a least h sentences
before and after each occurrence.

Figure 1 illustrates the process of lexical chain construction of a
lemma and how lexical chains can occur in a text. The vertical
lines indicate sentence boundaries. The hiatus used for this sample
is 3 sentences. The occurrences of the lemma “A” illustrates the im-
portance of the hiatus in determining the boundaries of a chain. The
representation of chains of lemmas “D” and “B” shows that these
two lemmas are repeated in two distinct parts of the text that can
belong to two different topics. The representation of the two chains
of lemma “C” illustrates that a single lemma can occur frequently
in several distinct parts of the text. This example of 4 chained lem-
mas also suggests a topic boundary between the last sentence where
the lexical chain of lemma “A” is active and the first sentence ac-
tivating the chain corresponding to lemma “B”, since there is no
active lexical chain at this position.

Intuitively, the nearer the repetitions of a given lemma, the more
significant the lemma for the topic. However the classical use of
lexical chains is binary: a lexical chain is either active or not. This
does not capture the differences between lemma significance. That
is why we propose to weight the chains according to their lemma
density. Thus, at a given point of the text, a chain will be active
to a varying degree rather than the previous binary case. We also
hypothesise that this weight can depend on the syntactic or the se-
mantic category of the lemma (proper nouns may be more repre-
sentative of a topic than other categories). The weight of a chain is
computed as :

W (chain, m) = catm × nbm × log(
Ltext

Lchain
) (1)

where catm is the syntactic weight of the lemma, nbm is the num-
ber of occurrences of lemma m in the chain, Ltext the length of the
text and Lchain is the length of the chain.

The example given for lemma “B” in Figure 1 suggests that an
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1. INTRODUCTION
Linear topic segmentation consists in placing boundaries inside a
text at positions where the topic changes. An approach based on
lexical chains, introduced in [4], was recently integrated in LCseg
[3]. Results indicate superior performance over state-of-the-art un-
supervised methods based on lexical cohesion such as C99 [1] which
uses a local ranking of the sentence similarity matrix. This unsu-
pervised approach uses word distribution and collocations in the
text. This is topic and style independent and, to a certain extent,
language independent. Our first proposal considers that the weight
can introduce a differentiation between syntactical categories of re-
peated words and between lemmas occurring at different density
levels, leading to a concept of weighted lexical chains (WLC). Our
following proposal is to extend the concept of lexical chains to
weighted lexical links (WLL). Lexical links give an adapted weight
to each repetition in the text, and can be either bounded or un-
bounded in contrast to lexical chains.

2. SEGMENTATION WITH WLL
A lexical chain links repetitions of a lemma if the gap between
two repetitions is lower than a certain value, called the hiatus. A
lemma can generate several chains or none, depending on the hiatus
and on the repartition of its occurrences. The classical use of this
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structure is to determine whether the chain of a lemma is active at a
given position in a text, i.e. if there is an occurrence of the lemma
at a distance (in words or sentences) smaller than the hiatus h. We
consider that the influence of each lemma covers a least h sentences
before and after each occurrence.

Figure 1 illustrates the process of lexical chain construction of a
lemma and how lexical chains can occur in a text. The vertical
lines indicate sentence boundaries. The hiatus used for this sample
is 3 sentences. The occurrences of the lemma “A” illustrates the im-
portance of the hiatus in determining the boundaries of a chain. The
representation of chains of lemmas “D” and “B” shows that these
two lemmas are repeated in two distinct parts of the text that can
belong to two different topics. The representation of the two chains
of lemma “C” illustrates that a single lemma can occur frequently
in several distinct parts of the text. This example of 4 chained lem-
mas also suggests a topic boundary between the last sentence where
the lexical chain of lemma “A” is active and the first sentence ac-
tivating the chain corresponding to lemma “B”, since there is no
active lexical chain at this position.

Intuitively, the nearer the repetitions of a given lemma, the more
significant the lemma for the topic. However the classical use of
lexical chains is binary: a lexical chain is either active or not. This
does not capture the differences between lemma significance. That
is why we propose to weight the chains according to their lemma
density. Thus, at a given point of the text, a chain will be active
to a varying degree rather than the previous binary case. We also
hypothesise that this weight can depend on the syntactic or the se-
mantic category of the lemma (proper nouns may be more repre-
sentative of a topic than other categories). The weight of a chain is
computed as :

W (chain, m) = catm × nbm × log(
Ltext

Lchain
) (1)

where catm is the syntactic weight of the lemma, nbm is the num-
ber of occurrences of lemma m in the chain, Ltext the length of the
text and Lchain is the length of the chain.

The example given for lemma “B” in Figure 1 suggests that an
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A lexical chain links repetitions of a lemma if the gap between two repetitions is 
lower than a certain value, called the hiatus. A lemma can generate several 
chains or none, depending on the hiatus and on the repartition of its occurrences.

An occurrence of a lemma can be either 
- active (if it belongs to a lexical chain), 
- inactive, 
- active at a certain degree (if it belongs to a weighted lexical chain or link).

adaptive hiatus could break the final link in the chain and increase
its weight. The adaptive hiatus is computed with the average dis-
tance between each occurrence in the whole text. This states the
notion now referred to as weighted lexical chains (WLC). Another
option allowed by the weighting scheme is to use no hiatus at all.
This means that any chain starts at the first occurrence of its lemma
and ends at the last lemma. It also means that there is necessar-
ily and only one chain associated to each lemma. As the notion
of chains supposes that one knows the maximal length of the links
composing it, this new principle is referred to as ”weighted lexical
link” (WLL).

After processing WLC or WLL, we compute a similarity score be-
tween each successive sentence [4]. The score compares the active
lexical chains or links of preceding and following sentences :

sim(A, B) =

P
m w(A, m)× w(B, m)pP

m w2(A, m)×
P

m w2(B, m)
(2)

where w(X, m) is the weight of the lexical chain or link C ac-
tivated in sentence X, and where C corresponds to lemma m in
sentence X given by W (C, m) in Equation 1.

Lastly, boundaries are selected between the least similar pairs of
sentences where sim(A, B) is lower than the empirically derived
threshold :

simlimit = µ + K × σ
2

(3)

with µ and σ are the mean and the variance of all computed similar-
ities [3]. K is a parameter that can be empirically fixed or that can
be computed dynamically to achieve a user need such as an average
segment size.

3. EVALUATION
Our test corpus is composed of 50 composite texts extracted and
built from Le Monde, a French newspaper. Each document is com-
posed of ten extracts from several articles randomly chosen in dif-
ferent thematic categories. The extract size varies between 9 and
11 sentences. The corpus can be considered as a valid reference
since the segments composing the documents are chosen in dif-
ferent texts to ensure thematic variability. The advantages of this
corpus compared to a manually annotated corpus are the amount of
data we can test, a cheaper human cost work, and objectivity.

The Window Diff measure [5] evaluates the effectiveness of a
segmentation tool by comparing, for each document of the cor-
pus, the initial boundaries and the boundaries computed by our seg-
menter. By moving an analysis window on equivalent sentences in
a pair (reference document, hypothesised document), Window Diff
measures the difference between the number of boundaries between
the positions i and i + k in the hypothesised document h and the
number of boundaries in the reference document r. Thus, if the
difference is null, we can consider that the words at positions i and
i+k are locally in the same segments (if the text was reduced to the
current analysis window). The short added segments are penalised
as well as the others. The measure is the normalised sum of the
differences between the numbers of boundaries.

WD(r, h) =

P
(|b(ri, ri+k)− b(hi, hi+k)|)

N − k
(4)

where b(xi, xj) represents the number of boundaries between po-
sitions i and j in text x, and N represents the number of sentences
of the text. The weaker the Window Diff measure, the more
effective the segmenter.

WLC, WLL and LC (classical lexical chains) [3] (as a reference)
approaches have been jointly implemented in the LIA topic seg
segmentation tool. The part-of-speech tagger LIA tagger 1processes
the lemmatisation (where the lemmas are of syntactical categories:
verbs, adjectives, nouns and proper nouns) and only keeps lem-
mas which occur at least twice. The difference between approaches
stands in hiatus determination (pre-defined at 11 sentences for LC,
or at higher number of sentences than the largest text (here 120 sen-
tences) to simulate no hiatus (WLL), or automatically computed
with the average distance between two occurrences (WLC)) and
weighting. The weight of each chain (or link) is 1 for LC imple-
mentation, and is computed with Equation 1 (with Catm = 1 for
all lemmas) for WLL and WLC approaches. The results of segmen-
tation with LC, WLL and WLC approaches are in the first line of
Table 1. These results show that the WLL method performs slightly
better than LC.

LC WLL WLC
Window Diff 0.3272 0.3187 0.3454

Table 1: Window Diff evaluation for segmentation with LC ap-
proach (hiatus 11), WLL approach (no hiatus), and WLC ap-
proach (the hiatus is computed for each repeated lemma)

4. CONCLUSION AND FUTURE WORK
We proposed an effective segmentation method which uses the new
concept of weighted lexical links (WLL) which is an improvement
on the lexical chains approach. This method has been implemented
in the freely available modular tool LIA topic seg as part of the
technolangue OURAL project supported by the French Ministry of
Research (http://projetoural.org/).

Future work plans to improve results by determining best weight-
ing parameters. Previous experiments which over-weighted named
entities has already shown that this adversely affects performance.
The weighting equation could include the idf (inverse document
frequency) of the lemma. The mutual information with other lem-
mas occurring in the same sentence could also improve results [2].
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link” (WLL).
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sim(A, B) =

P
m w(A, m)× w(B, m)pP

m w2(A, m)×
P

m w2(B, m)
(2)

where w(X, m) is the weight of the lexical chain or link C ac-
tivated in sentence X, and where C corresponds to lemma m in
sentence X given by W (C, m) in Equation 1.

Lastly, boundaries are selected between the least similar pairs of
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threshold :

simlimit = µ + K × σ
2

(3)

with µ and σ are the mean and the variance of all computed similar-
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segment size.

3. EVALUATION
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i+k are locally in the same segments (if the text was reduced to the
current analysis window). The short added segments are penalised
as well as the others. The measure is the normalised sum of the
differences between the numbers of boundaries.
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(4)

where b(xi, xj) represents the number of boundaries between po-
sitions i and j in text x, and N represents the number of sentences
of the text. The weaker the Window Diff measure, the more
effective the segmenter.

WLC, WLL and LC (classical lexical chains) [3] (as a reference)
approaches have been jointly implemented in the LIA topic seg
segmentation tool. The part-of-speech tagger LIA tagger 1processes
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or at higher number of sentences than the largest text (here 120 sen-
tences) to simulate no hiatus (WLL), or automatically computed
with the average distance between two occurrences (WLC)) and
weighting. The weight of each chain (or link) is 1 for LC imple-
mentation, and is computed with Equation 1 (with Catm = 1 for
all lemmas) for WLL and WLC approaches. The results of segmen-
tation with LC, WLL and WLC approaches are in the first line of
Table 1. These results show that the WLL method performs slightly
better than LC.

LC WLL WLC
Window Diff 0.3272 0.3187 0.3454

Table 1: Window Diff evaluation for segmentation with LC ap-
proach (hiatus 11), WLL approach (no hiatus), and WLC ap-
proach (the hiatus is computed for each repeated lemma)

4. CONCLUSION AND FUTURE WORK
We proposed an effective segmentation method which uses the new
concept of weighted lexical links (WLL) which is an improvement
on the lexical chains approach. This method has been implemented
in the freely available modular tool LIA topic seg as part of the
technolangue OURAL project supported by the French Ministry of
Research (http://projetoural.org/).

Future work plans to improve results by determining best weight-
ing parameters. Previous experiments which over-weighted named
entities has already shown that this adversely affects performance.
The weighting equation could include the idf (inverse document
frequency) of the lemma. The mutual information with other lem-
mas occurring in the same sentence could also improve results [2].
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ABSTRACT
This paper presents two new approaches of lexical chains for topic
segmentation using weighted lexical chains (WLC) or weighted
lexical links (WLL) between repeated occurrences of lemmas along
the text. The main advantage of using these new approaches is
the suppression of the empirical parameter called hiatus in lexi-
cal chain processing. An evaluation according to the WindowD-
iff measure on a large automatically built corpus shows slight im-
provements in WLL compared to state-of-the-art methods based on
lexical chains.

Keywords
linear topic segmentation, unsupervised segmentation, lexical links,
lexical chains.

1. INTRODUCTION
Linear topic segmentation consists in placing boundaries inside a
text at positions where the topic changes. An approach based on
lexical chains, introduced in [4], was recently integrated in LCseg
[3]. Results indicate superior performance over state-of-the-art un-
supervised methods based on lexical cohesion such as C99 [1] which
uses a local ranking of the sentence similarity matrix. This unsu-
pervised approach uses word distribution and collocations in the
text. This is topic and style independent and, to a certain extent,
language independent. Our first proposal considers that the weight
can introduce a differentiation between syntactical categories of re-
peated words and between lemmas occurring at different density
levels, leading to a concept of weighted lexical chains (WLC). Our
following proposal is to extend the concept of lexical chains to
weighted lexical links (WLL). Lexical links give an adapted weight
to each repetition in the text, and can be either bounded or un-
bounded in contrast to lexical chains.

2. SEGMENTATION WITH WLL
A lexical chain links repetitions of a lemma if the gap between
two repetitions is lower than a certain value, called the hiatus. A
lemma can generate several chains or none, depending on the hiatus
and on the repartition of its occurrences. The classical use of this

SIGIR’07, 23-27 July 2007, Amsterdam.
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Figure 1: Lexical chain construction for four lemmas A, B, C
and D along a text (vertical lines indicate sentences boundaries)

structure is to determine whether the chain of a lemma is active at a
given position in a text, i.e. if there is an occurrence of the lemma
at a distance (in words or sentences) smaller than the hiatus h. We
consider that the influence of each lemma covers a least h sentences
before and after each occurrence.

Figure 1 illustrates the process of lexical chain construction of a
lemma and how lexical chains can occur in a text. The vertical
lines indicate sentence boundaries. The hiatus used for this sample
is 3 sentences. The occurrences of the lemma “A” illustrates the im-
portance of the hiatus in determining the boundaries of a chain. The
representation of chains of lemmas “D” and “B” shows that these
two lemmas are repeated in two distinct parts of the text that can
belong to two different topics. The representation of the two chains
of lemma “C” illustrates that a single lemma can occur frequently
in several distinct parts of the text. This example of 4 chained lem-
mas also suggests a topic boundary between the last sentence where
the lexical chain of lemma “A” is active and the first sentence ac-
tivating the chain corresponding to lemma “B”, since there is no
active lexical chain at this position.

Intuitively, the nearer the repetitions of a given lemma, the more
significant the lemma for the topic. However the classical use of
lexical chains is binary: a lexical chain is either active or not. This
does not capture the differences between lemma significance. That
is why we propose to weight the chains according to their lemma
density. Thus, at a given point of the text, a chain will be active
to a varying degree rather than the previous binary case. We also
hypothesise that this weight can depend on the syntactic or the se-
mantic category of the lemma (proper nouns may be more repre-
sentative of a topic than other categories). The weight of a chain is
computed as :

W (chain, m) = catm × nbm × log(
Ltext

Lchain
) (1)

where catm is the syntactic weight of the lemma, nbm is the num-
ber of occurrences of lemma m in the chain, Ltext the length of the
text and Lchain is the length of the chain.

The example given for lemma “B” in Figure 1 suggests that an

Lemmatisation 
+

Tagging

Lexical chains
WLC
WLL
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Factuelles 400 

 organisation (org.) 28 

 personne (pers.) 95 

 mesure 77 

 date 42 

 lieu 65 

 manière 26 

 autre/objet 67 

Définition 33 

 organisation 19 

 personne 14 

Booléennes (Oui/Non) 31 

Liste 31 

Tableau 2.1. Ventilation des grandes natures de questions de l'évaluation EQueR. 

Les réponses à produire sont des réponses par extraction. 

Deux types de réponses étaient autorisées, celles dites exacte ou courte et les 
réponses passage (c.à.d. un morceau de 250 octets contenant une réponse) chacune 
devant être accompagnés par un identifiant de document (de la collection) dans le but de 
fournir un contexte et de justifier la réponse. À l’exception des questions booléennes ou 
le passage devait être une justification pour le choix entre la réponse Oui ou Non. Au 
maximum 20 items pour les questions de type « liste ». 

Les questions factuelles, définitoires, et booléennes étaient évaluées en utilisant un 
MRR (avec au plus 5 réponses possibles). Il est à noter que dans les dernières 
campagnes TREC comprenant des questions définitoires, il était nécessaire de répondre 
par toutes les réponses intéressantes possibles. Pour les questions booléennes, et comme 
de bien entendu, une seule réponse était possible, le MRR était plutôt un décompte des 
réponses correctes. Les questions listes étaient évaluées en utilisant un score NIAP. 
Enfin tous ces scores étaient combinés en un seul. Les résultats des systèmes 
participants sont présentés dans (Ayache et al., 2005) et (Ayache et al.,  2006). 

!"!"#"! $%&&'()*%+,-',-%(./'+)0,

La collection de documents dans laquelle les réponses doivent être trouvées est 
constituée majoritairement d’articles et de dépêches de presse, même si elle comprend 
une partie de rapports institutionnels. 

Questions EQUER
(sur > 500 000 documents)

Chapitre 3. Redéfinition du modèle de la recherche d’information en QR

difficultés comme suit :
– 8 questions présentant des noms propres peu fréquents ;
– 10 questions avec des noms propres très fréquents (par exemple Europe) ou aucun

nom propre ;
– 2 questions contenant des noms propres étrangers et très peu fréquents.
Les 20 questions sélectionnées se répartissent en focus comme suit :
– 5 noms de personnes ;
– 5 nombres ;
– 3 dates ;
– 2 lieux (1 ville, 1 pays) ;
– 5 divers (monnaie, distance, âge, nom de journal, grade militaire).

Comme nous le verrons en section 2.1.3, la répartition des bonnes réponses sur les ques-
tions factuelles est équitable. Cela permet une bonne représentativité des types de ques-
tions dans le corpus. Cette répartition permet la réutilisation de ce corpus pour d’autres
types d’études, et atteste de la généralisation des analyses et des résultats présentés ci-
après.

Référence Libellé de la question
GF222 Qui est le maire de Bastia ?

GF30 Combien de personnes souffrent d’acné en Suisse ?
GF266 Quelle est la monnaie nationale en Hongrie ?
GF219 A combien de kilomètres de Paris se trouve la gare de Tours ?
GF178 Comment s’appelle le président Tchétchène ?

GF6 Quel âge a l’abbé Pierre ?
GF232 Combien y a t il de chômeurs en Europe ?
GF245 Qui est le frère de la princesse Leia ?

GF17 Combien y a t il d’habitants en Lettonie ?
GF29 Quel grade occupe Juan Carlos Rolon dans la marine ?

GF273 Quand est mort Kurt Cobain ?
GF105 Quel est le nom du roi du Maroc ?
GF298 Quelle est la capitale de Terre Neuve ?
GF147 En quelle année Hitler est arrivé au pouvoir ?
GF176 Qui est le président d’Aérospatiale ?

GF99 Combien de personnes sont mortes dans des accidents de la route en 1997 ?
GF132 Où se situe San Cristobal de Las Casas ?
GF206 Quand a été votée la loi Evin ?

GF84 En combien de langues a été publié le Petit Prince ?
GF78 Quel journal publie chaque année le top 50 des personnalités ?

TAB. 3.1: Questions sélectionnées dans EQueR pour créer le corpus de questions semi-spontanées,
dans l’ordre où elles ont été demandées aux utilisateurs. Les mots en italique sont ceux absents du
dictionnaire français du correcteur orthographique Aspell.

Récupération du corpus

La récolte des données s’est faite à travers une application Web développée pour la
circonstance, ce qui permet aux utilisateurs d’effectuer l’expérience dans les conditions
de leur choix et dans un temps non limité, et ainsi de diminuer les facteurs liés au
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Vers une prédiction automatique de la difficulté d’une question en langue naturelle

contenant la réponse potentielle.
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FIG. 1 – Fonctionnement général des sQR, en grisé les données utilisées par nos classifieurs

3 Expériences sur les données de la campagne EQUER avec

différentes méthodes de prédiction

3.1 Le moteur LIA-QA et la campagne EQUER

Lors de la campagne EQUER, pour la partie générale, les participants disposaient des 500 ques-

tions classées selon des types généraux : 30 questions pour les catégories booléennes, listes,

définitoire, et 407 questions factuelles. Etant donné que l’objet de la campagne n’était pas la

recherche documentaire, les résultats d’un moteur de recherche (Pertimm) étaient fournis aux

candidats. Pour chaque question les participants disposaient des 100 premiers documents trou-

vés ordonnés, mais pas des scores. Ces documents sont majoritairement des articles de presse.

Pour chaque question un système pouvait retourner jusqu’à 5 réponses. Les réponses ont été

validées par un ou deux juges humains.

Au niveau des classifieurs du système de prédiction, les informations utilisées sont issues d’étapes

de traitement du moteur LIA-QA, décrit dans (Gillard et al., 2005), et dont la figure 1 illustre le

principe global.

L’étiquetage morpho-syntaxique est effectué à l’aide du Tree Tagger (Schmid, 1994). Celui

en entités nommées s’appuie sur les étiquettes obtenues. Ces étiquetages sont appliqués à la

fois aux questions et aux documents sélectionnés par le moteur de recherche. D’autre part des

automates permettent de déterminer pour chaque question quel type de réponse est attendue

L. Sitbon, J. Grivolla, L. Gillard, P. Bellot, P. Blache,
Vers une prédiction automatique de la difficulté d’une question en langue naturelle
TALN 2006, Louvain (Belgique)

TAL et RI - Rech. doc - Classif. et catégorisation - Q&A - Campagnes
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FIG. 2 – Un exemple d’arbre de décision optimisé. Les valeurs indiquées dans les feuilles sont le

nombre de questions correctement classées par ce critère, et le nombre de mauvaises prédictions.

– 13 étaient du type procédé , introduites par l’interrogatif comment
– 8 étaient du type procédé exprimées différmment (par quel procédé, de quelle façon, ...)

– 7 concernaient des événements,

– 3 étaient des "pourquoi"

– 2 étaient floues en termes d’attente de réponse : "qu’en est il de ... ?" ou "que devient ... ?"

Les 19 autres questions se répartissent en 7 qui auraient dû être étiquetées par le système, et

12 dont les types n’étaient pas attendus même si ils se trouvent dans la hiérarchie des entités

nommées de (Sekine et al., 2002). Ce sont des entités de type maladie, nourriture, animal, etc.

Parmi les 355 étiquettes de questions proposées, seulement 10 étaient erronées. Parmi elles 3

étaient des numérations d’une mauvaise cible, et 3 n’auraient pas dû être étiquetées car elles

sont de type procédé.

TYPE N OK % R

Lieu 76 43 56,6%

nationalite 12 9 75%

ville 10 8 80%

Nombres 81 48 59,3%

argent 6 4 66,7%

longueur 10 6 60%

employés 4 1 25%

population 7 6 85,7%

personnes 10 7 70%

age 7 3 42,9%

TYPE N OK % R

Personne 102 62 60,8%

president 9 6 66,7%

écrivain 7 5 71,4%

Organisation 18 8 44,4%

parti politique 8 7 87,5%

entreprise 2 1 50%

Date 41 24 58,5%

Journal 4 3 75%

Cause de décès 4 3 75%

Film 3 0 0%

Fonction 8 1 12,5%

TAB. 2 – résultats des questions factuelles par type de réponse attendue : N est le nombre de

questions étiquetées par le type, OK est le nombre de questions pour lesquelles il y a eu au

moins une bonne réponse fournie, et %R le pourcentage de ces questions.

Le tableau 2 recense pour certains types de réponses attendues le pourcentage de bonnes ré-

1.1. Analyse de questions en langue naturelle

Le tableau 1.3 montre les résultats des trois classifieurs selon une validation croi-
sée (10-fold cross-validation. La première ligne correspond à une prédiction uniquement
basée sur la distribution constatée des questions faciles et difficiles, c’est à dire qu’elle
classe toutes les questions dans la classe d’apprentissage majoritaire, ici la classe des
questions ayant reçu une réponse correcte. Cette classification est considérée comme la
prédiction de base.

Objets considérés SVMs Arbres de décision Régression logistique
Aucun (baseline) 51,6 %

Questions 69 % 64,1 % 68,5 %
Passages 52,3 % 50,1 % –

Documents 53,8 % 49,9 % –
Tous 68,5 % 62,4 % 71 %

TAB. 1.3: Prédiction de la difficulté d’une question - Taux de réussite dans la prédiction de la
capacité de SQuaLIA à répondre correctement aux questions EQUER.

Les résultats montrent que l’utilisation des seules caractéristiques des questions,
quelle que soit la méthode de classification, est assez efficace (ligne "Questions" dans
le tableau). De plus la classification avec les SVM donne de très bons résultats bien
supérieurs à la baseline. On peut supposer que l’apport très pauvre, voire négatif, des
attributs reliés aux similarités entre documents et passages, et aux scores de densité
des passages, est dû au fait que ce sont justement ces mesures qui sont utilisées par le
système pour extraire les réponses. Si ces indices étaient fiables, il ne serait pas utile de
chercher à estimer la capacité du système à répondre : le score parlerait de lui-même.

Pour plus d’informations sur cette section, voir (Gillard et al., 2007a; Sitbon, 2007;
Sitbon et al., 2007).

1.1.3 Identification de questions complexes au sein de courriers électroniques

Afin de pouvoir être utilisé dans des conditions réelles, un moteur de questions-
réponses doit être suffisamment robuste pour prendre correctement en considération
les questions posées par des utilisateurs. L’aspect de ce problème lié à l’orthographe
même des questions constitue l’une des parties de la thèse de Laurianne Sitbon (section
4.5, p. 108). Dans le cadre du Master Recherche de Nicolas Flavier (Flavier, 2006), nous
nous sommes intéressé au cas où le besoin en information est complexe et ne peut être
réduit en une seule phrase interrogative. De très nombreuses applications sont concer-
nées par des questions où les problèmes doivent être contextualisés : centres d’appels,
centres de S.A.V., consultation de bases de F.A.Q. (Frequently Asked Questions) ou de
listes de diffusion, routage automatique de courriers électroniques... Grâce à une col-
laboration avec l’association Coridys7 (Coordination des intervenants auprès des personnes
souffrant de dysfonctionnements neuropsychologiques), nous avons pu disposer d’un corpus

7 http://www.coridys.asso.fr/
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Chapitre 2. Recherche d’information parlée

un opérateur de similarité dans l’espace sémantique, et λ à un hyperparamètre fixé de
manière empirique.

mmrk = mmrk−1 ∪ {ŝk} (2.13)

ŝk = argmax
si /∈mmrk−1

(
λsim(si, c)− (1− λ) max

sj∈mmrk−1
sim(si, sj)

)
(2.14)

Les implémentations classiques de MMR reposent sur le modèle vectoriel (VSM,
voir section 2.1.4), en utilisant des vecteurs de mots et la similarité cosine. Au-delà de
cette méthode rapide, le problème d’optimisation peut être résolu grâce à diverses tech-
niques d’optimisation, comme le montrent (Alfonseca et al., 2004) en appliquant un
algorithme génétique pour produire et sélectionner des résumés maximisant la couver-
ture et minimisant la redondance. Gong et Liu (2001) ont une approche similaire à LSA,
en remarquant que la décomposition en valeurs singulières effectue un partitionnement
flou des phrases (voir section 2.1.4). La SVD effectue une décomposition de la matrice
des occurrences de mots dans les phrases en trois matrices UΣVT. La matrice V donne
une projection des phrases selon la base quasi orthogonale trouvée par la SVD. En com-
parant les axes de cette base à des thèmes latents, les phrases les plus représentatives de
chaque thème (de projection maximale sur les axes principaux de la base) sont retenues
pour construire le résumé.

En résumé, il y a eu 3 morts, ce matin, dans un attentat à Bagdad.

longueur

position

schéma grammatical

indices lexicaux

argumentation
références

non résolues

mots-clés

entités nommées

noms propres

acronymes

FIG. 2.6: Quelques caractéristiques de la phrase ayant une influence sur sa sélection dans le résumé
(position dans le document, longueur, indices lexicaux, références anaphoriques, mots-clés porteurs
du contenu, entités spécifiques, schéma grammatical).

L’information portée par une phrase n’est pas la seule caractéristique utile pour in-
tégrer une phrase dans un résumé (Nobata et Sekine, 2004). La figure 2.6 illustre les
caractéristiques pertinentes pour le résumé par extraction. Par exemple, il est observé
que les phrases en début et en fin de document décrivent bien son contenu général
(position). Les phrases courtes sont trop générales et les phrases longues sont trop spé-
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FIG. 3.6: Indices linguistiques utilisés pour la sélection de phrases dans le résumé automatique
(position dans le document, longueur, indices lexicaux, références anaphoriques, mots-clés porteurs
du contenu, entités spécifiques, schéma grammatical). Figure tirée de (Favre, 2007).5.3. Découplage fond-forme dans Maximal Marginal Relevance

(1)

(3)

(2)

(4)

FIG. 5.3: Illustration du fonctionnement de Maximal Marginal Relevance (MMR). La projection du
besoin utilisateur est représentée par une étoile, les phrases candidates par des cercles et les phrases
sélectionnées par des losanges. La première étape est d’écarter les phrases non pertinentes à l’aide
par exemple d’une approche de recherche documentaire (1). La première phrase sélectionnée est celle
qui est la plus proche du besoin. Puis, les phrases sont sélectionnées itérativement en fonction de
leur distance à la projection du besoin, contrebalancée par leur redondance estimée par leur distance
à la phrase déjà sélectionnée la plus proche (2,3 et 4).

Dans les formulations suivantes, un résumé est constitué à partir d’un ensemble de
documents thématiquement cohérents et d’un besoin utilisateur. Les documents sont
découpés en phrases qui représentent la matière première de l’algorithme de résumé. À
ce niveau, les phrases sont considérées comme indépendantes les unes des autres : leur
origine et leur ordre sont ignorés. Une phrase est dénotée (si) pour la différencier d’une
autre phrase (sj). Pour l’instant, aucune hypothèse n’est faite sur le contenu des phrases,
il est juste important de pouvoir les comparer deux à deux. Le besoin utilisateur est
noté (b). La seule hypothèse nécessaire réside dans la possibilité d’évaluer une phrase
en fonction de sa réponse au besoin.

MMR est une approximation gloutonne de la résolution du problème d’optimisa-
tion consistant à maximiser l’information tout en minimisant la redondance de l’en-
semble de phrases sélectionnées pour le résumé. À chaque itération, l’algorithme déter-
mine la phrase (ŝk) la plus proche de l’expression du besoin utilisateur (b) tout en étant
la plus éloignée des phrases (sj) sélectionnées auparavant. Cette phrase est ajoutée à la
sélection et l’algorithme s’arrête lorsqu’une condition est remplie comme par exemple
lorsqu’un nombre de phrases K, un nombre de mots ou un ratio de compression est at-
teint. La figure 5.3 illustre ce fonctionnement. Si n est le nombre de phrases à l’origine,
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FIG. 3.7: Illustration du fonctionnement de Maximal Marginal Relevance (MMR). La projection du
besoin utilisateur est représentée par une étoile, les phrases candidates par des cercles et les phrases
sélectionnées par des losanges. La première étape est d’écarter les phrases non pertinentes à l’aide,
par exemple, d’une approche issue de la recherche documentaire (1). La première phrase sélectionnée
est celle qui est la plus proche de la requête. Puis, les phrases sont sélectionnées itérativement en
fonction de leur distance vis à vis de la requête, contrebalancée par leur redondance, elle-même
estimée selon la distance avec la phrase déjà sélectionnée la plus proche (2,3 et 4). Figure tirée de
(Favre, 2007).
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Table 4: Analysis of Wh-words and their corre-
sponding types

Wh-word Types
who (102) PERSON(77) DESCRIPTION(19) ORG(6)
where(60) PLACE(54) NOMINAL(4) ORG(2)
when(40) DATE(40)
why(1) REASON(1)
what NOMINAL(78) PLACE(27) DEFINITION(26)
/which(233) PERSON(18) ORG(16) NUMBER(14)

ABBREVIATION(13) DATE(11) RATE(4)
KNOWNFOR(8) MONEY(3) PURPOSE(2)
REASON(1) TRANSL(1) LENGTH(1)
DESCOTHER(10)

how(48) NUMBER(33) LENGTH(6) RATE(2)
MONEY(2) DURATION(3) REASON(1)
DESCOTHER(1)

Table 5: Sample rules
Template Types
who is <Person Name> Description
who (manufacture|produce|grow|provide) ... Organization

WP (wh-phrase) as in “What is the population of Japan?”.
The base noun phrase right after a WDT “what” can of-
ten be used to determine the question type. We select the
last noun of this noun phrase as the informative noun which
will be further used to determine the question type with se-
mantic analysis. For example, in the question “What/WDT
card/NN company/NN sells/VBZ Christmas/NNP ornam-
ents/NNS ?/.”, the first base noun phrase is “card com-
pany”, then “company” becomes the informative noun for
this question; we then categorize this question as “ORGA-
NIZATION”. Compared to WDT “what”, questions with
a WP what are more complicated for this task. First, the
verbs in questions are used to categorize questions like “What
caused the Lynmouth floods?” in which the verbs indicate
the types; then questions are typed as “DEFINITION” if
the number of question words is one or two excluding wh-
words or any determiners; for the remaining questions, the
system needs to extract the informative noun. Our general
heuristics for finding the informative noun is to locate the
last noun of the first base noun phrase. For example, in the
question “What’s the average salary of a professional base-
ball player?”, we get two base noun phrases which are “the
average salary” and “a professional baseball player”, and we
then use “salary” as the informative noun for this question.
Different heuristics are used for questions like “What was
the name of the first Russian astronaut to do a spacewalk?”
or “What person’s head is on a dime?”. These heuristics
have also been applied to the questions containing no wh-
word, like “Name a film in which Jude Law acted”.

The decision of some questions’ types are left to the infor-
mative nouns. This is implemented through a lexicon built
manually which maps nouns to their corresponding cate-
gories, such as length|circumference|diameter|diam|radius –
> LENGTH. So if the informative noun is “diameter”, then
the question will be categorized as LENGTH type. WordNet
has been used to build the mapping lexicon. Table 6 shows
the result of using our heuristics to determine the question
types. The first line is the results of the heuristics generated
by only looking at TREC9 questions; the second is includ-
ing both TREC8 and TREC9 questions; the last line shows

the results of the heuristics modified based on all the three
TREC question sets.

Table 6: Results (in error rate) of using heuristics
to identify question types

Train Test
TREC9 TREC8 TREC10

TREC9 7.8% 15% 18%
TREC8,9 7.4% 6% 18.2%

TREC8,9,10 4.6% 5.5% 7.6%

The accuracy has been greatly improved by using heuris-
tics. When using Ripper, the training error rate is around
20% and the test error rate is even higher which goes to 30%
when trained on TREC8,9 and tested on TREC10. As can
be seen from Table 6, training error rate never goes above 8%
and testing error is around 18%. It should be noted that the
training error rate exists because some questions are really
hard to categorize without any additional information. For
example, questions like “Who won...” could expect a per-
son as its answer such as “Who won the Nobel Peace Price
in 1991”, but it also could expect an organization such as
“Who won the Superbowl in 1982”.

5. DOCUMENT RETRIEVAL

We use the offline interfaces to three of the major search
engines, AlltheWeb, Northern Light, and Google. The in-
put to these interfaces is a query (or a question in our case).
The output is a list of the URLs of the top matching docu-
ments. We use the Perl LWP::Download module to retrieve
the actual documents before we split them up into sentences
and/or phrases. We retrieve the top 40 documents from the
search engine. In the evaluation section we will show our
method’s performance on the document level as well as the
passage and phrase levels. Note: all retrievals used in this
paper were performed in late October and early November
of 2001.

6. SENTENCE RANKING

The purpose of sentence ranking is to reduce the compu-
tational complexity of the later phrase ranking stage. Pro-
ducing phrases directly from the downloaded documents re-
quires substantial computation.

To perform sentence ranking, two models were used in
our system. One is based on an N-gram model. The other
is based on the traditional Vector Space model.

For the N-gram model, the question submitted by a user
is parsed to generate unigrams, bigrams, and trigrams. Var-
ious lexical statistics about these grams are used for sen-
tence ranking. The formula for scoring sentences (passages)
by proximity to the words of the query using the N-gram
model is as follows:

Score =
w1

∑N1
i=1 tfi ∗ idfi + w2

∑N2
j=1 tfj + w3

∑N3
k=1 tfk

Normalized Factor
(3)

where Ni(i = 1, 2, 3) is the total number of occurrences of
unigram, bigram, and trigram in a sentence. wi(i = 1, 2, 3)
is the linear combination weight. We set the weights as 1,
1.5, and 4, respectively in our experiments. tfi is the term
frequency of i-gram. idf is the inverse document frequency,
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which measures the rarity of a unigram. Normalized Factor
is defined as follows:

{
1 if Sentence Length < 40
Sentence Length/40 if Sentence Length > 40

Another sentence ranking function is designed based on
modification of the Okapi ranking function used for docu-
ment ranking [18]. It s defined as follows:

Score(S) =
∑

T∈Q

3× tf × idf

0.5 + 1.5× Sentence Length
Sentence Lengthavg

+ tf
(4)

where Sentence Length is the length of a sentence in
words and Sentence Lengthavg is the average sentence
length in the top 20 documents returned from a search.
tf, idf is the same meaning as above in the linear combi-
nation formula. In the evaluation section we show the per-
formance of NSIR on the sentence level.

7. PHRASEEXTRACTIONANDRANKING

7.1 Potential answer identification
In our study, we convert all retrieved documents from

the Web into chunks using an off-the-shelf chunker [16].
For a typical question, after downloading the top 40 hits
from a given search engine, the chunker produces several
tens of thousands of phrasal chunks. Here is an example.
Given the question (from TREC 8) Who is the author of the
book, “The Iron Lady: A Biography of Margaret Thatcher”?,
10,360 phrases are returned. Of these 10,360 phrases, 10
contain the correct answer “Hugo Young”. However, these
10 phrases are scattered among the 10,360 phrases and need
to be identified automatically. To address this issue, our cur-
rent algorithm utilizes the following feature: proximity be-
tween the text and the question — that is, a phrase that con-
tains most query terms gets a high score, however a phrase
that is near a phrase that contains most query terms will get
a slightly lower score. Figure 3 shows the effect of proximity
on the score of a phrase. Phrases that are next to a large
number of query words get higher scores than phrases that
are further away.

pi Pi+1Pi-1Pi-w Pi+w

phrase

position

activation

weight

0

1

Figure 3: Proximity feature.

7.2 Phrase ranking
Answer Extraction and Ranking is the module that looks

at additional sources of information to improve the perfor-
mance of the previous module. We have been experimenting
with the so-called part-of-speech “phrase signatures” which
associate with a particular question or answer type. For
example, the expected answer type for the question about
Margaret Thatcher’s biography is a person. We can compute
the probabilities P (PHRASETYPE|SIG) for all possible sig-
natures and phrase types. For example, the phrase signature
for the phrase “Hugo Young” is determined by the chunker
as “NNP NNP”. The probability P (PERSON|NNP NNP) is
.458. We will call this probability the signature score. For a
given phrase, we can then multiply two numbers, the prox-
imity score from the previous subsection and the signature
score from the current subsection. Figure 4 shows some of
the most common part of speech (POS) signatures and the
phrase types that correspond to each of them. The part of
speech symbols are generated by the text chunker [16]. For
instance, VBD indicates the past participle form of a verb,
JJ is an adjective, DT is a determiner (e.g., “the”), and
“NNP” is a proper noun. Other Q&A systems use commer-
cial grade named entity taggers. Our approach could also
benefit from such taggers although phrase signatures seem
to work quite well.

Note that the step of answer identification and ranking
can be done based on sentences instead of the original down-
loaded documents. We will compare the performances of
these approaches in the experiments section.

8. EXAMPLE
Let’s consider question 21 from TREC8: Who was the

first American in space?.5 The expected correct answer is
“Alan Shepard”.

We submit this question to the Google search engine and
get the following results back (see Figure 5). Note that a
number of person names appear in the hit list. These include
several occurrences of the correct answer as well as a many
other names. The top 40 documents returned by Google
for this question contain a total of 14,717 phrases, of which
approximately 2% are names of people for a total of 300
names. Among these names, our system needs to pick out
the instances of “Alan Shepard”.

It is not difficult to see from Figure 5 that articles in the
top 2 of the hit list are about the first American woman, not
the first American in general. The correct answer appears
in the third hit.

The output of our system at the sentence level is shown
in Figure 6.

Figure 7 shows the top phrases retrieved by our system
directly from the documents and using the proximity feature
only. Figure 8 reflects the use of both features (proximity
and qtype) but without taking into account the top-ranked
sentences. Figure 9 shows how these phrases are re-ranked
after taking into account the top sentences from the returned
documents and also the qtype feature. As we will show in
the following sections, such combination of features improves
overall system performance by a factor of at least 2.

Let’s consider an example. The top-ranked phrase in Fig-
ure 7 is “the Space Flight Operations contractor”. Its sig-

5This question was used as a running example in the Kwok
et al. paper as well.
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at additional sources of information to improve the perfor-
mance of the previous module. We have been experimenting
with the so-called part-of-speech “phrase signatures” which
associate with a particular question or answer type. For
example, the expected answer type for the question about
Margaret Thatcher’s biography is a person. We can compute
the probabilities P (PHRASETYPE|SIG) for all possible sig-
natures and phrase types. For example, the phrase signature
for the phrase “Hugo Young” is determined by the chunker
as “NNP NNP”. The probability P (PERSON|NNP NNP) is
.458. We will call this probability the signature score. For a
given phrase, we can then multiply two numbers, the prox-
imity score from the previous subsection and the signature
score from the current subsection. Figure 4 shows some of
the most common part of speech (POS) signatures and the
phrase types that correspond to each of them. The part of
speech symbols are generated by the text chunker [16]. For
instance, VBD indicates the past participle form of a verb,
JJ is an adjective, DT is a determiner (e.g., “the”), and
“NNP” is a proper noun. Other Q&A systems use commer-
cial grade named entity taggers. Our approach could also
benefit from such taggers although phrase signatures seem
to work quite well.

Note that the step of answer identification and ranking
can be done based on sentences instead of the original down-
loaded documents. We will compare the performances of
these approaches in the experiments section.

8. EXAMPLE
Let’s consider question 21 from TREC8: Who was the

first American in space?.5 The expected correct answer is
“Alan Shepard”.

We submit this question to the Google search engine and
get the following results back (see Figure 5). Note that a
number of person names appear in the hit list. These include
several occurrences of the correct answer as well as a many
other names. The top 40 documents returned by Google
for this question contain a total of 14,717 phrases, of which
approximately 2% are names of people for a total of 300
names. Among these names, our system needs to pick out
the instances of “Alan Shepard”.

It is not difficult to see from Figure 5 that articles in the
top 2 of the hit list are about the first American woman, not
the first American in general. The correct answer appears
in the third hit.

The output of our system at the sentence level is shown
in Figure 6.

Figure 7 shows the top phrases retrieved by our system
directly from the documents and using the proximity feature
only. Figure 8 reflects the use of both features (proximity
and qtype) but without taking into account the top-ranked
sentences. Figure 9 shows how these phrases are re-ranked
after taking into account the top sentences from the returned
documents and also the qtype feature. As we will show in
the following sections, such combination of features improves
overall system performance by a factor of at least 2.

Let’s consider an example. The top-ranked phrase in Fig-
ure 7 is “the Space Flight Operations contractor”. Its sig-

5This question was used as a running example in the Kwok
et al. paper as well.
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