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Avant-propos

Ce manuscrit présente les travaux de recherche que j’ai réalisés au sein des di�érents laboratoires

et équipes de recherche auxquels j’ai été rattaché depuis ma soutenance de thèse en 2008 (RALI de

l’Université de Montréal de 2009 à 2010, LIA de l’Université d’Avignon de 2010 à 2011, puis équipe

TALN au sein du LS2N de Nantes Université depuis 2011 ponctué d’un séjour de recherche au Aizawa-

lab du National Institute of Informatics à Tokyo en 2019). Le « nous » y est utilisé car ces travaux

sont évidemment le fruit de nombreuses collaborations locales et extérieures avec des chercheur.e.s

et des étudiant.e.s. Je tiens ici à remercier tous ceux avec qui j’ai eu la chance de travailler, et en

particulier les doctorants que j’ai co-encadré : Adrien Bougouin, Ygor Gallina, Maël Houbre et Léane

Jourdan. J’adresse évidemment mes remerciements aux membres de l’équipe TALN, qui m’ont o�ert un

environnement de recherche dynamique et épanouissant. J’adresse en particulier mes remerciements

à Béatrice Daille, qui m’a poussé, soutenu et accompagné dans ce projet d’habilitation à diriger des

recherches.

Ce manuscrit ne se veut pas exhaustif dans la portée ni dans la précision des travaux qui y sont

présentés, mais propose un aperçu des activités de recherche que nous avons menées et de leur

évolution au �l des années. Il témoigne des allers-retours constants que nous avons e�ectués entre

les thématiques du Traitement Automatique des Langues et de la Recherche d’Information, et du

positionnement singulier de nos travaux, au croisement de ces deux thématiques.

2

http://rali.iro.umontreal.ca/rali/fr
https://lia.univ-avignon.fr/
https://taln.ls2n.fr/
http://www.ls2n.fr/
https://www-al.nii.ac.jp/
https://www-al.nii.ac.jp/


Table des Matières

1. Introduction 5
1.1. Recherche bibliographique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

1.2. Indexation automatique par mots-clés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

1.3. Méthodes de graphes pour l’ordonnancement de texte . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

1.4. Organisation du manuscrit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2. Méthodes de graphes pour l’indexation par mots-clés 12
2.1. Modèles proposés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.2. Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.3. Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3. Évaluation automatique des mots-clés 22
3.1. Évaluation manuelle contre évaluation automatique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.2. Évaluation extrinsèque . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

3.3. Évaluation intrinsèque à grande échelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.4. Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

4. Applications de la recherche d’information 35
4.1. Recherche d’information clinique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

4.2. Contextualisation de tweets . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

4.3. Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

5. Ressources, outils et valorisation 45
5.1. Ressources langagières . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

5.2. Outils logiciels . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

5.3. Valorisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

5.4. Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

6. Conclusion et perspectives 54
6.1. Indexation par mots-clés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

6.2. Sobriété numérique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

6.3. Aide à l’écriture scienti�que . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

Bibliographie 59

3



A. Curriculum Vitæ 84
A.1. Formation et expérience professionnelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

A.2. Encadrements . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

A.3. Responsabilités scienti�ques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

A.4. Animation de la recherche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

A.5. Publications . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

4



I am looking for someone to share in an adventure that I
am arranging, and it’s very di�cult to �nd anyone.

J.R.R. Tolkien, The Hobbit 1
Introduction
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Les bibliothèques numériques occupent une place fondamentale dans l’organisation, la conservation et

la mise à disposition des documents numériques. Avec l’accroissement rapide et continu du nombre de

documents disponibles, la question de l’indexation, et plus généralement de la recherche de documents,

revêt une dimension toute particulière. Cette question se pose avec d’autant plus d’acuité dans le monde

scienti�que où les bibliothèques numériques (e. g. les archives ouvertes arXiv et HAL, l’ACM Digital

Library, ou PubMed), qui constituent aujourd’hui le point d’entrée principal au savoir scienti�que,

voient leur taille augmenter de façon considérable (Bornmann and Mutz, 2015). Ainsi, les activités

essentielles à la recherche scienti�que que sont la recherche bibliographique ou la veille scienti�que

demandent une quantité de travail de plus en plus importante. Simpli�er et faciliter l’accès aux articles

scienti�ques est plus que jamais un enjeu majeur pour la communauté scienti�que, et fait naturellement

l’objet d’une attention soutenue auprès des chercheurs et des industriels du secteur académique.

Ce manuscrit synthétise les travaux que nous avons menés pour répondre à cet enjeu, avec pour �l

conducteur la problématique de l’indexation automatique de documents par mots-clés. Les travaux

qui y sont présentés se situent à la croisée de deux thématiques de recherche : celle du Traitement

Automatique des Langues (TAL) qui concerne l’analyse, la compréhension et la production de langage

naturel, et celle de la Recherche d’Information (RI) qui étudie la manière de retrouver des informations

dans une collection de documents. Bien que ces deux thématiques entretiennent des rapports étroits,

les communautés scienti�ques qui s’y rapportent ont longtemps évolué séparément. Il en résulte

naturellement des codes et des pratiques di�érentes que nous nous e�orçons d’harmoniser au travers

de ce manuscrit. Cette introduction précise le contexte dans lequel nos travaux s’inscrivent et donne les

clés de lecture nécessaires à leur appréhension. Pour cela, nous faisons une brève revue de la littérature
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autour des questions de la recherche bibliographique (§1.1), de l’indexation automatique par mots-clés

(§1.2), et des méthodes de graphes pour l’ordonnancement de texte (§1.3). Nous terminons ce chapitre

par l’organisation détaillée du manuscrit (§1.4) et par la projection chronologique de notre production

scienti�que sur les di�érents chapitres (Figure 1.4).

1.1. Recherche bibliographique

La recherche bibliographique consiste à identi�er les documents dans la littérature scienti�que

(e. g. articles, ouvrages, thèses) en rapport avec un sujet d’étude ou plus largement un domaine

de recherche. Cette tâche, auparavant bornée au catalogue des bibliothèques physiques, s’étend

maintenant à celui massif et grandissant des bibliothèques numériques. Il s’agit en pratique d’une

tâche de recherche d’information sur de grandes collections de documents composées essentiellement

de notices bibliographiques (i. e. �ches descriptives regroupant les informations telles que les auteurs,

le titre, le résumé). L’indexation des notices bibliographiques en lieu et place des textes intégraux

s’explique avant tout par des raisons de licence (droits d’accès aux textes) et de limitations de ressources

(en stockage, en calcul) (Huang et al., 2019). Il est néanmoins intéressant de noter que des travaux

montrent que la précision des systèmes de recherche d’information est meilleure sur les notices que

sur les textes intégraux (Lin, 2009).

Malgré l’émergence de moteurs de recherche dédiés couramment adossés à des systèmes de re-

commandation (e.g. Google Scholar, Microsoft Academic, Semantic Scholar), parcourir la littérature

scienti�que reste une activité laborieuse et chronophage (Gusenbauer and Haddaway, 2020). La pre-

mière raison tient à l’explosion de la production scienti�que mondiale qui noie les chercheurs sous
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Figure 1.1. – Nombre d’articles scienti�ques déposés chaque mois dans les archives ouvertes arXiv (données

tirées de https://arxiv.org/stats/monthly_submissions) et hal (données calculées avec

https://gist.github.com/boudinfl/31a2bac37192960cba595c5c8f8e0166).
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le nombre de résultats retournés. L’envolée du nombre d’articles déposés dans les archives ouvertes

arXiv et HAL présentée dans la Figure 1.1 illustre parfaitement ce phénomène. Dans le seul domaine

biomédical, plus d’un million d’articles sont déposés chaque année dans PubMed, soit en moyenne deux

articles par minute (Landhuis, 2016). Ainsi, les moteurs de recherche retournent couramment plusieurs

milliers de résultats pour une requête qu’il faut ensuite trier et �ltrer (e.g. la requête "named entity

recognition" retourne plus de 74 000 articles dans Google Scholar). L’autre raison tient à l’indexation

souvent fragmentaire (i. e. qui s’appuie seulement sur la notice bibliographique) et insu�samment

interdisciplinaire (i. e. qui s’appuie sur des termes spéci�ques au domaine) des textes scienti�ques qui

entraîne des problèmes de silence, se traduisant par résultats pertinents non retournés (Snyder, 2019).

Pour remédier à ces écueils, une solution consiste à enrichir les métadonnées des documents

scienti�ques pour améliorer leur accessibilité et leur di�usion. Pour cela, di�érents outils issus du

TAL peuvent être utilisés comme des systèmes de catégorisation de textes (Howard and Ruder, 2018;

Uban et al., 2021), de détection des références bibliographiques (Councill et al., 2008) ou d’extraction

d’information (Peng and McCallum, 2004; Singh et al., 2016; Hou et al., 2019). Nos travaux s’inscrivent

dans cette veine et concernent le marquage automatique des unités textuelles importantes dans les

textes scienti�ques, et plus particulièrement la génération automatique de mots-clés.

1.2. Indexation automatique par mots-clés

Les mots-clés, également appelés termes-clés ou descripteurs dans la littérature, sont des mots ou

expressions polylexicales qui décrivent les principaux sujets abordés dans un document. Comme cela

est illustré par l’exemple de la Figure 1.2, les mots-clés donnent une vue synthétique et condensée

du contenu d’un document. Ils permettent de ce fait d’enrichir l’indexation des documents dans les

bibliothèques numériques et, par ricochet, d’accroître l’e�cacité des moteurs de recherche (Fagan,

1987; Zhai, 1997; Gutwin et al., 1999; Jones and Staveley, 1999). Les mots-clés sont également utilisés

Inverse problems for a mathematical model of ion exchange in a compressible ion exchanger

S. R. Tuikina
Computational Mathematics and Modeling, volume 13, pages 159–168 (2002)

A mathematical model of ion exchange is considered, allowing for ion exchanger compression in the process

of ion exchange. Two inverse problems are investigated for this model, unique solvability is proved, and

numerical solution methods are proposed. The e�ciency of the proposed methods is demonstrated by a

numerical experiment.

mots-clés : computability – inverse problems – ion exchange – mathematical programming

Figure 1.2. – Exemple de document (notice bibliographique) de la collection de test Inspec (Hulth, 2003) (docid:
2040.abstr, https://doi.org/10.1023/A:1015266930361).
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pour améliorer les performances d’applications en aval comme le résumé automatique de texte (Zha,

2002; Wan et al., 2007; Litvak and Last, 2008; Qazvinian et al., 2010; Liu et al., 2021), la classi�cation

de documents (Hammouda et al., 2005; Hulth and Megyesi, 2006; Han et al., 2007), l’analyse de

sentiments (Berend, 2011; Glaser and Schütze, 2012), la recommandation de documents (Ferrara et al.,

2011; Collins and Beel, 2019) ou les systèmes de question-réponse (Subramanian et al., 2018; Yang et al.,

2019a; Lee et al., 2021).

Le coût prohibitif
1

de l’annotation manuelle et son impractibilité à grande échelle font que seule

une fraction des documents présents dans les bibliothèques numériques sont pourvus de mots-clés. De

plus, il s’agit le plus souvent de mots-clés renseignés par les auteurs des documents eux-mêmes, sans

qu’ils aient été formés pour cela. Il en résulte une annotation fragmentaire, subjective et irrégulière des

documents (Strader, 2009). C’est pour lutter contre cet écueil que, dès les années 1990, de nombreux

chercheurs se sont intéressés à automatiser la production des mots-clés (Steier and Belew, 1993;

Krulwich and Burkey, 1996). Deux courants de recherche s’opposent alors, avec d’un coté l’assignation

de mots-clés, i. e. la sélection comme mots-clés des entrées d’un vocabulaire contrôlé (Leung and Kan,

1997), et de l’autre l’extraction de mots-clés, i. e. la sélection des mots-clés directement dans le texte

source (Witten et al., 1999). Par la suite, l’assignation de mots-clés sera progressivement délaissée au

pro�t de l’extraction, plus simple à mettre en œuvre et surtout n’étant pas conditionnée par l’existence

d’un vocabulaire contrôlé.

La carence de documents annotés en mots-clés a longtemps contraint les chercheurs a privilégier les

approches par apprentissage non supervisé. Ainsi, les premiers travaux sur l’extraction automatique

de mots-clés reposent essentiellement sur des critères statistiques pour apprécier l’importance de mots-

clés candidats identi�és à l’aide de patrons grammaticaux (Hulth, 2003; Tomokiyo and Hurst, 2003;

Liu et al., 2009, 2011). Parmi ces critères, certains se détachent par leur e�cience comme la position

de la première occurrence dans le document ou le poids TF×IDF, et font écho à ceux utilisés dans

d’autres applications analogues comme le résumé automatique (Hovy and Lin, 1998) ou l’extraction

terminologique (Kim et al., 2009). Une seconde série de travaux, détaillée en §1.3 et dans laquelle nous

situons une partie de nos contributions, s’appuient sur les méthodes de graphes pour trier les mots-clés

candidats par ordre d’importance (Zha, 2002; Mihalcea and Tarau, 2004; Wan et al., 2007; Wan and

Xiao, 2008a).

En parallèle, d’autres travaux ont exploré la piste de l’apprentissage supervisé en formalisant

l’extraction automatique de mots-clés comme une tâche de classi�cation binaire (i. e. mot-clé ou

non mot-clé) (Turney, 1999; Witten et al., 1999; Hulth, 2003; Nguyen and Kan, 2007; Lopez and

Romary, 2010). Ces approches utilisent des algorithmes traditionnels de classi�cation (e. g. classi�cation

naïve bayésienne) qui nécessitent peu de données d’entraînement mais qui supposent la dé�nition

1. Rares sont les données chi�rées à ce sujet, mais le coût moyen de l’indexation manuelle d’un article dans PubMed

serait estimé à $10, https://lhncbc.nlm.nih.gov/ii/information/about.html
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« manuelle » et experte de traits caractéristiques (features). Leur niveau de précision reste malgré tout

comparable à celui des meilleures approches non supervisées (Kim et al., 2010; Hasan and Ng, 2014;

Gallina et al., 2020).

L’avènement des architectures neuronales profondes (Goodfellow et al., 2016), couplée à la récente

mise à disposition de jeux de données de grande dimension (Meng et al., 2017; Gallina et al., 2019), a

initié un nouveau courant d’approches construites autour des modèles séquence-à-séquence (Sutskever

et al., 2014; Bahdanau et al., 2014). Ces approches neuronales ont permis de franchir une nouvelle étape

dans la précision des mots-clés extraits (Meng et al., 2017; Chen et al., 2018; Ye and Wang, 2018), et de

rendre leur application pertinente en pratique dans un contexte d’indexation documentaire (Boudin

et al., 2020b). À noter que ces approches permettent aussi de « générer » des mots-clés, i. e. produire des

mots-clés qui n’apparaissent pas dans le texte source, ce qui n’était jusque-là possible que dans le cadre

de l’assignation de mots-clés (Medelyan and Witten, 2006, 2008). Ces derniers sont particulièrement

utiles pour l’indexation documentaire puisqu’ils étendent le contenu des documents, mais ils sont

aussi bien plus di�ciles à produire car l’espace de recherche n’est plus borné aux sous-séquences de

mots du document source.

1.3. Méthodes de graphes pour l’ordonnancement de texte

La théorie des graphes est une discipline des mathématiques discrètes dont l’objet d’étude est le

graphe, structure mathématique utilisée pour modéliser des relations entre paires d’objets. Depuis sa

création, qui remonte à la résolution du problème des sept ponts de Königsberg par Euler (1741), la

théorie des graphes est régulièrement évoquée pour résoudre des problèmes dans diverses disciplines

(e. g. transports, réseaux de télécommunications). C’est également le cas dans le TAL, où la structure

en graphe permet de modéliser naturellement les relations entre les di�érentes unités de la langue,

qu’il s’agisse de mots, de syntagmes ou de phrases entières. Ainsi, cette concordance conceptuelle

entre graphe et langue naturelle se manifeste dans un grand nombre de travaux. Citons par exemple

les travaux sur les ressources lexicales avec leurs réseaux sémantiques (Collins and Loftus, 1975;

Miller, 1992; Baker et al., 1998), ceux sur l’analyse syntaxique avec leurs arbres de constituants et de

dépendances (Klein and Manning, 2003; Chen and Manning, 2014), ou ceux sur la structure rhétorique

du texte avec leurs graphes d’unités discursives élémentaires (Mann and Thompson, 1988).

Représenter le texte sous la forme d’un graphe permet d’accéder à un large éventail d’algorithmes et

de modèles issus de la théorie des graphes. Ainsi, les algorithmes permettant de résoudre e�cacement

des problèmes de plus court chemin ou de coloration de graphe sont devenus la solution de facto pour

plusieurs applications du TAL, comme pour l’analyse syntaxique (Maruyama, 1990; Huang and Chiang,

2005), l’extraction de relations (Bunescu and Mooney, 2005), la compression de phrases (Filippova, 2010)

ou la traduction automatique (Ue�ng et al., 2002). Dans nos travaux, nous nous sommes intéressé à une
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autre famille d’algorithmes, celle des méthodes d’ordonnancement de sommets. Ces méthodes cherchent

à estimer l’importance des sommets dans un graphe par l’intermédiaire d’indicateurs de centralité, qui

assignent un rang à chaque sommet en fonction de leur position dans le graphe (Borgatti and Everett,

2006). Chaque indicateur donne une interprétation di�érente de la notion d’importance des sommets

d’un graphe (voir Figure 1.3), et le choix du meilleur indicateur dépendra donc de l’application visée.

(a) (b) (c)

Figure 1.3. – Illustration des indicateurs de centralité intermédiaire (1.3a), de proximité (1.3b), de vecteur

propre (1.3c) et de degré (1.3b) reprises de https://commons.wikimedia.org/w/index.php?
curid=39064835 (Tapiocozzo - CC BY-SA 4.0).

En RI, l’algorithme d’ordonnancement de sommets le plus connu est sans doute PageRank (Brin

and Page, 1998), à l’origine utilisé par le moteur de recherche Google pour le classement des pages

web. PageRank a ensuite été largement utilisé en TAL pour résoudre des problèmes d’ordonnancement

de texte, notamment pour le résumé automatique (Mihalcea, 2004; Erkan and Radev, 2004; Ponza

et al., 2018), l’extraction de mots-clés (Mihalcea and Tarau, 2004; Blanco and Lioma, 2007), et la

désambiguïsation lexicale (Mihalcea et al., 2004; Agirre and Soroa, 2009; Scozzafava et al., 2020). Le

principe utilisé dans les travaux susmentionnés est toujours le même : représenter le texte sous la

forme d’un graphe où les sommets sont les unités à ordonner et les arêtes sont les relations qui les

unissent. Cette représentation sera également reprise dans de nombreux travaux exploitant les réseaux

de neurones sur graphes (Scarselli et al., 2009), et plus particulièrement pour la recommandation de

documents (He et al., 2020; Wu et al., 2021b) et les systèmes de question-réponse (Huang and Yang,

2021; Fei et al., 2021).

1.4. Organisation du manuscrit

La suite de ce manuscrit est organisée en cinq chapitres. Le Chapitre 2 présente nos travaux sur les

méthodes de graphe pour l’indexation par mots-clés. Le Chapitre 3 s’intéresse à l’évaluation automa-

tique des mots-clés et décrit nos travaux sur l’évaluation indirecte au travers de tâches applicatives. Le

Chapitre 4 revient sur plusieurs de nos travaux mêlant techniques du TAL et recherche d’information.

Le Chapitre 5 dresse un panorama de nos travaux sur la construction de ressources langagières, le

développement d’outils logiciels et leur valorisation dans la communauté scienti�que. Dans le Cha-
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pitre 6, nous partageons nos ré�exions et proposons quelques pistes de recherche qui nous semblent

prometteuses. La Figure 1.4 donne une vue d’ensemble de notre production scienti�que et positionne

chronologiquement les publications à partir desquelles ont été élaborés chaque chapitre.

RALI

Montréal

LIA

Avignon

LINA→LS2N

Nantes

NII

Tokyo

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Chapitre 2 : Méthodes de graphes pour l’indexation par mots-clés

(Bougouin et al., 2013)

(Boudin, 2013a)

(Bougouin and Boudin, 2014)

(Boudin, 2015)

(Bougouin et al., 2016b)

(Boudin, 2018)

Chapitre 3 : Évaluation automatique des mots-clés

(Boudin and Morin, 2013)

(Bougouin et al., 2016a)

(Boudin et al., 2020b)

(Gallina et al., 2020)

(Boudin and Gallina, 2021)

Chapitre 4 : Applications de la recherche d’information

(Boudin et al., 2010e)

(Boudin et al., 2010a)

(Boudin et al., 2010b)

(Boudin et al., 2010d)

(Deveaud et al., 2011b)

(Deveaud et al., 2011a) (Boudin et al., 2012b)

(Deveaud and Boudin, 2012)

(Deveaud and Boudin, 2013a)

(Deveaud and Boudin, 2013b)

(Deveaud and Boudin, 2014)

Chapitre 5 : Ressources, outils et valorisation

(Boudin et al., 2010c)

(Boudin, 2013b)

(Bougouin et al., 2013)

(Bougouin et al., 2016a)

(Boudin et al., 2016)

(Boudin, 2016)

(Gallina et al., 2019)

(Boudin, 2021)

(Meng et al., 2022)

(Houbre et al., 2022)

Figure 1.4. – Distribution chronologique de nos publications pour chaque chapitre du manuscrit.
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I am wise enough to know that there are some perils from
which a man must �ee.

J.R.R. Tolkien, The Two Towers 2
Méthodes de graphes pour
l’indexation par mots-clés
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2.1. Modèles proposés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.1.1. TopicRank . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.1.2. TopicCoRank . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.1.3. MultipartiteRank . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.2. Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.3. Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

Ce chapitre aborde nos contributions sur les méthodes de graphes pour la production automatique

de mots-clés. C’est TextRank, un modèle d’ordonnancement d’unités textuelles proposé par Mihalcea

and Tarau (2004), qui sera le point de départ de nos ré�exions. Dans ce modèle, un document est

représenté sous la forme d’un graphe où les sommets sont les unités à ordonner et les arêtes sont les

relations qui les unissent. L’ordonnancement est obtenu par l’exécution d’un algorithme dérivé de

PageRank (Brin and Page, 1998), qui repose sur le principe de la marche aléatoire sur le graphe et

attribut un score à chaque sommet selon l’hypothèse qu’un sommet est important si beaucoup d’autres

sommets y sont reliés, ou si les sommets qui le relient sont importants.

De façon formelle, soit le graphe G = (V ,E) où V est l’ensemble des sommets, et E ⊆ V 2
est

l’ensemble des arêtes. Soit N (vi) = {vj ∈ V : (vi ,vj ) ∈ E} l’ensemble des sommets adjacents (voisinage)

de vi . Le score d’importance d’un sommet S(vi) est calculé par la méthode de la puissance itérée (Mises

and Pollaczek-Geiringer, 1929) à partir de l’équation (2.1) donnée ci-dessous.

S(vi) = (1− d) + d ·
∑

vj∈N (vi )

S(vj )

|N (vj )|
(2.1)

où d ∈ [0,1] est un paramètre d’atténuation qui représente la probabilité de sauter aléatoirement d’un

sommet à un autre du graphe. Partant de valeurs arbitraires attribuées à chaque sommet, le calcul des
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scores est répété jusqu’à convergence, i. e. lorsque l’écart des scores entre deux itérations est inférieur

à un seuil ε donné.

L’approche initiale de TextRank pour l’extraction de mots-clés s’appuie sur une représentation en

graphe de cooccurrences de mots (voir Figure 2.1). Plus spéci�quement, les mots correspondant à

des noms et des adjectifs sont identi�és dans le texte et représentent les sommets du graphe. Deux

sommets sont reliés par une arête si les mots qui s’y rapportent cooccurrent dans une fenêtre de N

mots. Une fois ordonnés selon l’équation (2.1), les mots les plus importants sont marqués dans le texte,

et les séquences contiguës de ces mots sont sélectionnées pour produire les mots-clés.

CompatibilityCompatibilityCompatibilityCompatibilityCompatibilityCompatibilityCompatibilityCompatibilityCompatibilityCompatibilityCompatibilityCompatibilityCompatibilityCompatibilityCompatibilityCompatibilityCompatibility of systemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystems of linearlinearlinearlinearlinearlinearlinearlinearlinearlinearlinearlinearlinearlinearlinearlinearlinear constraintsconstraintsconstraintsconstraintsconstraintsconstraintsconstraintsconstraintsconstraintsconstraintsconstraintsconstraintsconstraintsconstraintsconstraintsconstraintsconstraints over the set of naturalnaturalnaturalnaturalnaturalnaturalnaturalnaturalnaturalnaturalnaturalnaturalnaturalnaturalnaturalnaturalnatural numbersnumbersnumbersnumbersnumbersnumbersnumbersnumbersnumbersnumbersnumbersnumbersnumbersnumbersnumbersnumbersnumbers.

CriteriaCriteriaCriteriaCriteriaCriteriaCriteriaCriteriaCriteriaCriteriaCriteriaCriteriaCriteriaCriteriaCriteriaCriteriaCriteriaCriteria of compatibilitycompatibilitycompatibilitycompatibilitycompatibilitycompatibilitycompatibilitycompatibilitycompatibilitycompatibilitycompatibilitycompatibilitycompatibilitycompatibilitycompatibilitycompatibilitycompatibility of a systemsystemsystemsystemsystemsystemsystemsystemsystemsystemsystemsystemsystemsystemsystemsystemsystem of linearlinearlinearlinearlinearlinearlinearlinearlinearlinearlinearlinearlinearlinearlinearlinearlinear DiophantineDiophantineDiophantineDiophantineDiophantineDiophantineDiophantineDiophantineDiophantineDiophantineDiophantineDiophantineDiophantineDiophantineDiophantineDiophantineDiophantine equationsequationsequationsequationsequationsequationsequationsequationsequationsequationsequationsequationsequationsequationsequationsequationsequations, strictstrictstrictstrictstrictstrictstrictstrictstrictstrictstrictstrictstrictstrictstrictstrictstrict inequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequations, and nonstrictnonstrictnonstrictnonstrictnonstrictnonstrictnonstrictnonstrictnonstrictnonstrictnonstrictnonstrictnonstrictnonstrictnonstrictnonstrictnonstrict

inequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequationsinequations are considered. UpperUpperUpperUpperUpperUpperUpperUpperUpperUpperUpperUpperUpperUpperUpperUpperUpper boundsboundsboundsboundsboundsboundsboundsboundsboundsboundsboundsboundsboundsboundsboundsboundsbounds for componentscomponentscomponentscomponentscomponentscomponentscomponentscomponentscomponentscomponentscomponentscomponentscomponentscomponentscomponentscomponentscomponents of a minimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimal set of solutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutions and algorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithms

of constructionconstructionconstructionconstructionconstructionconstructionconstructionconstructionconstructionconstructionconstructionconstructionconstructionconstructionconstructionconstructionconstruction of minimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimal generating setssetssetssetssetssetssetssetssetssetssetssetssetssetssetssetssets of solutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutions for all typestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypes of systemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystems are given. These criteriacriteriacriteriacriteriacriteriacriteriacriteriacriteriacriteriacriteriacriteriacriteriacriteriacriteriacriteriacriteriacriteria and

the corresponding algorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithmsalgorithms for constructing a minimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimalminimal supporting set of solutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutionssolutions can be used in solving

all the considered typestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypes systemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystems and systemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystemssystems of mixed typestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypestypes.

mots-clés : linear constraints – linear diophantine equations – minimal generating sets – non-strict inequa-

tions – set of natural numbers – strict inequations – upper bounds

Compatibility of systems of linear constraints over the set of natural numbers. 
Criteria of compatibility of a system of linear Diophantine equations, strict
inequations, and nonstrict inequations are considered. Upper bounds for
components of a minimal set of solutions and algorithms of construction of
minimal generating sets of solutions for all types of systems are given. 
These criteria and the corresponding algorithms for constructing a minimal
supporting set of solutions can be used in solving all the considered  types
systems and systems of mixed types.

types

systems

linear

diophantine
constraints

system

compatibility
criteria

numbers

natural

equations

strict inequations

nonstrict

upper

bounds

components

algorithmssolutions

sets
minimal

construction

Keywords assigned by TextRank:

Keywords assigned by human annotators:

linear constraints; linear diophantine equations; natural numbers; nonstrict
inequations; strict inequations; upper bounds

strict inequations; set of natural numbers; strict inequations; upper bounds
linear constraints; linear diophantine equations; minimal generating sets;  non−

Figure 2: Sample graph build for keyphrase extrac-
tion from an Inspec abstract

the text is tokenized, and annotated with part of
speech tags – a preprocessing step required to enable
the application of syntactic filters. To avoid exces-
sive growth of the graph size by adding all possible
combinations of sequences consisting of more than
one lexical unit (ngrams), we consider only single
words as candidates for addition to the graph, with
multi-word keywords being eventually reconstructed
in the post-processing phase.
Next, all lexical units that pass the syntactic filter

are added to the graph, and an edge is added between
those lexical units that co-occur within a window of
words. After the graph is constructed (undirected

unweighted graph), the score associated with each
vertex is set to an initial value of 1, and the ranking
algorithm described in section 2 is run on the graph
for several iterations until it converges – usually for
20-30 iterations, at a threshold of 0.0001.
Once a final score is obtained for each vertex in the

graph, vertices are sorted in reversed order of their
score, and the top vertices in the ranking are re-
tained for post-processing. While may be set to
any fixed value, usually ranging from 5 to 20 key-
words (e.g. (Turney, 1999) limits the number of key-
words extracted with his GenEx system to five), we
are using a more flexible approach, which decides

the number of keywords based on the size of the text.
For the data used in our experiments, which consists
of relatively short abstracts, is set to a third of the
number of vertices in the graph.
During post-processing, all lexical units selected

as potential keywords by the TextRank algorithm are
marked in the text, and sequences of adjacent key-
words are collapsed into a multi-word keyword. For
instance, in the text Matlab code for plotting ambi-
guity functions, if both Matlab and code are selected
as potential keywords by TextRank, since they are
adjacent, they are collapsed into one single keyword
Matlab code.
Figure 2 shows a sample graph built for an abstract

from our test collection. While the size of the ab-
stracts ranges from 50 to 350 words, with an average
size of 120 words, we have deliberately selected a
very small abstract for the purpose of illustration. For
this example, the lexical units found to have higher
“importance” by the TextRank algorithm are (with
the TextRank score indicated in parenthesis): num-
bers (1.46), inequations (1.45), linear (1.29), dio-
phantine (1.28), upper (0.99), bounds (0.99), strict
(0.77). Notice that this ranking is different than the
one rendered by simple word frequencies. For the
same text, a frequency approach provides the fol-
lowing top-ranked lexical units: systems (4), types
(3), solutions (3), minimal (3), linear (2), inequations
(2), algorithms (2). All other lexical units have a fre-
quency of 1, and therefore cannot be ranked, but only
listed.

3.2 Evaluation
The data set used in the experiments is a collection
of 500 abstracts from the Inspec database, and the
corresponding manually assigned keywords. This is
the same test data set as used in the keyword ex-
traction experiments reported in (Hulth, 2003). The
Inspec abstracts are from journal papers from Com-
puter Science and Information Technology. Each
abstract comes with two sets of keywords assigned
by professional indexers: controlled keywords, re-
stricted to a given thesaurus, and uncontrolled key-
words, freely assigned by the indexers. We follow
the evaluation approach from (Hulth, 2003), and use
the uncontrolled set of keywords.
In her experiments, Hulth is using a total of 2000

abstracts, divided into 1000 for training, 500 for de-
velopment, and 500 for test2. Since our approach
is completely unsupervised, no training/development
data is required, and we are only using the test docu-

2Many thanks to Anette Hulth for allowing us to run our al-
gorithm on the data set used in her keyword extraction exper-
iments, and for making available the training/test/development
data split.

Figure 2.1. – Exemple de document de la collection de test Inspec (Hulth, 2003) (docid: 1939.abstr) et de

sa représentation en graphe de cooccurrences de mots reprises de l’article de TextRank (Mihalcea

and Tarau, 2004). Les mots-clés extraits par TextRank (i. e. séquences contiguës des mots les plus

importants) sont marqués en rouge dans le texte.

Malgré son apparente simplicité, cette approche produit des résultats comparables à ceux de l’état

de l’art de l’époque. TextRank présente néanmoins certaines limitations dont les plus prégnantes sont

l’ordonnancement indirect des mots-clés (i. e. en fonction de l’importance des mots qu’ils contiennent) et
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la sélection indépendante des mots-clés (i. e. sans tenir compte de la redondance ou de la représentativité

de l’ensemble choisi). La suite de ce chapitre synthétise les travaux que nous avons menés pour lever

ces limitations. Nous y décrivons trois modèles d’extraction de mots-clés (§2.1) et présentons une

analyse empirique comparative de leur performance (§2.2).

2.1. Modèles proposés

Nous introduisons tout d’abord la notion de sujet qui est la clé de voûte des modèles d’extraction de

mots-clés que nous avons proposé. Un sujet est dé�nit comme l’ensemble des mots-clés candidats (i. e. les

syntagmes nominaux) faisant référence à un même concept dans un document (voir Figure 2.2). Il s’agit

d’une dé�nition proche de celles des mentions coréférentielles en résolution de coréférence (Cardie

and Wagsta�, 1999; Soon et al., 2001) mais simpli�ée car n’incluant pas les mentions pronominales.

L’hypothèse que nous formulons ici est la suivante : les mots-clés d’un document correspondent aux

termes employés pour désigner les principaux sujets qui y sont abordés.

Inverse problemsInverse problemsInverse problemsInverse problemsInverse problemsInverse problemsInverse problemsInverse problemsInverse problemsInverse problemsInverse problemsInverse problemsInverse problemsInverse problemsInverse problemsInverse problemsInverse problems for a mathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical model of ion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchange in a compressible ion exchangercompressible ion exchangercompressible ion exchangercompressible ion exchangercompressible ion exchangercompressible ion exchangercompressible ion exchangercompressible ion exchangercompressible ion exchangercompressible ion exchangercompressible ion exchangercompressible ion exchangercompressible ion exchangercompressible ion exchangercompressible ion exchangercompressible ion exchangercompressible ion exchanger

A mathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical modelmathematical model of ion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchange is considered, allowing for ion exchanger compressionion exchanger compressionion exchanger compressionion exchanger compressionion exchanger compressionion exchanger compressionion exchanger compressionion exchanger compressionion exchanger compressionion exchanger compressionion exchanger compressionion exchanger compressionion exchanger compressionion exchanger compressionion exchanger compressionion exchanger compressionion exchanger compression in the processprocessprocessprocessprocessprocessprocessprocessprocessprocessprocessprocessprocessprocessprocessprocessprocess

of ion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchangeion exchange. Two inverse problemsinverse problemsinverse problemsinverse problemsinverse problemsinverse problemsinverse problemsinverse problemsinverse problemsinverse problemsinverse problemsinverse problemsinverse problemsinverse problemsinverse problemsinverse problemsinverse problems are investigated for this modelmodelmodelmodelmodelmodelmodelmodelmodelmodelmodelmodelmodelmodelmodelmodelmodel, unique solvabilityunique solvabilityunique solvabilityunique solvabilityunique solvabilityunique solvabilityunique solvabilityunique solvabilityunique solvabilityunique solvabilityunique solvabilityunique solvabilityunique solvabilityunique solvabilityunique solvabilityunique solvabilityunique solvability is proved, and

numerical solution methodsnumerical solution methodsnumerical solution methodsnumerical solution methodsnumerical solution methodsnumerical solution methodsnumerical solution methodsnumerical solution methodsnumerical solution methodsnumerical solution methodsnumerical solution methodsnumerical solution methodsnumerical solution methodsnumerical solution methodsnumerical solution methodsnumerical solution methodsnumerical solution methods are proposed. The e�ciencye�ciencye�ciencye�ciencye�ciencye�ciencye�ciencye�ciencye�ciencye�ciencye�ciencye�ciencye�ciencye�ciencye�ciencye�ciencye�ciency of the proposed methodsmethodsmethodsmethodsmethodsmethodsmethodsmethodsmethodsmethodsmethodsmethodsmethodsmethodsmethodsmethodsmethods is demonstrated by a

numerical experimentnumerical experimentnumerical experimentnumerical experimentnumerical experimentnumerical experimentnumerical experimentnumerical experimentnumerical experimentnumerical experimentnumerical experimentnumerical experimentnumerical experimentnumerical experimentnumerical experimentnumerical experimentnumerical experiment.

sujets : [ion exchange, compressible ion exchanger, ion exchanger compression] [mathematical model,

model] [numerical solution methods, methods] [process] [inverse problems] [unique solvability] [e�ciency]

[numerical experiment]

Figure 2.2. – Exemple de document (présenté plus en détails dans la Figure 1.2) et d’un regroupement des

mots-clés candidats en sujets par similarité lexicale.

2.1.1. TopicRank

Notre premier modèle, TopicRank (Bougouin et al., 2013), s’appuie sur une représentation en graphe

pour classer les sujets d’un document par ordre d’importance, et sélectionne un ensemble de mots-clés

représentatif parmi les sujets les plus importants. Plus précisément, un document est représenté sous

la forme d’un graphe valué, dans lequel les sommets sont les sujets et les arêtes quanti�ent le lien

sémantique qui les unit (voir Figure 2.3). Cette représentation « densi�ée » capture plus �nement la

sémantique du document et intègre, de par le regroupement des mot-clés candidats, un moyen implicite

de contrôler la redondance des mots-clés extraits. Pour rendre notre modèle généralisable (à di�érents
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domaines, à d’autres langues), plusieurs choix méthodologiques ont été établis : 1) regrouper les mots-

clés candidats en sujets par similarité lexicale, 2) délaisser le paramètre de fenêtre de cooccurrence

au pro�t d’une pondération des arêtes selon la distance entre les mots-clés, et 3) utiliser la première

position comme critère de sélection des mots-clés représentatifs de chaque sujet. Une étude de l’impact

de ces di�érents choix sur les performances du modèle a été réalisée dans (Bougouin and Boudin, 2014).

mathematical model

model

numerical solution methods

methods

e�ciency

unique solvability

ion exchange

compressible ion exchanger

ion exchanger compression

inverse problems

numerical experiment

process

Figure 2.3. – Exemple de représentation en graphe de sujets du document présenté dans la Figure 2.2.

De façon formelle, soit wij le poids de l’arête entre les sommets vi et vj calculé à partir de l’équa-

tion (2.2) donnée ci-dessous.

wij =
∑
ci∈ti

∑
cj∈tj

dist(ci , cj ) (2.2)

dist(ci , cj ) =
∑

pi∈pos(ci )

∑
pj∈pos(cj )

1
|pi − pj |

(2.3)

où ti est l’ensemble des mots-clés candidats du sujet représenté par le sommet vi et pos(ci) correspond

aux positions de décalage du candidat ci dans le document. Le score d’importance d’un sommet S(vi)

est obtenu selon l’équation (2.4) donnée ci-dessous, qui modi�e l’équation (2.1) pour prendre en compte

la pondération des arêtes.

S(vi) = (1− d) + d ·
∑

vj∈N (vi )

wij · S(vj )∑
vk∈N (vj )

wjk
(2.4)

2.1.2. TopicCoRank

Notre second modèle, TopicCoRank (Bougouin et al., 2016b), est une adaptation faiblement supervisée

de TopicRank pour la génération de mots-clés, i. e. la production de mots-clés n’apparaissant pas

nécessairement dans le document source. Ce modèle s’appuie sur l’uni�cation de deux représentations
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en graphe (voir Figure 2.4), celle du document (graphe de sujets tel que présenté en Figure 2.3)

et celle du domaine (graphe des mots-clés associés aux documents du même domaine). Il opère

ensuite un ordonnancement conjoint pour y identi�er les sujets et les mots-clés du domaine les plus

importants vis-à-vis du document. Les relations (connexions) entre les sujets et les mots-clés du

domaine établies lors de l’uni�cation des deux graphes jouent ici le rôle de catalyseur, l’importance des

uns entraînant celle des autres. La singularité de TopicCoRank réside dans l’acquisition automatique

de connaissances du domaine à partir de documents annotés en mots-clés, qui se substituent aux

thésaurus sur lesquels s’appuient les travaux précédents (Medelyan and Witten, 2008), et qui s’intègrent

de manière transparente et contrôlable dans le modèle.

t 1

t 2

t 3

t 4

k 1

k 2

k 3

k 4

k 5

Document

Domaine

Figure 2.4. – Illustration du modèle TopicCoRank qui uni�e les représentations en graphe du domaine (mots-

clés de référence) et du document (sujets).

De façon formelle, soit le graphe uni�é G = (V ,E) où V = {T ∪K} est l’ensemble des sommets

représentants les sujets T = {t1, t2, ..., tn} et les mots-clés du domaine K = {k1, k2, ..., km}, et E =

{Ein ∪Eext} est l’ensemble des arêtes qui connectent deux sommets de même nature (Ein ⊆ T 2 ∪K2
)

ou de nature di�érente (Eext ⊆ T ×K). Deux sujets sont reliés si leurs candidats cooccurrent dans la

même phrase (ti tj dans la Figure 2.4, (ti , tj ) ∈ Ein), et deux mots-clés du domaine sont reliés si ils

ont été associés au même document dans la collection d’entraînement (ki kj dans la Figure 2.4,

(ki , kj ) ∈ Ein). Par soucis d’homogénéité dans le graphe uni�é, les arêtes sont pondérées selon la

fréquence de cooccurrence des sujets ou d’association des mots-clés du domaine. Pour uni�er les

deux graphes, les mots-clés du domaine sont reliés aux sujets dans lesquels ils apparaissent (ki
tj dans la Figure 2.4, (ki , tj ) ∈ Eext). Le score d’importance d’un sommet S(vi) est obtenu selon

l’équation (2.5) donnée ci-dessous, qui modi�e l’équation (2.4) pour paramétriser la dynamique entre la

recommandation interne Rin (i. e. dans chacun des deux graphes, équation (2.6)) et la recommandation
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externe Rext (i. e. entre les deux graphes, équation (2.7)) dans l’ordonnancement.

S(vi) = (1−λ) ·Rext(vi) +λ ·Rin(vi) (2.5)

Rin(vi) =
∑

vj∈N (vi )

wij · S(vj )∑
vk∈N (vj )

wjk
(2.6)

Rext(vi) =
∑

vj∈N (vi )

S(vj )

|N (vj )|
(2.7)

où N (vi) = {vj ∈ V : (vi ,vj ) ∈ Ein} est l’ensemble des sommets connectés à vi par une arête interne, et

N (vi) = {vj ∈ V : (vi ,vj ) ∈ Eext} est l’ensemble des sommets connectés à vi par une arête externe. Le

paramètre λ ∈ [0,1] contrôle l’équilibre entre recommandation interne et externe.

2.1.3. MultipartiteRank

Notre troisième modèle, MultipartiteRank (Boudin, 2018), étend et améliore TopicRank en intervenant

sur deux aspects interdépendants qui sont la représentation des sujets dans le graphe et la sélection

des mots-clés représentatifs. Nous nous appuyons pour cela sur une structure en graphe multipartite

(également appelé k-partite) dans laquelle les sommets, qui représentent les mots-clés candidats, sont

partitionnés en k ensembles disjoints, chacun correspondant à un sujet di�érent (voir Figure 2.5).

Cette structure particulière permet à l’algorithme d’ordonnancement d’agir directement sur mots-

clés candidats tout en tirant pro�t du partitionnement pour distribuer l’importance entre les sujets.

Autrement dit, l’importance accumulée par les sommets de chaque sujet est redirigée vers les sommets

de sujets connexes, mettant en œuvre une relation de renforcement mutuel entre les sujets importants

et les mots-clés représentatifs.

model

mathematical model

numerical solution methods

methods

e�ciency

unique solvability

ion exchange

compressible ion exchanger

ion exchanger compression

inverse problems

numerical experiment

process

Figure 2.5. – Exemple de représentation en graphe multipartite du document présenté dans la Figure 2.2.
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De façon formelle, MultipartiteRank s’appuie sur un graphe multipartite valué et orienté, dans

lequel les sommets sont les mots-clés candidats et les arêtes, qui ne relient que les mots-clés de sujets

di�érents, sont pondérées selon l’équation (2.3). Le score d’importance d’un sommet S(vi) est obtenu

selon l’équation (2.8) donnée ci-dessous, qui modi�e l’équation (2.4) pour tenir compte de l’orientation

des arêtes.

S(vi) = (1− d) + d ·
∑

vj∈pred(vi )

wi,j · S(vj )∑
vk∈succ(vj )

wjk
(2.8)

où succ(vi) = {vj ∈ V : (vi ,vj ) ∈ E} et pred(vi) = {vj ∈ V : (vj ,vi) ∈ E} sont les ensembles respectifs

des sommets successeurs et prédécesseurs de vi .

Une autre originalité de MultipartiteRank est l’introduction d’un mécanisme de contrôle implicite

de la sélection des mots-clés représentatifs des sujets. Nous agissons pour cela sur la pondération des

arêtes des sommets que l’on veut promouvoir selon des critères supplémentaires. Plus précisément,

le poids des arêtes entrantes du mot-clé candidat que l’on veut prioriser est augmenté en fonction

du poids des arêtes sortantes des autres mots-clés candidats du sujet (voir Figure 2.6). À l’instar de

TopicRank, notre modèle encourage la sélection des mots-clés candidats apparaissant au début du

document en repondérant leurs arêtes entrantes selon l’équation (2.9) ci dessous.

wij = wij +α · e
(

1
pi

)
·

∑
vk∈T (cj )\{vj }

wki (2.9)

où T (cj ) est l’ensemble des sommets représentant des mots-clés candidats du même sujet que celui du

mot-clé candidat cj , et α est un paramètre qui détermine la force de l’ajustement des poids. À noter

que ce mécanisme d’ajustement des poids peut être adapté à d’autres critères de sélection, comme la

priorisation des mots-clés candidats correspondant aux entrées d’un vocabulaire contrôlé.

3

4

5

S
u

j
e
t

2

1

2

S
u
je

t
1

w13

w41

w51

+

Figure 2.6. – Illustration du mécanisme d’ajustement des poids du graphe. Ici le sommet 3 est promu par

l’augmentation du poids de son arête entrante en fonction des poids des arêtes sortantes des

sommets 4 et 5.
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2.2. Résultats

La Table 2.1 présente une partie des résultats obtenus par nos modèles en comparaison avec plu-

sieurs baselines sur quatre ensembles de données aux propriétés di�érentes. Les mesures d’évaluation

reportées sont la f-mesure au top-10 (F1@10) et la moyenne des précisions moyennes (mAP), calculées

par correspondance stricte entre les mots-clés produits automatiquement et les mots-clés de référence.

Dans un souci de comparabilité des résultats, tous les modèles présentés reposent sur une chaîne de

traitement uni�ée.
1

Anglais Français

Textes pleins Notices bibliographiques Articles de presse

Modèle
SemEval Inspec TermITH Wikinews

F1@10 mAP F1@10 mAP F1@10 mAP F1@10 mAP

TextRank 7.6 - 11.9 - 10.3 - 14.8 -

SingleRank 4.0 2.8 35.6 32.3 12.9 7.9 23.8 19.91

TopicRank 12.6 7.2 29.5 24.8 14.6 9.8 33.9 28.0

2 TopicCoRank 13.2 8.3 24.2 19.6 19.5
∗

17.2
∗

28.9
∗

24.2
∗

PositionRank 6.8 4.1 34.2 32.2 15.3 9.4 33.7 28.4

Topical PageRank 4.2 2.9 35.3 32.4 - - - -3

MultipartiteRank 14.3 10.6 30.5 29.0 16.0 10.9 36.3 31.7

Table 2.1. – Résultats en matière de F1@10 et de mAP pour nos modèles et di�érentes baselines. ∗ indique que

les scores ont été calculés par validation croisée d’un contre tous (leave-one-out cross-validation).

Les scores soulignés indiquent une amélioration signi�cative (t.test < 0.05).

Dans une première série de résultats (voir 1 dans la Table 2.1), nous comparons les scores de

TopicRank avec ceux obtenus par TextRank et SingleRank (Wan and Xiao, 2008a), qui étends TextRank

en pondérant les arêtes selon la fréquence de cooccurrence des mots et ordonne les mots-clés candidats

en fonction de la somme des scores d’importance des mots qu’ils contiennent. TopicRank obtient les

meilleurs résultats sur trois des quatre ensembles de données considérés, ce qui valide l’intérêt de

l’ordonnancement des sujets du document pour l’extraction des mots-clés.

TopicCoRank, notre modèle faiblement supervisé de génération de mots-clés, donne des scores plus

élevés sur deux des quatre ensembles de données (voir 2 dans la Table 2.1). Ces résultats con�rment

l’apport positif des connaissances du domaine sur l’ordonnancement des mots-clés candidats, et

1. Nous utilisons l’outil Stanford CoreNLP (Manning et al., 2014) pour le découpage du texte en phrases, la tokenisation
et l’étiquetage grammatical. Les mots-clés candidats sont identi�és à partir des patrons grammaticaux /Adj*Noun+/ et

/Noun+Adj*/ pour l’anglais et le français respectivement. Nous utilisons les modèles implémentés dans l’outil pke (Boudin,

2016) avec les paramètres par défaut.
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représentent un premier pas réussi dans la transition des modèles extractifs vers des modèles génératifs.

Il est important de noter que les scores de TopicCoRank surpassent signi�cativement ceux de tous les

autres modèles sur l’ensemble de données TermITH, seul ensemble où les mots-clés de référence ont

été annotés par des indexeurs professionnels. Ce résultat met en exergue le rôle prépondérant que

jouent les annotations expertes dans l’apprentissage et l’évaluation des modèles.

La dernière série de résultats (voir 3 dans la Table 2.1) met en comparaison MultipartiteRank avec

deux modèles de l’état de l’art construits autour de l’algorithme de PageRank biaisé (Haveliwala, 2002).

Le premier modèle, PositionRank (Florescu and Caragea, 2017), combine position et fréquence des mots

pour in�échir l’ordonnancement des mots-clés, tandis que le second modèle, Topical PageRank (Liu

et al., 2010) ici dans sa version modi�ée par (Sterckx et al., 2015), utilise les concepts calculés via Latent

Dirichlet Allocation (LDA) (Blei et al., 2003). MultipartiteRank produit les meilleurs résultats sur trois

des quatre ensembles de données considérés, et fonctionne particulièrement bien sur les documents

longs (SemEval), pourtant reconnus pour être di�cile à traiter (Hasan and Ng, 2014).

2.3. Discussion

Dans ce chapitre, nous avons présenté en détails trois méthodes de graphes pour l’indexation par

mots-clés bâties autour de la notion de regroupement des mots-clés candidats en sujets. La simplicité

de mise en œuvre des méthodes proposées, associée aux bons résultats constatés sur de nombreux

ensembles de données font qu’elles sont régulièrement utilisées en qualité de baseline par la commu-

nauté, comme par exemple dans (Florescu and Caragea, 2017; Bennani-Smires et al., 2018; Çano and

Bojar, 2019; Santosh et al., 2020; Patel and Caragea, 2021). Notre méthode TopicCoRank annonce quant

à elle la transition vers les modèles génératifs, qui sera ensuite largement accélérée par l’avènement

des méthodes par apprentissage profond (Meng et al., 2017).

Parmi les di�érentes pistes d’amélioration possibles pour nos méthodes, une apparaît particulière-

ment évidente : remplacer le regroupement par similarité lexicale des mots-clés candidats en sujets

par une technique moins naïve et plus robuste. Pourtant, les di�érentes tentatives que nous avons

entreprises dans cette direction, comme le recours à des mesures de similarité sémantique ou à des

algorithmes de regroupement supervisés, se sont avérées infructueuses. Parmi les éléments bloquants

que nous avons identi�é, deux ressortent : la sélection �gée des mots-clés candidats (i. e. par patron

grammatical) qui omet une quantité importante de candidats potentiels, et sa décorrélation d’avec

l’algorithme de regroupement qui ne peut exploiter au mieux le contexte dans lesquels les candidats

sont ancrés. Une piste intéressante pour lever ces obstacles pourrait être l’adaptation de méthodes

d’extraction d’entités-relations, et en particulier celles non supervisées qui, à la fois, o�rent un niveau

de précision satisfaisant et sont su�samment �exibles pour répondre à nos besoins (Tran et al., 2020;

Brody et al., 2021).

20



Aussi, certains aspects des méthodes de graphes pour l’indexation par mots-clés restent pratiquement

inexplorés. En particulier, rares sont les travaux qui utilisent d’autres algorithmes que PageRank pour

ordonner les sommets. Nous avons pourtant montré que des indicateurs de centralité, comme la

centralité de degré ou de proximité (closeness centrality), pouvaient donner des résultats aussi bons,

voire meilleurs (Boudin, 2013a). D’autres travaux vont dans ce sens (Schluter, 2014; Tixier et al., 2016)

et, dans le cadre supervisé, les réseaux convolutifs sur graphes (graph convolutional networks) a�chent

des résultats probants (Prasad and Kan, 2019; Sun et al., 2019).

Toujours dans l’optique d’améliorer l’ordonnancement des sommets, plusieurs pistes de recherche

semblent sous-explorées, comme par exemple l’utilisation d’algorithmes semi-supervisés (Alexan-

drescu and Kirchho�, 2007; Rao and Yarowsky, 2009) ou la prise en considération de connaissances

externes (Gao et al., 2011; Zhang et al., 2019). Concernant ce dernier point, il serait intéressant d’ex-

plorer d’avantage ce que peut apporter les approches automatisées de construction de connaissances,

et notamment les approches neuronales non supervisées dont le niveau de performance ne cesse

d’augmenter (Tran et al., 2020; Yuan and Eldardiry, 2021).

De manière transverse, l’e�cacité des algorithmes d’ordonnancement en termes de coût calculatoire

est un aspect rarement évoqué dans les travaux sur l’indexation par mots-clés. Pourtant, et même si ces

algorithmes sont exécutés de façon hors-ligne, cet aspect mériterait d’être pris en compte et étudié tant

les volumes de documents à traiter dans le cadre de l’indexation documentaire sont conséquents. Des

initiatives existent en ce sens et constitueraient d’intéressantes pistes à explorer, comme l’utilisation

de méthodes de calcul plus e�caces (Bahmani et al., 2010; Zhu et al., 2013; Mitliagkas et al., 2015) ou

l’accélération des calculs sur processeur graphique (GPU) (Shi et al., 2019; Guo et al., 2017).

De même, très peu d’études se sont penchées sur la sélection de l’ensemble optimal de mots-clés, i. e. la

combinaison minimale de mots-clés qui maximise la couverture informationnelle. Cette problématique

n’est d’ailleurs pas limitée aux seules méthodes de graphes et va au delà de la question de la prédiction

du nombre de mots-clés à inférer (Yuan et al., 2020). Nos modèles, de part un ordonnancement

interdépendant des sommets du graphe, apportent un début de solution au problème de couverture

informationnelle des mots-clés mais cela n’est évidemment pas su�sant. Des techniques d’optimisation

combinatoire post-ordonnancement ont également été proposées pour lutter plus e�cacement contre

ce problème mais elles nécessitent toujours de �xer a priori la taille de l’ensemble de mots-clés (Ding

et al., 2011; Boudin, 2015).
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It’s the job that’s never started as takes longest to �nish.

J.R.R. Tolkien, The Fellowship of the Ring 3
Évaluation automatique des mots-clés
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Dans la littérature, le principal paradigme d’évaluation pour mesurer la qualité des mots-clés produits

consiste à les comparer à une vérité terrain, i. e. à des mots clés de référence saisis manuellement,

préférablement par des indexeurs professionnels. Les scores obtenus selon cette évaluation intrinsèque,

qui s’appuie sur une seule et unique réponse correcte, ne re�ètent pas le niveau réel de qualité des mots-

clés produits (Medelyan and Witten, 2006), et surtout ne permettent pas de quanti�er avec exactitude

leur contribution aux applications en aval. Il faut ajouter à cela que les mots-clés de référence, qui

pour des raisons de coût et de disponibilité sont presque toujours ceux renseignés par les auteurs des

documents eux-mêmes, ne sont pas exempts d’incohérences et de lacunes. L’absence de consensus sur

les paramètres expérimentaux entre les di�érentes études contribue à noircir davantage le tableau de

l’évaluation intrinsèque, amoindrissant ainsi la portée des conclusions qui y sont avancées.

Ce chapitre présente les travaux que nous avons menés pour résoudre ces di�érents problèmes, en

commençant par une analyse contrastive des évaluations manuelles et automatiques des mots-clés

(§3.1). Nous décrivons nos expériences sur l’évaluation extrinsèque des mots-clés au travers de plusieurs

cadres applicatifs (§3.2), et interprétons les résultats d’une évaluation intrinsèque comparative à grande

échelle des modèles de l’état de l’art (§3.3).
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3.1. Évaluation manuelle contre évaluation automatique

L’évaluation manuelle des méthodes d’indexation par mots-clés consiste à faire valider les ensembles

de mots-clés proposés par un ou plusieurs indexeurs professionnels (Jones and Paynter, 2003). Parce

qu’elle est coûteuse et peu reproductible, cette forme d’évaluation est systématiquement remplacée

par une évaluation automatique. Évidemment, l’évaluation automatique des mots-clés est moins �able,

mais peu de travaux ont été entrepris pour mesurer l’écart qualitatif qui la sépare de l’évaluation

manuelle. Pour répondre à cette question, nous avons élaboré un protocole d’évaluation manuelle en

deux critères et comparé les résultats obtenus à ceux d’une évaluation automatique (Bougouin et al.,

2016a). Les deux critères retenus, chacun noté sur une échelle de 0 à 2, mesurent respectivement la

pertinence des mots-clés et la quantité d’information perdue par rapport aux mots-clés de référence.

Ils sont décrits de façon formelle ci-dessous :

Pertinence : ce critère distingue les mot-clés pertinents (score de 2), des formes variantes (score

de 1) et de ceux non pertinents (score de 0). À noter qu’une forme variante peut correspondre à

un autre mot-clé, et sera marquée comme redondante.

Silence : ce critère quanti�e la perte d’information par rapport aux mots-clés de référence. Il

distingue si l’information perdue est capitale (score 2), secondaire (score 1) ou si il n’y a pas de

perte d’information (score 0).

La Table 3.1 présente une partie des résultats des évaluations manuelles réalisées par des indexeurs

professionnels sur l’ensemble de données TermITH.
1

Les sorties (top-10) de deux méthodes d’extraction

automatique de mots-clés sont comparées : TF-IDF et TopicRank, notre méthode de graphes décrite

en §2.1.1. Pour l’évaluation de la Pertinence, nous distinguons les formes variantes (score de 1)

redondantes de celles qui ne le sont pas. Nous reportons également les scores de f-mesure (F1@10)

calculés automatiquement et manuellement
2

par rapport aux mots-clés de référence.

On note une contradiction manifeste entre les scores d’évaluation automatique (voir la colonne

Auto. dans la Table 3.1) qui placent TF-IDF en premier, et ceux obtenus selon le protocole d’évaluation

manuelle qui donnent un avantage systématique à TopicRank. De plus, l’évaluation manuelle des

mots-clés par rapport aux mots-clés de référence (voir la colonne Man. dans la Table 3.1) atteste,

avec un gain d’environ 20 points, du pessimisme de l’évaluation automatique. L’évaluation de la

Pertinence des formes variantes montre que TopicRank produit très peu de mots-clés redondants (voir

la colonne red. dans la Table 3.1), ce qui témoigne sous un angle di�érent de l’utilité du regroupement

des mots-clés candidats en sujets pour réduire la redondance dans les sorties (§2.1).

1. Pour un ensemble plus large de méthodes d’indexation par mots-clés et une analyse approfondie des résultats, le

lecteur est invité à consulter (Bougouin, 2015).

2. Les mots-clés avec un score de Pertinence de 2 sont considérés corrects, de même que ceux avec un score de 1 non

redondants.
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Modèle
Pertinence Silence Man. Auto.

0 1 2 0 1 2 F1@10 F1@10

red. ¬red.

TF-IDF 53.8 6.8 4.2 35.3 31.4 48.5 20.1 33.5 13.9
TopicRank 56.3 0.9 5.7 37.1 35.0 48.3 16.8 36.3 11.9

Table 3.1. – Taux de mots-clés par score ∈ [0,1,2] pour les critères de Pertinence et de Silence dans les sorties

(top-10) de chaque méthode. Les résultats en matière de F1@10 calculés automatiquement (Auto.)

et manuellement (Man.) par correspondance entre les mots-clés produits et les mots-clés de

référence sont également reportés.

Ces résultats soulignent la fragilité potentielle de l’évaluation automatique et commandent d’utiliser

d’autres stratégies pour mesurer l’e�cacité des méthodes d’indexation par mots-clés. L’évaluation

extrinsèque est une de ces stratégies, en particulier au moyen d’applications pour lesquelles l’adjonction

de mots-clés a impact direct et mesurable sur les performances.

3.2. Évaluation extrinsèque

Cette section présente nos travaux sur l’évaluation extrinsèque des mots-clés au travers de deux

cadres applicatifs : la recherche documentaire et le résumé automatique.

3.2.1. Évaluation dans un cadre de recherche documentaire

La recherche documentaire est l’application qui vient en premier à l’esprit lorsque l’on cherche

à évaluer les mots-clés de manière extrinsèque. Pourtant, depuis la �n des années 90 et les travaux

sur les moteurs de recherche interactifs (Gutwin et al., 1999; Jones and Staveley, 1999), aucune étude

n’a, à notre connaissance, exploité la recherche de documents pour évaluer indirectement la qualité

des mots-clés produits automatiquement.
3

Nous attribuons cette singularité au quasi-monopole des

méthodes extractives qui, du point de vue de la recherche d’information, n’ont en théorie que peu

d’utilité puisqu’elles ne font que modi�er la fréquence des termes dans les documents.

Le tournant récemment opéré vers les méthodes génératives change fondamentalement la donne

puisqu’elles sont capables de produire des mots-clés qui n’apparaissent pas dans le texte source. Les

méthodes de génération de mots-clés s’apparentent donc d’avantage à des techniques d’expansion

de documents (Tao et al., 2006; Efron et al., 2012) qui visent à tempérer la discordance de vocabulaire

(vocabulary mismatch) (Furnas et al., 1987) entre la requête et les documents par l’ajout de mots en

3. Des travaux existent néanmoins dans le domaine biomédical qui évaluent l’impact des mots-clés assignés de manière

automatique (i. e. issus de vocabulaires contrôlés comme le MeSH) sur la recherche documentaire (Névéol et al., 2006; Dinh

et al., 2013).
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relation sémantique avec le contenu du document (e. g. synonymes, hyperonymes). Pour mesurer

et valider l’utilité de méthodes génératives pour la recherche documentaire, nous avons mené des

expériences visant à comparer l’e�cacité de di�érents systèmes de recherche d’information sur une

collection de documents indexée avec et sans mots-clés (Boudin et al., 2020b).

Évaluation des méthodes génératives

La Table 3.2 présente les résultats obtenus par les systèmes de recherche d’information Okapi-

BM25 (Robertson et al., 1999) et Query Likelihood (Ponte and Croft, 1998) sur la collection de test

NTCIR-2 (Kando, 2001) à laquelle deux méthodes neuronales de génération de mots-clés de l’état de

l’art ont été appliquées.
4

La première méthode, CopyRNN (Meng et al., 2017), s’appuie sur un modèle de

séquence-à-séquence (Cho et al., 2014; Sutskever et al., 2014) avec mécanismes d’attention (Bahdanau

et al., 2014) et de copie (Gu et al., 2016). La seconde méthode, CorrRNN (Chen et al., 2018), étend la

première avec une mécanisme de couverture (Tu et al., 2016) qui augmente la diversité des mots-clés

générés. À des �ns de comparaisons, nous rapportons les résultats obtenus avec MultipartiteRank,

notre méthode de graphes pour l’extraction de mots-clés décrite en §2.1.3. Nous rapportons également

les résultats obtenus par l’adjonction d’une technique d’expansion de requêtes, ici RM3 (Abdul-Jaleel

et al., 2004), pour des performances compétitives avec l’état de l’art (Yang et al., 2019b). La mesure

d’évaluation reportée est la mAP calculée au 1000 premiers documents retournés.

Index BM25 +RM3 QL +RM3 F1@5

titre, résumé 29.2 31.9 29.0 31.5 -

+ mots-clés (CopyRNN) 30.5 34.3 30.6 33.3 23.9

+ mots-clés (CorrRNN) 30.3 33.2 29.8 31.4 22.3

1

+ mots-clés (MultipartiteRank) 29.2 32.3 29.6 32.3 18.1

titre, résumé, mots-clés (auteurs) 31.4 35.2 30.6 33.0 -

+ mots-clés (CopyRNN) 31.6 36.5 31.7 35.2 -

+ mots-clés (CorrRNN) 31.4 35.8 31.1 33.7 -

2

+ mots-clés (MultipartiteRank) 31.4 35.2 31.2 33.5 -

Table 3.2. – Résultats en matière de mAP des di�érents systèmes de recherche d’information en fonction de la

con�guration d’indexation utilisée. Les scores soulignés indiquent une amélioration signi�cative

(t.test < 0.05).

4. Nous utilisons l’implémentation de Okapi-BM25 de l’outil anserini (Yang et al., 2017) avec les paramètres par défaut

(i. e. k1 = 0.9 et b = 0.4). Les deux méthodes génératives ont été implémentées en PyTorch (Paszke et al., 2017) dans l’outil

AllenNLP (Gardner et al., 2018), et entraînées sur l’ensemble de données KP20k (Meng et al., 2017) avec les paramètres

retenus par les auteurs. Le top-5 des mots-clés générés est utilisé pour étendre les documents, en écho au nombre moyen de

mots-clés auteurs (4.8).
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La première série de résultats (voir 1 dans la Table 3.2) atteste de l’intérêt des méthodes de

génération de mots-clés pour la recherche documentaire puisqu’une amélioration signi�cative des

performances de tous les systèmes de recherche d’information est constatée. On note cependant que

seul CopyRNN, qui obtient les meilleurs scores selon l’évaluation intrinsèque (voir la colonne F1@5

dans la Table 3.2), permet une amélioration systématique des performances de recherche d’information.

Ces résultats montrent que les méthodes neuronales de génération de mots-clés ont franchi le seuil de

performance su�sant pour être exploitées en pratique dans un contexte d’indexation documentaire.

Plus intéressant encore, la deuxième série de résultats (voir 2 dans la Table 3.2) montre une

amélioration, parfois signi�cative, des performances des systèmes de recherche d’information lorsque

les mots-clés produits par les méthodes automatiques sont associés aux mots-clés auteurs, ce qui

traduit une complémentarité entre ces derniers. Il est également intéressant de voir que les gains

de performance apportés par l’expansion des requêtes (voir les colonnes +RM3 dans la Table 3.2) et

l’ajout de mots-clés sont additifs, suggérant qu’ils fournissent des signaux de pertinence di�érents

mais complémentaires.

La supériorité supposée des méthodes génératives par rapport aux méthodes extractives n’est en

revanche pas con�rmée dans nos résultats puisque l’analyse des sorties de CopyRNN montre que

97% des mots-clés générés apparaissent dans le texte source. Le gain de performance observé sur les

méthodes génératives ne vient donc pas de leur capacité à produire des mots-clés absents, mais plutôt

d’une meilleure précision dans l’extraction des mots-clés. Cette constatation interroge sur un possible

retour en grâce des méthodes extractives dès lors que leur précision est su�sante, mais surtout sur

l’impact potentiel des mots-clés absents sur la recherche documentaire qui reste indéterminé.

Redéfinition des mots-clés absents

Nous avons réalisé des expériences pour mesurer précisément l’impact des mots-clés absents sur

les performances des systèmes de recherche d’information (Boudin and Gallina, 2021). Ce travail se

caractérise par une redé�nition de la notion de mot-clé absent au travers du prisme de l’indexation. La

plupart des travaux en génération de mots-clés adoptent la dé�nition donnée par (Meng et al., 2017),

dans laquelle les mots-clés qui ne correspondent à aucune séquence contiguë de mots du texte source

sont considérés comme absents. Du point de vue de la recherche d’information, où les mots pleins

racinisés sont utilisés pour indexer les documents, cette dé�nition est clairement inadaptée tel que le

montre l’exemple de la Figure 3.1.

On constate que pour certains mots-clés absents, tous les mots qu’ils contiennent apparaissent dans

le texte source, ce qui brouille la frontière entre mots-clés absents et présents. Nous distinguons donc

trois sous-catégories de mots-clés absents selon si tout, une partie ou aucun des mots qui les composent

apparaissent dans le texte source. Aussi, nous proposons d’adopter un schéma de catégorisation plus
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Study on the Structure of Index Data for Metasearch System

This paper proposes a new technique for Metasearch system, which is based on the grouping of both keywords

and URLs. This technique enables metasearch systems to share information and to re�ect the estimation of

users’ preference. With this system, users can search not only by their own keywords but by similarity of

HTML documents. In this paper, we describe the principle of the grouping technique as well as the summary

of the existing search systems.

mots-clés :
(présents) metasearch – search system

(absents) information sharing – information retrieval – user’s behavior – retrieval support

Figure 3.1. – Exemple de document (notice bibliographique) de la collection de test NTCIR-2 (Kando, 2001)

(docid: gakkai-e-0001384947).

�n, nommé PRMU et illustré ci-dessous avec des exemples pris dans la Figure 3.1. Contrairement à

la classi�cation binaire précédemment utilisée (i. e. présent ou absent), ce schéma de catégorisation

établit une distinction e�ective entre les mots-clés qui étendent le document (i. e. mixed et unseen) et

ceux qui surlignent les mots importants (i. e. present et reordered).

Present (présent) : mots-clés qui correspondent à des séquences de mots contiguës du texte source

(e. g. search system).

Reordered (réordonné) : mots-clés dont tous les mots constitutifs apparaissent dans le texte source

mais pas sous forme de séquences contiguës (e. g. information sharing).

Mixed (mixte) : mots-clés dont une partie seulement des mots constitutifs apparaît dans le texte

source (e. g. information retrieval).

Unseen (inexistant) : mots-clés dont aucun des mots constitutifs n’apparaît dans le texte source

(e. g. retrieval support).

La Table 3.3 présente les résultats obtenus par le système Okapi-BM25 sur la collection de test

NTCIR-2 lorsque les mots-clés (auteurs) correspondant aux di�érentes catégories PRMU sont indexées.

Individuellement, on note que les meilleurs scores sont atteints avec les mots-clés des catégories Mixed

et Unseen, qui pourtant ne représentent qu’une fraction du nombre de mots-clés présents (voir 1

dans la Table 3.3). On retrouve le même comportement lorsque les mots-clés de ces deux catégories

sont combinés, avec des scores systématiquement plus élevés que ceux obtenus avec les mots-clés des

catégories Present et Reordered (voir 2 dans la Table 3.3). Les mots-clés présents restent néanmoins

utiles puisque les meilleurs scores sont au �nal obtenus avec l’ensemble des catégories (voir 3 dans

la Table 3.3). Ces résultats montrent que les mots-clés absents qui étendent le document ont un rôle

majeur dans l’amélioration des performances des systèmes de recherche d’information. Ce constat, mis

au regard de la faible proportion de nouveaux mots introduits par l’indexation des mots-clés (i. e. en
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moyenne 20-25% des mots uniques des mots-clés n’apparaissent pas dans le texte source), met en

lumière le potentiel encore non exploité des méthodes génératives dans la recherche documentaire. A

noter que des expériences sur une seconde collection de test, omises ici pour des raisons de lisibilité

mais qui �gurent dans (Boudin and Gallina, 2021), consolident ces observations.

index BM25 +RM3 #nb (%)

titre, résumé 29.6 32.8 -

+ mots-clés (Present) 30.7 33.5 2.9 (61.9%)

+ mots-clés (Reordered) 29.8 33.5 0.4 (8.1%)

+ mots-clés (Mixed) 30.8 33.9 0.8 (16.5%)

1

+ mots-clés (Unseen) 29.7 33.9 0.7 (13.5%)

+ mots-clés (P+R) 30.6 33.8 3.3 (70%)

2

+ mots-clés (M+U) 30.8 34.3 1.5 (30%)

+ mots-clés (R+M+U) 30.8 34.9 1.9 (38.1%)

3

+ mots-clés (P+R+M+U) 31.9 35.5 4.8 (100%)

Table 3.3. – Résultats en matière de mAP du système Okapi-BM25 en fonction de la con�guration d’indexation

utilisée. Le nombre moyen de mots-clés indexés (#nb) et sa proportion par rapport au nombre

total de mots-clés sont reportés. Les scores soulignés indiquent une amélioration signi�cative

(t.test < 0.05).

Le schéma de catégorisation PRMU donne un nouvel angle d’évaluation pour mesurer la capacité

des méthodes génératives à produire des mots-clés absents. La Figure 3.2 compare les distributions par

catégorie des mots-clés générés avec celle des mots-clés auteurs sur la collection de test NTCIR-2. Il en

ressort que les méthodes génératives considérées ne produisent quasiment pas de mots-clés absents

qui étendent le document. Ce constat pointe du doigt la principale faiblesse de ces méthodes, qui en

théorie sont capables de produire des mots-clés n’apparaissant pas dans le texte source mais qui dans

la pratique ne font pas. Les résultats mettent en évidence la complexité de la génération par rapport
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Figure 3.2. – Distributions par catégorie PRMU des mots-clés.
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à l’extraction, et donnent une indication sur la direction à emprunter pour améliorer les méthodes

neuronales actuelles.

3.2.2. Évaluation dans un cadre de résumé automatique

Les mots-clés donnent un aperçu synthétique du contenu d’un document, et constituent un résumé

(très) condensé et dépourvu de syntaxe. Aussi, les méthodes de production automatique de mots-clés et

celles de résumé automatique se rejoignent sur de nombreux aspects, notamment au niveau des modèles

utilisés (Mihalcea and Tarau, 2004; Çano and Bojar, 2019). C’est pourquoi de nombreux travaux se sont

intéressés à conjuguer ces deux problématiques, en particulier pour déterminer l’importance des unités

textuelles qui composent les résumés (e. g. phrases, paragraphes) en fonction des mots-clés qu’elles

contiennent (Zha, 2002; Wan et al., 2007; Qazvinian et al., 2010; Hong and Nenkova, 2014; Jadhav and

Rajan, 2018). Dans cette même veine, nous nous sommes intéressé à la compression multi-phrases,

tâche qui consiste à produire un résumé court (une phrase) à partir d’un ensemble de phrases connexes

(voir la Figure 3.3), et nous avons étudié la possibilité de tirer parti des mot-clés pour produire des

résumés plus informatifs.

Ensemble de phrases sources :
Last week the Secretary of State Ms. Clinton visited Chinese o�cials.

Hillary Clinton paid a visit to the People Republic of China on Monday.

The wife of a former U.S. president Bill Clinton Hillary Clinton visited China last Monday.

Hillary Clinton wanted to visit China last month but postponed her plans till Monday last week.

résumé : Hillary Clinton visited China on Monday.

Figure 3.3. – Exemple de résumé par compression multi-phrases repris de (Filippova, 2010).

Nous utilisons, pour point de départ, la méthode de compression multi-phrases proposée par (Filip-

pova, 2010), qui s’appuie sur une représentation en graphe de cooccurrences de mots dans laquelle

les plus courts chemins correspondent aux résumés. Pour améliorer l’informativité des résumés

générés, i. e. la quantité d’information des phrases sources conservée dans le résumé, nous avons

proposé un modèle de ré-ordonnancement qui cherche à maximiser l’importance des mots-clés qu’ils

contiennent (Boudin and Morin, 2013). De façon formelle, soit C l’ensemble des résumés candidats

générés par une méthode de compression multi-phrasesM, S̄(c) le score attribué au résumé c parM,

et S(k) le score d’importance du mot-clé k. Le meilleur résumé c∗ parmi l’ensemble C est sélectionné

selon l’équation (3.1) donnée ci-dessous.

c∗ = argmax
c∈C

S̄(c)
l(c) ·

∑
k∈c
S(k)

(3.1)
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où l(c) est la longueur (en nombre de mots) du résumé c, et le score d’importance d’un mot-clé S(k)

est calculé par le modèle TopicRank (voir §2.1.1).

La Table 3.4 présente une partie des résultats obtenus par notre modèle de ré-ordonnancement par

mots-clés sur la collection de test LINA-msc composée de 40 ensembles de phrases en français, chacun

accompagné de trois résumés de référence. L’évaluation manuelle des résumés générés porte sur les

critères de grammaticalité et d’informativité, chacun noté sur une échelle de 0 à 2 par trois annotateurs

di�érents. Les métriques d’évaluation automatique standard Rouge-1 (Lin, 2004) et Bleu (Papineni et al.,

2002), qui comparent les résumés générés à ceux de référence, sont également reportées. On observe une

amélioration signi�cative du score d’informativité des résumés, qui est également visible sur les scores

de l’évaluation automatique. Comme attendu, l’intérêt du ré-ordonnancement par mots-clés apparaît

clairement avec un gain constant de 7 à 20% sans perte signi�cative au niveau de la grammaticalité.

Les mots-clés indiquent et surtout ordonnent les informations importantes de l’ensemble de phrases

sources, et permettent d’identi�er le résumé candidat qui o�re le meilleur compromis entre longueur

et informations conservées. Des résultats supplémentaires montrent que la métrique Rouge-1 est

corrélée au critère d’informativité (coe�cient de Pearson ρ = 0.59), ce qui ouvre la possibilité d’évaluer

l’impact de di�érents modèles de production de mots-clés sur la compression multi-phrases de manière

automatique.

évaluation manuelle évaluation automatique

Modèle Gram. Info. Rouge-1 Bleu TC

(Filippova, 2010) 1.63 1.33 57.4 61.6 0.50

+ ré-ordonnancement 1.53 (−6%) 1.60 (+20%) 65.7 (+14%) 65.8 (+7%) 0.58

Table 3.4. – Résultats du modèle proposée par (Filippova, 2010) avec et sans ré-ordonnancement par mots-clés.

Les scores d’évaluation manuelle correspondent à la moyenne des scores des annotateurs, et TC

indique le taux de compression des résumés. Les scores soulignés indiquent une amélioration

signi�cative (t.test < 0.01).

3.3. Évaluation intrinsèque à grande échelle

Il existe une grande disparité dans les paramètres expérimentaux utilisés pour évaluer les perfor-

mances des modèles de production automatique de mots-clés. Ainsi, les résultats reportés dans la

littérature ne sont souvent pas comparables, et il est di�cile d’évaluer dans son ensemble les progrès

accomplis dans le domaine. Un exemple illustre parfaitement ce problème : il n’est pas possible de

contraster les résultats de (Meng et al., 2017), (Florescu and Caragea, 2017) et (Teneva and Cheng, 2017),

trois études sur la production automatique de mots-clés publiées la même année à la conférence ACL,

car ni les ensembles de données, ni les mesures d’évaluation, ni les pré-traitements linguistiques n’y
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sont comparables. En réponse à ce problème, nous avons réalisé une évaluation empirique à grande

échelle des modèles de production automatique de mots-clés de l’état-de-l’art (Gallina et al., 2020),

dont les résultats, synthétisés ci-après, nous ont permis d’apporter un éclairage nouveau sur leurs

forces et leurs faiblesses.

La Table 3.5 présente une partie des résultats obtenus par un éventail de modèles sur neuf ensembles

de données de natures di�érentes (i. e. articles scienti�ques, notices bibliographiques et articles de

presse) et couvrant plusieurs types d’annotation en mots-clés (i. e. renseignés par les auteurs, des

lecteurs ou des indexeurs professionnels). La mesure d’évaluation reportée est la moyenne des précisions

moyennes (mAP), calculée par correspondance stricte entre les mots-clés produits et ceux de référence.

Pour une comparabilité directe des résultats, tous les modèles présentés s’appuient sur une chaîne

de traitement uni�ée. Les modèles neuronaux, qui nécessitent de grandes quantités de données

d’entraînement, sont appris sur les ensembles KP20k (Meng et al., 2017) pour les textes scienti�ques et

KPTimes (Gallina et al., 2019) pour les articles de presse. Les autres modèles supervisés sont entraînés

soit sur les sous-ensembles d’entraînement lorsqu’ils existent, soit par validation croisée d’un contre

tous.

Textes pleins Notices bibliographiques Articles de presse

Modèle PuA AcA SeA∪L InI WwA KpA DuL CrL TiI

FirstPhrases 14.7 13.5 10.5 27.9 9.8 12.6 22.3 16.5 8.4

TextRank 1.8 2.4 2.3 31.4 5.6 7.4 19.4 9.5 2.51

TF×IDF 16.9 11.4 12.7 34.4 10.1 12.3 21.6 15.8 9.4

PositionRank 4.6 4.9 4.1 32.2 11.6 11.2 28.0 12.7 6.6

MultipartiteRank 15.0 11.0 10.6 29.0 10.4 13.3 24.9 17.0 10.12

EmbedRank 3.2 2.1 2.0 32.5 10.7 10.0 27.5 12.4 3.3

Kea 18.6 13.3 14.7 33.2 10.9 13.8 24.5 16.7 10.8

CopyRNN 25.4 26.3 13.8 26.4 24.9 28.7 7.2 4.2 50.93

CorrRNN 19.4 20.5 10.9 23.6 20.3 22.7 6.5 3.2 20.3

Table 3.5. – Résultats en matière de mAP des di�érents modèles sur les ensembles de données PubMed (Schutz,

2008), ACM (Krapivin et al., 2009), SemEval (Kim et al., 2010), Inspec (Hulth, 2003), WWW (Caragea

et al., 2014), KP20k (Meng et al., 2017), DUC-2001 (Wan and Xiao, 2008b), 500N-KPCrowd (Marujo

et al., 2012) et KPTimes (Gallina et al., 2019). Pour chaque ensemble, le type d’annotation des

mots-clés de référence (i. e. Auteur, Lecteur ou Indexeur) est indiqué en exposant. Les scores

soulignés indiquent une amélioration signi�cative par rapport aux baselines (t.test < 0.05).

Dans une première série de résultats (voir 1 dans la Table 3.5), nous comparons les scores de trois

baselines : FirstPhrases, qui extrait les N premiers mot-clés candidats du document ; TextRank, une

méthode de graphes présentée en détails en §2 ; et TF×IDF, qui extrait les mot-clés candidats de plus

hauts poids selon le schéma de pondération éponyme. Sans surprise, TF×IDF, qui contrairement aux
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deux autres baselines utilise des statistiques calculées sur la collection, donne en général les meilleurs

résultats. FirstPhrases, qui s’appuie sur le fait que les idées les plus importantes sont introduites en

premier dans les textes (Marcu, 1997), obtient des scores corrects dans l’ensemble, et même parfois

meilleurs que ceux des autres baselines sur les articles de presse de part leur structuration particulière

(i. e. attaque, corps et chute).

Nous comparons dans la seconde série de résultats (voir 2 dans la Table 3.5) trois modèles d’ex-

traction de mots-clés non supervisés : PositionRank et MultipartiteRank, deux méthodes de graphes

décrites en §2.2 ; et EmbedRank (Bennani-Smires et al., 2018), qui exploite des représentations vecto-

rielles denses pour ordonner les mots-clés candidats par rapport à leur distance vis-à-vis du document.

Bien que MultipartiteRank obtienne les meilleurs résultats de la série, on note des scores du même

acabit que ceux des baselines sur les textes pleins. Ce constat révèle la di�culté qu’ont les modèles non

supervisés à traiter les documents longs, qui s’explique en grande partie par la taille substantiellement

plus grande de l’ensemble de mots-clés candidats à ordonner.

La dernière série de résultats (voir 3 dans la Table 3.5) regroupe trois modèles supervisés : Kea (Wit-

ten et al., 1999), qui utilise un algorithme de classi�cation naïve bayésienne sur deux traits caracté-

ristiques (i. e. première position et poids TF×IDF) ; ainsi que CopyRNN et CorrRNN, deux méthodes

neuronales de génération de mots-clés de l’état de l’art décrites en §3.2.1. On relève la supériorité des

modèles supervisés lorsque ceux-ci sont entraînés à partir de données de même nature (i. e. même

domaine, même type d’annotations) mais surtout une chute brutale des performances lorsque ce n’est

pas le cas. Les scores successivement très élevés puis très faibles sur les ensembles d’articles de presse

illustrent le problème de généralisation dont sou�rent particulièrement les méthodes neuronales. Mal-

gré sa simplicité et sa relative ancienneté, Kea o�re un niveau de performance globalement supérieur

à celui des modèles non neuronaux, et constitue une baseline que l’on peut toujours quali�er de forte.

Les résultats reportés dans la Table 3.5 mettent en évidence des di�érences importantes entre les

scores des modèles selon le type d’annotation des mots-clés de référence. Ainsi, les performances

maximales sont bien plus élevées sur les ensembles de données annotés par des indexeurs professionnels

que sur les autres, sans doute en raison de l’homogénéité supérieure de ce type d’annotation. Pour

quanti�er plus précisément ces di�érences, nous comparons dans la Table 3.6 les résultats obtenus par

chacun des modèles sur une sous-partie de l’ensemble de données Inspec pour lequel nous disposons

de deux jeux de mots-clés de référence, le premier donné par des indexeurs professionnels et le second

renseigné par les auteurs. On relève une diminution de moitié des scores avec les mots-clés auteurs, ce

qui indique une sous-estimation forte des performances des modèles reportées dans les précédentes

études. Plus important encore, la supériorité des modèles neuronaux qui se manifeste clairement avec

les mots-clés auteurs ne se retrouve pas avec les mots-clés indexeurs. Ce constat souligne à nouveau le

problème de généralisation des méthodes neuronales qui n’atteignent leur plein potentiel que sur des

données de même nature et type d’annotation que celles utilisées pour l’entraînement.
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Modèle Indexeur Auteur

FirstPhrases 26.1 13.2 (−49%)

TextRank 29.6 9.3 (−69%)

TF×IDF 33.3 16.1 (−52%)

PositionRank 31.0 13.0 (−58%)

MultipartiteRank 27.6 13.6 (−51%)

EmbedRank 31.3 11.5 (−63%)

Kea 31.9 15.9 (−50%)

CopyRNN 29.8 33.8 (+13%)

CorrRNN 24.2 28.2 (+17%)

Table 3.6. – Résultats en matière de mAP des di�érents modèles sur un sous-ensemble de 55 documents de

Inspec (Hulth, 2003) en fonction du type d’annotation en mots-clés (i. e. indexeurs professionnels

ou auteurs). Les scores soulignés indiquent une amélioration signi�cative (t.test < 0.05).

3.4. Discussion

Dans ce chapitre, nous avons relevé les limites de l’évaluation intrinsèque des méthodes d’indexation

par mots-clés, et étudié deux cadres applicatifs pour l’évaluation extrinsèque : la recherche documen-

taire et le résumé automatique. Plusieurs observations importantes ressortent de nos expériences.

Tout d’abord, et cela paraît évident, l’évaluation automatique des mots-clés par rapport à une vérité

terrain est peu �able et devrait idéalement servir tout au plus à la validation des modèles. L’évaluation

indirecte des mots-clés au travers d’une tâche, que nous prônons ici, est certainement la solution la

plus e�cace pour faire face à ce problème, mais à la condition de disposer des données nécessaires

à son exécution. Lorsque cela n’est pas possible, une autre solution pour augmenter la �abilité des

conclusions tirées des résultats consiste à multiplier les ensembles de données de test au sein d’un

cadre expérimental uni�é.
5

Cette solution devrait d’ailleurs être systématiquement retenue compte

tenu du nombre grandissant d’ensembles de données de test désormais disponibles.

Ensuite, les méthodes neuronales génératives représentent sans conteste l’état de l’art dans la produc-

tion automatique de mots-clés. Il convient cependant de modérer ce constat par deux remarques liées :

premièrement, ces méthodes réclament de grandes quantités de données d’entraînement ; deuxième-

ment, les modèles de séquence-à-séquence sur lesquels sont construits ces méthodes généralisent mal

sur des données aux propriétés di�érentes de celles de l’entraînement. Dit autrement, l’entraînement

de méthodes génératives n’est possible que pour un nombre restreint de domaines (et langues), et leur

5. À cet e�et, nous avons émis un ensemble de recommandations (i. e. quels sont les ensembles de données, les mesures

d’évaluation et les baselines à utiliser) visant à renforcer le protocole expérimental des travaux sur la production automatique

de mots-clés (Gallina et al., 2020).
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application sur des données di�érentes engendre une chute de performance conséquente. Des travaux

misent sur l’apprentissage auto-supervisé (self-supervised learning) pour répondre à ce problème,

mais les résultats sont encore très en deçà de ceux des méthodes supervisées (Shen et al., 2021; Wu

et al., 2022a). Les travaux sur l’adaptation au domaine des modèles séquence-à-séquence représentent

également une piste à considérer (Gururangan et al., 2020; Diao et al., 2021), mais elle n’a pour le

moment pas fait l’objet de recherches particulières dans le cadre de la production automatique de

mots-clés.

Un autre constat qui découle de nos expériences est que les méthodes neuronales génératives

produisent en pratique très peu de mots-clés absents du texte source, e. g. seul 3% des mots-clés

produits par la méthode CopyRNN sur l’ensemble de données NTCIR-2 sont absents (Boudin and

Gallina, 2021). Pourtant, ce sont ces derniers qui, du fait de leur propriété d’étendre le contenu des

documents, ont un impact le plus important sur l’e�cacité des systèmes de recherche d’information.

Quelques travaux se sont attaqués à cet enjeu, notamment en explorant de manière empirique la

paramétrisation des modèles (Meng et al., 2021; Ye et al., 2021a), mais le problème reste entier car il est

foncièrement lié à notre capacité pour le moment très limitée d’évaluer avec �abilité la qualité des

mots-clés absents générés.
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All have their worth and each contributes to the worth of
the others.

J.R.R. Tolkien, The Silmarillion 4
Applications de la recherche d’information
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Ce chapitre synthétise les travaux que nous avons réalisés dans di�érents cadres applicatifs de la

recherche d’information, avec pour trame de fond l’association de techniques et outils issus du TAL.

Nous commençons par décrire une série de travaux sur la recherche d’information dans le domaine

de la médecine clinique (§4.1), puis nous présentons une approche de contextualisation de tweets

construite sur le principe d’un modèle de résumé automatique multi-document (§4.2).

4.1. Recherche d’information clinique

Le volume de littérature scienti�que dans le domaine de la santé et du biomédical a augmenté de

façon exponentielle ces dernières années. Plus d’un million et demi de publications scienti�ques ont

été indexées sur PubMed en 2020, soit près de trois publications chaque minute.
1

Rechercher une

information spéci�que dans une telle quantité de données est une tâche di�cile que les médecins et

les chercheurs sont souvent incapables d’exécuter dans un temps raisonnable. Faciliter l’accès aux

publications scienti�ques, et plus spéci�quement aux études cliniques est pourtant critique car cela a

des répercussions directes sur la prise en charge des patients.

1. https://www.nlm.nih.gov/bsd/medline_pubmed_production_stats.html
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La médecine fondée sur les faits (Evidence-Based Medicine) (Sackett, 1997) est une pratique largement

adoptée en médecine clinique qui consiste à utiliser les meilleures données disponibles pour la prise

de décisions concernant les soins à prodiguer à chaque patient. Dans cette pratique, les médecins sont

formés à exprimer leur besoin d’information sous la forme de questions structurées autour de quatre

éléments désignés par l’abréviation PICO (Richardson et al., 1995; Schardt et al., 2007) : Population-

Problem (population-problème), Intervention (intervention ou stratégie de prise en charge), Comparison

(comparateur) et Outcome (critère de jugement). Par exemple, dans la question clinique « In children

with pain and fever, how does paracetamol compared with ibuprofen a�ect levels of pain and fever ? » les

quatre éléments PICO ci-dessous sont présents :

Population-Problem | children with pain and fever

Intervention | paracetamol

Comparison | ibuprofen

Outcome | levels of pain and fever

On retrouve cette structuration en éléments PICO dans la plupart des notices bibliographiques

d’articles scienti�ques médicaux présents dans PubMed, mais rarement mise en évidence de manière

explicite (Dawes et al., 2007). Les travaux présentés ci-après explorent l’utilisation des éléments PICO,

à la fois dans les requêtes et les documents, pour améliorer l’e�cacité des systèmes de recherche

d’information dans le domaine médical.

4.1.1. Indexation et recherche par éléments PICO

L’approche de recherche d’information la plus directe consiste à faire correspondre les éléments

PICO de la requête avec ceux des documents. Pour cela, il est nécessaire d’identi�er les unités textuelles

(i.e. mots, expressions polylexicales) correspondant à chacun des éléments dans les documents. Or, ce

type d’annotation n’est pas possible à ce niveau de détails, notamment en raison de désaccords non

résolubles entre annotateurs sur la délimitation des éléments (Demner-Fushman et al., 2006). À l’instar

des travaux précédents (Demner-Fushman and Lin, 2007; Chung, 2009), nous levons cette di�culté

par l’identi�cation des éléments PICO à un niveau de granularité plus élevé, celui de la phrase. Pour

ce faire, nous avons entraîné un modèle ensembliste de classi�cation de phrases sur un ensemble de

données annotées semi-automatiquement à l’aide de patrons linguistiques (Boudin et al., 2010a).

La Table 4.1 présente les résultats obtenus par notre modèle ensembliste pour chacun des éléments

PICO. La mesure d’évaluation reportée est la f-mesure calculée par validation croisée sur 10 partitions.

Cinq algorithmes de classi�cation sont combinés
2

pour prédire l’élément PICO d’une phrase à partir

2. Nous utilisons l’implémentation des algorithmes de classi�cation de l’outil Weka (Hall et al., 2009) avec les paramètres

par défaut. Le modèle ensembliste consiste en une combinaison linéaire des scores de prédiction calculés par chaque

algorithme de classi�cation.
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d’un ensemble de traits statistiques (e. g. longueur, position) et calculés à l’aide de ressources externes

(e. g. thésaurus MeSH
3
). Comme attendu, le modèle ensembliste améliore les performances par rapport

aux algorithmes de classi�cation pris individuellement. On note la grande précision avec laquelle le

modèle est capable d’identi�er les phrases correspondant à l’élément P, mais aussi les scores nettement

plus faibles pour les autres éléments. Deux raisons expliquent ces résultats : la quantité décroissante de

données d’entraînement (i. e. 14 279 documents pour l’élément P, 9 095 pour l’élément I/C et 2 394 pour

l’élément O) ; et la di�culté intrinsèque de la tâche (e. g. il existe souvent plusieurs résultats (élément

O) dans une étude clinique).

Modèle P I/C O

Ensemble 86.3 67.0 56.6

`Modèle 1 (J48) 77.7 55.9 45.5

`Modèle 2 (NaiveBayes) 66.0 49.0 48.1

`Modèle 3 (RandomForest) 83.9 63.5 50.6

`Modèle 4 (SVM) 74.3 39.3 19.0

`Modèle 5 (MultilayerPerceptron) 85.4 66.3 55.7

Table 4.1. – Résultats en matière de f-mesure (F1) des di�érents modèles de classi�cation de phrases en fonction

de l’élément PICO à identi�er.

Dans une première série d’expériences, nous avons évalué l’approche de recherche d’information

qui consiste à faire correspondre les éléments PICO identi�és dans les documents avec ceux de la

requête (Boudin et al., 2010e). Les résultats négatifs que nous avons obtenus pointent le caractère trop

restrictif de cette approche, qui est exacerbé par la faible précision de l’identi�cation automatique des

éléments PICO. Pourtant, même si elle est perfectible, cette annotation des éléments PICO pourrait

être su�sante pour pondérer plus précisément l’importance des termes dans les documents. Pour le

véri�er, trois extensions du système de recherche d’information par modèle de langue (Ponte and

Croft, 1998) sont proposées et comparées.

De façon formelle, le score de pertinence d’un document d par rapport à une requête q est déterminé

par le calcul de la divergence de Kullback-Leibler entre leurs modèles de langue respectifs (Zhai and

La�erty, 2001) selon l’équation (4.1) donnée ci-dessous.

score(q,d) = −DKL(Q||D)

∝ −
∑
w∈q

p(w|θ̂q) · logp(w|θ̂d) (4.1)

3. https://www.nlm.nih.gov/mesh/
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où θ̂d et θ̂q sont les modèles de langue uni-gramme du document d et de la requête q, respectivement.

La probabilité p(w|θ̂d) est estimée par maximum de vraisemblance avec lissage de Dirichlet (Zhai and

La�erty, 2004) selon l’équation (4.2) donnée ci-dessous.

p(w|θ̂d) =
c(w,d) +µ · p(w|C)

|d|+µ
(4.2)

où c(w,d) est la fréquence du mot w dans le document d, |d| la taille du document d et p(w|C) = c(w,C)
|C|

la probabilité du mot w dans la collection C.

La première extension (ωd ) consiste en une surpondération des mots du document en fonction de

l’élément PICO dans lequel ils apparaissent. Pour cela, un modèle de langue θ̂e est construit pour

chaque élément e et la probabilité p(w|θ̂d) est redé�nie selon l’équation (4.3) ci dessous.

p′(w|θ̂d) = p(w|θ̂d) +
∑

e∈{P ,I,C,O}
αe · p(w|θ̂e) (4.3)

La seconde extension (ωq) consiste en une surpondération des mots de la requête en fonction de

l’élément PICO auquel ils appartiennent. Soit qe le sous-ensemble de mots de la requête q appartenant

à l’élément e, le score de pertinence d’un document d par rapport à une requête q est obtenu selon

l’équation (4.4) ci dessous.

score′(q,d) = score(q,d) +
∑

e∈{P ,I,C,O}
βe · score(qe,d) (4.4)

La troisième extension (ωd,q) est simplement l’application conjointe de la surpondération des

éléments PICO du document et de la requête.

La Table 4.2 présente les résultats obtenus par le système de recherche d’information par modèle de

langue et les trois extensions proposées sur une collection de test composée de 52 requêtes formulées par

des médecins et annotées manuellement en éléments PICO.
4

Il en ressort que l’annotation des éléments

PICO permet d’améliorer signi�cativement les scores, mais que cette amélioration est principalement

attribuable à la surpondération des éléments de la requête. La surpondération des éléments des

documents o�re bien un gain de performance supplémentaire, confortant l’idée que cette information

est utile pour la recherche d’information, mais sa portée reste limitée à cause notamment de la faible

précision de l’identi�cation automatique des éléments PICO. Nous allons voir dans la section suivante

une réponse à ce problème construite sur les distributions des éléments PICO dans les documents.

4. Nous utilisons l’implémentation de l’outil indri (Strohman et al., 2005) avec les paramètres par défaut. Les paramètres

α et β introduits dans les extensions sont déterminés par recherche en grille en validation croisée sur 2 partitions.
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Métrique
Modèle

KL +ωd +ωq +ωd,q

mAP 11.6 11.7 (+0.5%) 15.1 (+30.2%) 15.2 (+30.9%)

P@10 25.0 25.0 (+0.0%) 35.4 (+42.7%) 35.8 (+43.0%)

Table 4.2. – Résultats en matière de P@10 et de mAP du système de recherche d’information par modèle de

langue et des trois extensions de pondération des éléments PICO. Les scores soulignés indiquent

une amélioration signi�cative (t.test < 0.01).

4.1.2. Distribution des éléments PICO dans les documents

Les éléments PICO ne sont pas uniformément distribués dans les documents mais se répartissent de

manière spéci�que dans la structuration standardisée généralement utilisée dans le domaine médical,

e. g. le format IMRAD (Introduction, Methods, Results, Discussion) (Sollaci and Pereira, 2004). Une

alternative à la surpondération des éléments PICO consisterait donc à surpondérer les passages dont la

probabilité de contenir ces éléments est élevée (Boudin et al., 2010b). Pour véri�er le bien fondé de cette

hypothèse, nous avons calculé, pour chaque élément, la distribution des mots utilisés dans les requêtes

au sein des documents pertinents. La Figure 4.1 montre une distribution caractéristique des éléments

PICO « en U », qui indique une surreprésentation de ces derniers dans les parties introductives et

conclusives des documents.
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Figure 4.1. – Distribution, pour chaque élément PICO, des mots de la requête dans les di�érentes parties des

documents pertinents sur la collection de test CLIREC (Boudin et al., 2010c).

Nous proposons en conséquence une nouvelle extension (wplm) du système de recherche d’informa-

tion par modèle de langue (équation (4.1)) qui consiste en une surpondération des mots du document

en fonction de leur position (Boudin et al., 2010d). Pour cela, un modèle de langue θ̂p est construit pour

chaque partie p du document découpé en n = 10 parties égales en nombre de mots, et la probabilité

p(w|θ̂d) est redé�nie selon l’équation (4.5) ci dessous.

p′′(w|θ̂d) = γ1 · p(w|θ̂d) +γ2 · p(w|θ̂titre) +γ3 ·
∑

p∈{p0,...,p9}
δp,e · p(w|θ̂p) (4.5)
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où les paramètres δp,e, qui déterminent l’importance de l’élément e dans la partie p du document, sont

�xés aux valeurs des distributions des éléments PICO observées dans les documents.

La surpondération des éléments PICO de la requête (wq, équation (4.4)) est également appliquée, mais

sous une forme simpli�ée. Soit qe le sous-ensemble de mots de la requête q appartenant à l’élément e,

le score de pertinence d’un document d par rapport à une requête q est obtenu selon l’équation (4.6) ci

dessous.

score′′(q,d) =
∑

e∈{P ,I,C,O}
βe · score(qe,d) (4.6)

La Table 4.3 présente les résultats obtenus par le système de recherche d’information par modèle de

langue et des extensions proposées sur la collection de test CLIREC (Boudin et al., 2010c) (présentée

en détails en §5.1.2).
5

Les métriques d’évaluation reportées sont la mAP, la P@5 et le nombre de

documents pertinents retrouvés. On note un gain signi�catif de performance lorsque la surpondération

positionnelle des mots est appliquée, qui vient s’ajouter à l’amélioration déjà apportée par la surpondé-

ration des éléments PICO de la requête. Ce résultat con�rme la pertinence du critère de position pour la

surpondération des éléments marquants dans les documents lorsque la précision de leur identi�cation

automatique n’est pas satisfaisante. De part sa généricité, notre méthode peut également être étendue

aux systèmes de recherche d’information exploitant la structure des documents, i. e. qui pondèrent

d’avantage les mots apparaissant dans certaines parties (champs) du documents (Robertson et al., 2004;

Kim and Croft, 2012).

Métrique
Modèle

KL +wq +wq,plm

mAP 12.6 14.4 (+14.3%) 16.3 (+29.4%)

P@5 17.2 19.6 (+14.0%) 24.0 (+39.5%)

#docs 5433 5780 (+6.4%) 5770 (+6.2%)

Table 4.3. – Résultats en matière de mAP, de P@5 et de nombre de documents pertinents retrouvés (#docs) du

système de recherche d’information par modèle de langue et des extensions sur la collection de

test CLIREC. Les scores soulignés indiquent une amélioration signi�cative (t.test < 0.01).

4.2. Contextualisation de tweets

Twitter est un réseau social de microblogage qui permet à des particuliers et à des entreprises de

di�user des messages courts (280 caractères maximum) appelés tweets, immédiatement visibles par

5. Les paramètres β et γ introduits dans les extensions sont déterminés en optimisant la métrique mAP par recherche

en grille en validation croisée sur 10 partitions.
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les autres utilisateurs du monde entier. Les utilisateurs de ce réseau s’expriment donc succinctement,

et la teneur des messages peut parfois être, faute de contexte, di�cile à appréhender (Bellot et al.,

2016). La tâche de contextualisation de tweets vise à répondre à ce problème par la génération d’un

résumé explicitant le contexte d’un tweet pour en faciliter la compréhension. La suite de cette section

décrit plus en détails cette tâche et présente une partie les résultats que nous avons obtenus avec

une approche mêlant recherche d’information et résumé automatique multi-document (Deveaud and

Boudin, 2012, 2013b,a, 2014).

4.2.1. Description de la tâche

Les travaux que nous présentons ici portent sur la tâche de contextualisation de tweets, telle que

dé�nie au sein des campagnes d’évaluation INEX organisées entre 2012 et 2014.
6

L’objectif de cette

tâche est d’aider un utilisateur à mieux comprendre un tweet en lui fournissant un court résumé

explicatif (500 mots maximum) produit automatiquement à partir de passages extraits de l’encyclopédie

libre Wikipédia (voir la Figure 4.2). Pour évaluer et comparer les approches de contextualisation de

tweets, nous disposons du cadre expérimental établi par les organisateurs de la campagne INEX qui se

compose d’une collection de test et de métriques spéci�ques.

tweet : Bobby Brown – Fighting #WhitneyHouston’s Family to See Bobbi Kristina

résumé : Whitney Elizabeth Houston (August 9, 1963 – February 11, 2012) was an American recording artist,

actress, producer, and model. Houston was one of the world’s best-selling music artists, having sold over 170

million albums, singles and videos worldwide. Robert Barisford “Bobby” Brown (born February 5, 1969) is an

American R&B singer-songwriter, occasional rapper, and dancer. After a three-year courtship, the two were

married on July 18, 1992. On March 4, 1993, Houston gave birth to their daughter Bobbi Kristina Houston

Brown, her only child, and his fourth. With the missed performances and weight loss, rumors about Houston

using drugs with her husband circulated. Following fourteen years of marriage, Brown and Houston �led for

legal separation in September 2006. Their divorce was �nalized on April 24, 2007, with Houston receiving

custody of their then-14-year-old daughter. On February 11, 2012, Houston was found unresponsive in suite

434 at the Beverly Hilton Hotel, submerged in the bathtub

Figure 4.2. – Exemple de résumé contextuel repris de (Bellot et al., 2016) dans lequel toutes les phrases

proviennent de pages Wipipédia di�érentes.

4.2.2. Approche proposée

L’approche que nous proposons met en jeu successivement un système de recherche d’information

pour retrouver les articles Wikipédia en rapport avec un tweet, et un système de résumé automatique

6. https://inex.mmci.uni-saarland.de/
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multi-document pour former un contexte explicatif à partir des passages les plus pertinents (Deveaud

and Boudin, 2014, voir Figure 4.3). Plus spéci�quement, nous employons une extension (Markov Random

Field, abrégé ci-après mrf) du système de recherche d’information par modèle de langue qui tient

compte des dépendances entre les termes de la requête (Metzler and Croft, 2005). Les tweets, utilisés

ici comme des requêtes, sont tout d’abord nettoyés et les hashtags qu’ils contiennent sont repérés

et découpés automatiquement (e.g. #didyouknow→ did you know) à l’aide d’un modèle de langue

estimé sur le corpus Bing Web N-gram (Gao et al., 2010). De façon formelle, le score de pertinence

d’un document d par rapport à un tweet t est déterminé selon l’équation (4.7) donnée ci-dessous.

score(t,d) = α · score
mrf

(t,d) + (1−α) · score
mrf

(
ht(t),d

)
(4.7)

où ht(t) est l’ensemble des hashtags contenus dans le tweet t, et α permet de calibrer l’importance

donnée aux hashtags par rapport au reste du tweet.
7

7 Tweet

Moteur de

recherche

q

q

q
...

Résumé

automatique
Contexte

Figure 4.3. – Illustration de l’approche de contextualisation de tweets à partir de Wikipédia.

Le contexte explicatif d’un tweet est obtenu par l’assemblage de phrases extraites des n documents

les plus pertinents. Chaque phrase reçoit un score d’importance calculé à partir de trois critères : son

importance vis-à-vis du document d’où elle provient (estimée avec TextRank, voir §2), sa pertinence

par rapport au tweet (mesurée par similarité lexicale) et la pertinence du document d’où elle provient.

Un algorithme glouton est ensuite utilisé pour sélectionner l’ensemble optimal de phrases pour le

contexte, i. e. ne dépassant pas 500 mots et dont le score global (importance et diversité) est le plus

élevé.

La Table 4.4 présente une partie des résultats o�ciels de la campagne INEX 2013 de contextualisation

de tweets à laquelle nous avons participé avec l’approche décrite ci-dessus. A l’instar du résumé

automatique, les contextes sont évalués en fonction de deux critères : l’informativité et la lisibilité.

7. Nous utilisons les paramètres recommandés par les auteurs pour le modèle mrf, à savoir λT = 0.85, λO = 0.10 et

λU = 0.05.
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Pour le premier critère, la métrique reportée est la divergence (∆) entre les contextes générés et les

contextes de référence, calculée sur les bi-grammes à trou de mots racinisés. Pour le second critère,

des évaluations manuelles ont été réalisées pour mesurer la pertinence, la redondance, la validité et la

syntaxe des contextes. Notre approche (199/258) obtient les meilleurs résultats de la campagne selon la

métrique o�cielle (∆), et se classe entre la seconde et la troisième position au niveau de la lisibilité

sans que nous n’ayons mis oeuvre de techniques pour optimiser cet aspect. L’étude des critères pour

le calcul de l’importance des phrases montre que le score TextRank et la proximité lexicale avec le

tweet sont les plus utiles.

Part./Run
Métrique

∆ Pert. Red. Val. Syn.

199/258 0.8943 68.36% 64.52% 66.04% 67.34%

182/275 0.8969 76.64% 67.30% 74.52% 75.50%

65/254 0.9242 73.30% 61.52% 68.94% 71.92%

62/276 0.9301 52.08% 45.84% 51.24% 52.08%

46/270 0.9397 46.84% 41.20% 45.30% 46.00%

Table 4.4. – Résultats o�ciels en matière d’informativité (∆), de pertinence, de redondance, de validité et de

syntaxe du meilleur run pour les 5 meilleurs participants à la campagne INEX 2013 de contextuali-

sation de tweets.

4.3. Discussion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux séries de travaux de recherche mêlant fructueusement

recherche d’information et techniques du TAL. Les résultats obtenus dans le domaine médical (§4.1)

permettent de nuancer le postulat sur l’inutilité des techniques du TAL pour la recherche d’informa-

tion (Jones, 1999), tandis que ceux obtenus sur la contextualisation de tweets (§4.2) mettent en évidence

les béné�ces de l’utilisation de moteurs de recherche pour une tâche du TAL. D’autres travaux que

nous avons menés, notamment sur l’utilisation de thésaurus pour la prédiction de la di�culté des

requêtes (Boudin et al., 2012b) et sur la correction automatique d’erreurs de reconnaissance optique de

caractères (OCR) pour la recherche de livres (Deveaud et al., 2011b,a), viennent appuyer ce constat

d’une interaction mutuellement pro�table entre TAL et recherche d’information.

Nos observations font écho à celles rapportées par Claveau (2020) sur un rapprochement inexorable

entre les communautés TAL et RI. Dans les faits, il aura fallu attendre l’arrivée des modèles de langue

pré-entraînés construits autour de l’architecture transformers (Vaswani et al., 2017), et plus précisément

de BERT (Devlin et al., 2019), pour voir ce rapprochement véritablement e�ectif (Lin, 2021). Des

di�érences persistent malgré-tout dans l’application de ces modèles au sein des deux communautés,
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et en particulier dans leurs objectifs de correspondance sémantique (semantic matching) pour le

TAL et correspondance de pertinence (relevance matching) en RI (Rao et al., 2019). D’autres enjeux

viennent accentuer ces di�érences comme le maintien d’un temps de latence acceptable pour la RI qui

s’oppose directement au temps de calcul prohibitif introduit par l’utilisation de modèles de langue

pré-entraînés (Lin, 2022).
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Les ressources langagières et les outils logiciels sont au cœur des travaux de recherche menés

en TAL et en RI. La prépondérance des méthodes statistiques entraîne un besoin impérieux de don-

nées, qui ne cesse de prendre de l’ampleur avec la transition de la communauté scienti�que vers

les architectures neuronales profondes. Le partage du code source, et plus récemment des modèles

pré-entraînés, est également un enjeu majeur puisqu’il conditionne largement la reproductibilité des

résultats (Wieling et al., 2018; Cohen et al., 2018). Ce chapitre condense les travaux que nous avons

réalisés dans la construction de ressources (§5.1), le développement d’outils (§5.2) et leur valorisation

dans la communauté scienti�que (§5.3).

5.1. Ressources langagières

Cette section présente les ensembles de données que nous avons produit en les regroupant selon

l’application visée.

5.1.1. Indexation par mots-clés

Les ensembles de données pour l’indexation par mots-clés sont constitués d’une collection de

documents associés à des mots-clés de référence. Ces derniers peuvent être annotés par les auteurs

des documents eux-mêmes ou par des tiers (lecteurs ou indexeurs professionnels). Plusieurs éléments
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agissent sur la qualité générale et l’utilisabilité des ensembles de données, e. g. le type d’annotation, la

nature et la couverture thématique des documents, la quantité de documents annotés. Au �nal, peu de

travaux se sont véritablement penchés sur la création de données pour l’indexation par mots-clés, et

la plupart de celles disponibles concernent le triptyque « notices bibliographiques, mots-clés auteurs,

langue anglaise ». Nous décrivons ci-après les e�orts que nous avons entrepris pour combler ce dé�cit,

d’abord sous la forme d’un résumé pour chaque ensemble que nous avons créé, puis par une analyse

statistique contrastive. À noter que les ensembles de données présentés sont tous disponibles sur la

plateforme Hugging Face.

wikinews-fr-100 (Bougouin et al., 2013) est un ensemble de données composé de 100 articles de

presse en français issus de Wikinews. Chaque document a été annoté en mots-clés par trois

lecteurs (étudiants) dans le cadre d’un projet pour le cours Corpus et méthode expérimentale du

Master informatique de Nantes Université.

taln-archives (Boudin, 2013b) est un ensemble de données composé de 1 207 notices bibliogra-

phiques d’articles scienti�ques publiés dans les conférences francophones TALN et RECITAL de

1997 à 2015. L’annotation en mots-clés provient des auteurs et une sous-partie des documents (38%)

dispose de traductions en anglais. Cet ensemble est dérivé de l’archive numérique francophone

des articles de recherche en TAL de l’ATALA.
1

termith-eval (Bougouin et al., 2016a) est un ensemble de données composé de 399 notices bi-

bliographiques en français issues des bases de données PASCAL (sciences exactes) et FRANCIS

(sciences humaines) de l’Institut de l’Information Scienti�que et Technique (INIST). Les documents

couvrent quatre domaines (linguistique, sciences de l’information, archéologie et chimie) et ont

été annotés par des indexeurs professionnels dans le cadre du projet ANR TermITH.
2

semeval-2010-pre (Boudin et al., 2016) est un ensemble de données composé de 244 articles scien-

ti�ques en anglais issus de la bibliothèque numérique ACM Digital Library. Il s’agit d’une version

enrichie et nettoyée des données produites pour la tâche d’extraction automatique de mots-clés

de la campagne d’évaluation SemEval-2010 (Kim et al., 2010). Les documents ont été annotés en

mots-clés de manière combinée par les auteurs et par des lecteurs (étudiants).

kptimes (Gallina et al., 2019) est un ensemble de données composé de 289 923 articles de presse en

anglais collectés sur les sites web du New York Times et du Japan Times. Les documents ont été

annotés en mots-clés par des éditeurs de manière semi-automatique : un système d’indexation

contrôlée propose un ensemble de mots-clés que les éditeurs peuvent réviser, i. e. ajouter ou sup-

primer des mots-clés. Des informations additionnelles comme la catégorie thématique (e. g. sports,

science, politique) ou l’auteur de l’article ont été extraites des métadonnées des pages web.

1. http://talnarchives.atala.org/
2. https://anr.fr/Project-ANR-12-CORD-0029
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kpbiomed (Houbre et al., 2022) est un ensemble de données composé de 5,6 millions de notices

bibliographiques d’articles de recherche biomédicale en anglais issues de PubMed Baseline Re-

pository. Les documents ont été annotés en mots-clés par leurs auteurs et correspondent aux

publications de 2011 à 2021. Trois découpages de taille incrémentale pour l’ensemble d’entraîne-

ment sont proposés, i. e. petit (500K), moyen (2M) et large (5,6M), et permettent d’étudier l’impact

de la quantité de données d’entraînement sur les performances des méthodes.

La Table 5.1 synthétise les caractéristiques des ensembles de données que nous avons créé. Trois

ensembles sont en français, et disposent de types d’annotation d’un niveau qualitatif croissant, allant

de satisfaisant (annotation par des lecteurs) à très élevé (annotation par des indexeurs professionnels).

Ces di�érences dans l’annotation en mots-clés se retrouvent dans les distributions par catégorie PRMU

(voir §3.2) avec une propension marquée des indexeurs à assigner des mots-clés absents. Les trois autres

ensembles viennent en réponse aux besoins de la communauté scienti�que : semeval-2010-pre qui

permet de mesurer l’impact des pré-traitements linguistiques sur les performances des modèles de

production par mots-clés ; kptimes et kpbiomed qui permettent d’entraîner des méthodes neuronales

de génération de mots-clés dans les domaines journalistique et biomédical respectivement, et d’évaluer

leur capacité à généraliser à d’autres domaines.

Ensemble doc. mots nature lan. m.-c. annot. P R M U

wikinews-fr-100 100 307 actualités fr 9.6 lecteur

taln-archives 1 207 138 notices fr 4.1 auteur

termith-eval 400 157 notices fr 11.8 indexeur

semeval-2010-pre 244 8 246 articles en 15.1 combinée

kptimes 290K 738 actualités en 5.0 indexeur

kpbiomed 5.6M 271 notices en 5.2 auteur

Table 5.1. – Caractéristiques des ensembles de données pour l’indexation par mots-clés que nous avons

produits. Nous reportons le nombre de documents (doc.) et de mots, la nature, la langue (lan.), le

nombre de mots-clés, le type d’annotation et la distribution par catégorie PRMU des mots-clés.

5.1.2. Recherche d’information

Les ensembles de données en RI sont appelés collections de test, et regroupent classiquement une

collection de documents et un ensemble de requêtes associées à des jugements de pertinence. Elles

sont utilisées pour paramétrer et évaluer l’e�cacité des systèmes de RI selon le paradigme dit de

Cran�eld (Cleverdon, 1967), et se retrouvent dans les principaux forums d’évaluation (e. g. TREC, NTCIR,

CLEF). La création d’une collection de test est un processus coûteux (Voorhees, 2002), qui nécessite

mobilisation d’experts pour la collecte des documents, l’écriture des requêtes et la constitution des
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jugements de pertinence associant chaque requête avec un ou plusieurs documents jugés « pertinents ».

Nous décrivons ci-après deux initiatives que nous avons menées pour la création de collections de test,

avec pour point commun l’extraction semi-automatique de requêtes et de jugements de pertinence à

partir du contenu d’articles scienti�ques. À noter que les collections de test présentées sont librement

disponibles sur la plateforme Github.

clirec (Boudin et al., 2010c) est une collection de test pour la RI ad hoc dans le domaine scienti�que

biomédical dérivée de revues systématiques créées par des experts de la fondation Cochrane

pour synthétiser les travaux pertinents pour une question clinique (Sackett et al., 1996). Cette

collection est composée de 1,2 million de notices bibliographiques issues de PubMed et d’un

ensemble de 422 requêtes formulées en éléments PICO (voir §4.1). Les requêtes ont été écrites

par des médecins à partir d’une sélection de 155 revues systématiques. Les travaux cités comme

valides dans les revues systématiques sont utilisés comme jugements de pertinence et ont été

manuellement associés à leurs notices dans la collection.

acm-cr (Boudin, 2021) est une collection de test pour la recommandation de citation construite à

partir de passages extraits d’articles scienti�ques dans le domaine de la RI. La recommandation

de citation est la tâche qui consiste à trouver des citations pertinentes pour un contexte de citation

donné, i. e. une phrase ou un paragraphe dans un document. Cette collection est composée de

114 882 notices bibliographiques d’articles scienti�ques issues de l’ACM Digital Library et d’un

ensemble de 341 contextes de citation considérés comme requêtes. Les contextes de citation

correspondent à des paragraphes entiers, extraits manuellement des textes pleins de 50 articles

scienti�ques, et pour lesquelles les travaux cités sont utilisés comme jugements de pertinence.

La Table 5.2 synthétise les caractéristiques des collections de test que nous avons construit et donne

les résultats obtenus par un système baseline de recherche d’information (Okapi-BM25). Comme on

pouvait s’y attendre, les performances du système sur la collection clirec augmentent nettement

avec des requêtes formulées en éléments PICO par rapport aux requêtes par mots-clés (voir 1 dans la

Table 5.2) Les scores reportés sont en comparaison plus bas (≈ −10%) que ceux obtenus sur d’autres

collections de test du domaine biomédical, ce qui s’explique en partie par les biais d’annotation

observés sur ces dernières (e. g. pool de documents à annoter construit avec Okapi-BM25) (Lipani,

2016, 2019). La seconde série de résultats (voir 2 dans la Table 5.2) montre des scores globalement

plus élevés pour acm-cr, et cette fois-ci meilleurs que ceux obtenus sur d’autres collections de test

pour la recommandation de citation (Thakur et al., 2021). Nous attribuons cette di�érence à deux

caractéristiques de la collection acm-cr : la qualité des requêtes et des jugements de pertinence extraits

manuellement, et l’homogénéité thématique de la collection de documents (i. e. appartenant tous au

domaine de recherche d’information).
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Collection
Documents Requêtes BM25

#nb mots type #nb mots qrels mAP P@5 nDCG@10

m.-c. 155 3.4 2615 12.0 16.1 16.5

1 clirec 1 211 820 224

PICO 422 18.3 8887 14.6 21.7 22.8

para. 268 145 900 22.4 12.9 28.3

2 acm-cr 114 882 163

phr. 552 31 978 28.4 8.4 31.6

Table 5.2. – Caractéristiques des collections de test et résultats obtenus par un système de recherche d’in-

formation Okapi-BM25 en matière de mAP, de P@5 et de gain cumulé normalisé (nDCG@10).

Le nombre (#nb) de documents/requêtes, le nombre moyen de mots par document/requête, le

nombre de documents pertinents (qrels) et le type (mots-clés, PICO, paragraphes ou phrases) des

requêtes sont reportés.

5.2. Outils logiciels

Le développement, le maintien et la di�usion d’outils logiciels va de pair avec l’activité de recherche

que nous menons en TAL et en RI, nous permettant de tester la validité de nos idées et o�rant aux

autres chercheurs la possibilité de reproduire, de véri�er ou d’étendre nos travaux. Cette section se

concentre sur la bibliothèque logicielle d’extraction de mots-clés pke, qui est de loin l’outil logiciel

le plus populaire parmi ceux que nous avons développés (e. g. 1.2K+ étoiles, 250 recopies (forks) et

13K+ clones sur une période de 14 jours au 03/06/2022). À noter que l’ensemble des outils logiciels

développés dans le cadre de nos travaux sont disponibles sous licence libre sur la plateforme GitHub et

que nos modèles pré-entraînés sont téléchargeables sur la plateforme Hugging Face.

pke (Python Keyphrase Extraction) est une bibliothèque logicielle python sous licence libre dans

laquelle sont implémentées les principales méthodes d’extraction de mots-clés de la littérature. Initiale-

ment développée dans le cadre du projet CNRS PEPS GOLEM en 2015 puis présentée en démonstration

l’année suivante dans la conférence internationale COLING 2016 (Boudin, 2016), pke a été progres-

sivement étendue aux méthodes de l’état-de-l’art et sert de socle expérimental au projet ANR JCJC

DELICES. À un niveau plus large, pke est considérée comme une bibliothèque de référence par la

communauté scienti�que et a servi pour les sessions de démonstration du tutoriel « From Fundamentals

to Recent Advances: A Tutorial on Keyphrasi�cation » (Meng et al., 2022) qui s’est déroulé à la conférence

internationale ECIR 2022.

De façon plus spéci�que, pke est organisée en une chaîne de traitement dans laquelle chaque

composant peut être modi�é ou étendu pour développer de nouvelles méthodes (voir Figure 5.1 à

gauche). Les pré-traitements linguistiques (i. e. le découpage du texte en phrases, la tokenization et

l’étiquetage grammatical) sont externalisés et réalisés à l’aide de la bibliothèque spacy, ce qui en
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pratique permet d’extraire des mots-clés dans plus d’une vingtaine de langues.
3

La bibliothèque pke

dispose d’une API minimale, uni�ée pour les méthodes supervisées et non-supervisées, qui est illustrée

par un exemple dans la Figure 5.1 (à droite). Pour les méthodes supervisées, des modèles entraînés sur

l’ensemble de données semeval-2010-pre sont distribués et paramétrés par défaut, et des tutoriaux

sont mis à disposition pour permettre l’entraînement de nouveaux modèles.

texte

Lecture

du document

Sélection

de candidats

Pondération

de candidats

Extraction

de features

Classi�cation

de candidats

Sélection des

n meilleurs

mots-clés

non supervisé supervisé

import pke

e = pke.unsupervised.TopicRank()

# lecture du texte
e.load_document(input='texte',

language='en')

# identification des candidats

e.candidate_selection()

# pondération des candidats

e.candidate_weighting()

# sélection des meilleurs

candidats

keyphrases = e.get_n_best(n=5)

# affichage des mots-clés

print(keyphrases)

Figure 5.1. – Architecture de la bibliothèque logicielle pke (à gauche) associée à un exemple minimal d’utilisa-

tion de son API (à droite).

La bibliothèque pke fournit actuellement les implémentations de 11 méthodes d’extraction de

mots-clés, avec une inclinaison particulière pour les méthodes de graphes non supervisées. Un dépôt

complémentaire
4

fournit le code permettant de mettre en comparaison les résultats obtenus par les

méthodes implémentées sur les ensembles de données les plus utilisés par la communauté scienti�que.

Nous y suivons les recommandations émises en §3.3 (i. e. chaîne de traitement uni�ée, mesures

d’évaluation standardisées) visant à assurer la comparabilité directe des résultats. Un exemple de

comparaison des méthodes sur l’ensemble de données semeval-2010-pre est montré dans la Table 5.3.

Sans entrer dans les détails des performances, il est intéressant de noter la bonne e�cacité des

implémentations qui pour la plupart permettent le traitement de plusieurs centaines de documents à

la seconde (it/s) sur un ordinateur portable ordinaire.

3. https://spacy.io/usage/models#languages
4. https://github.com/boudinfl/pke-benchmarking
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Méthode it/s F1@5 mAP

FirstPhrases 399 14.0 10.7

TfIdf 428 12.9 11.1

KPMiner (El-Beltagy and Rafea, 2010) 427 12.3 10.8

s
t
a
t
i
s
t
i
q

u
e

YAKE (Campos et al., 2020) 13 15.9 11.4

TextRank (Mihalcea and Tarau, 2004) 305 9.9 8.3

SingleRank (Wan and Xiao, 2008a) 256 11.8 9.7

TopicRank (Bougouin et al., 2013) 200 12.0 8.4

TopicalPageRank (Sterckx et al., 2015) 21 11.9 10.0

PositionRank (Florescu and Caragea, 2017) 179 12.8 10.6

n
o

n
s
u

p
e
r
v
i
s
é

g
r
a
p

h
e

MultipartiteRank (Boudin, 2018) 149 13.9 10.9

sup. Kea (Witten et al., 1999) 366 14.1 11.6

Table 5.3. – Résultats en matière de nombre de documents traités par seconde (it/s), de F1@10 et de mAP pour

les méthodes implémentées dans pke sur l’ensemble de données semeval-2010-pre calculés

avec un MacBook Air M1.

5.3. Valorisation

Il existe di�érentes interprétations du terme valorisation, aussi nous retenons dans ce manuscrit

celle du Comité National d’Évaluation (CNÉ) qui est « rendre utilisables ou commercialiser les résultats,

les connaissances et les compétences de la recherche ». La valorisation des travaux de recherche est un

enjeu important puisqu’elle conditionne en grande partie leur impact dans et en dehors du monde

académique. Selon Collin-Lachaud and Michel (2020), quatre principales audiences peuvent être ciblées

pour valoriser nos travaux : le milieu académique, les étudiants, les acteurs socio-économiques (privés

et publics), et en�n les médias pour pouvoir toucher le grand public. Nous nous sommes principalement

concentrés sur les deux premières, aussi la suite de cette section synthétise les actions que nous avons

menées pour que nos recherches puissent être comprises et actionnables par ces audiences.

Le milieu académique
Au sein de la communauté académique, la valorisation prend essentiellement trois formes : la

publication d’articles scienti�ques (liste complète donnée en §A.5), la di�usion de ressources et

d’outils (abordés plus haut dans les sections §5.1 et §5.2), et la participation à des conférences,

ateliers et séminaires. C’est cette dernière forme de valorisation que nous détaillons ici.

Les participations aux campagnes d’évaluation sont un moyen e�cace, que se soit en tant qu’or-

ganisateur pour amener d’autres chercheurs à s’intéresser à nos problématiques de recherche

ou en tant que participant pour communiquer directement sur nos travaux. C’est ce que nous
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avons fait avec l’organisation de l’atelier DÉ� Fouille de Texte (DEFT) 2016 sur la problématique

de l’indexation de documents scienti�ques en français (Daille et al., 2016) et la participation

récurrente aux campagnes d’évaluation touchant à cette problématique (Boudin et al., 2012a;

Bougouin et al., 2016c; Bouhandi et al., 2019).

Une autre action que nous avons entreprise pour accroître la visibilité de nos travaux sur la

problématique de la production automatique de mots-clés a été l’organisation du tutoriel « From

Fundamentals to Recent Advances: A Tutorial on Keyphrasi�cation » à la conférence internationale

ECIR 2022. Ce tutoriel, qui a permis de réunir plusieurs dizaines de personnes, est le résultat d’une

collaboration avec deux collègues spécialistes du domaine : Rui Meng (Saleforce Research) et

Debanjan Mahata (Moody’s Analytics). À noter que l’ensemble des supports créés pour l’occasion

(i. e. présentations, cahiers électroniques de démonstration (notebooks), enregistrements vidéo)

ont été mis à disposition de la communauté.

Toujours dans l’optique de faire connaître nos travaux, nous avons animé plusieurs séminaires

autour de la problématique de l’accès aux connaissances scienti�ques. En particulier, nous avons

présenté nos recherches lors de séminaires invités au National Institute of Informatics de Tokyo,

et au ministère des armées pour les journées IA de défense.

Les étudiants
Les étudiants constituent une cible prioritaire auprès de qui valoriser nos recherches, il y va de

notre capacité à recruter des candidats formés et motivés en thèse et en stage de Master. Parmi

les actions que nous menons pour atteindre cet objectif, trois sortent du lot et s’inscrivent dans

le cadre du parcours Apprentissage et Traitement Automatique des Langues (ATAL) du Master

Informatique de Nantes Université : 1) la mise en place de cours proches de nos problématiques de

recherche (e. g. méthode expérimentale, recherche d’information) ; 2) l’animation de séminaires

réguliers de vulgarisation scienti�que à destination des étudiants, les confrontant de manière

informelle à nos pratiques de recherche ; et 3) l’accueil d’étudiants de M1 en stage d’initiation à

la recherche au sein du laboratoire.

5.4. Discussion

Dans ce chapitre, nous avons synthétisé les e�orts que nous avons engagé dans la construction de

ressources langagières et d’outils logiciels, ainsi que les initiatives entreprises pour leur valorisation.

Plusieurs dé�s restent à relever à court terme pour accélérer la recherche sur la production automatique

de mots-clés. Tout d’abord, et nous l’avons déjà souligné en §5.1, il n’y a pas d’ensemble de données de

grande taille dans une langue autre que l’anglais. Il existe pourtant des solutions pour certaines langues,

comme par exemple pour le français où, dans le domaine des sciences humaines et sociales, des données

pourraient être collectées à partir des bibliothèques numériques Persée ou OpenEdition. De plus, les
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documents utilisés sont pour le moment cantonnés aux textes scienti�ques et journalistiques. D’autres

types de documents comme les emails ou les pages web semblent pourtant tout à fait pertinents et

permettraient de mieux apprécier la valeur des modèles de production de mots-clés.

Ensuite, et malgré les nombreux travaux sur les méthodes de génération de mots-clés, peu de modèles

entraînés sont véritablement disponibles pour la communauté scienti�que. Davantage d’e�orts sont

nécessaires sur cet aspect d’autant plus que l’entraînement de ces modèles nécessite des quantités

de calcul très importantes, de l’ordre de plusieurs jours de calcul avec des GPU (Ahmad et al., 2021).

La plateforme Hugging Face, à travers son service de partage de modèles, est une solution technique

intéressante pour résoudre ce problème mais peu de modèles de production de mots-clés y sont pour

le moment disponibles.
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For even the very wise cannot see all ends.

J.R.R. Tolkien, The Fellowship of the Ring 6
Conclusion et perspectives
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Ce dernier chapitre clôture le manuscrit et donne quelques ré�exions prospectives sur l’indexation

par mots-clés et plus généralement sur les travaux de recherche émergeant de l’intersection des

domaines du TAL et de la RI. Dans une première section (§6.1), nous poursuivons les discussions

entamées dans les chapitres 2 et 3 et abordons quelques pistes de recherche sur l’indexation par

mots-clés qui nous semblent importantes d’explorer à moyen terme. Dans une deuxième section (§6.2),

nous discutons de la notion de sobriété numérique et décrivons plusieurs questions auxquelles nous

pensons qu’il faudrait s’intéresser. Nous présentons dans une troisième section (§6.3) des travaux en

cours sur l’aide à l’écriture scienti�que et avançons quelques perspectives qui en découlent.

6.1. Indexation par mots-clés

L’éclosion en 2017 des méthodes neuronales a permis de franchir une nouvelle étape dans la

qualité des mots-clés produits par rapport aux méthodes extractives classiques. Cependant, force

est de constater que les résultats obtenus par les méthodes proposées depuis lors sont comparables

et qu’un plateau de performance semble avoir été atteint (voir Figure 6.1). Il faut ajouter à cela

l’inaptitude de ces méthodes à générer des mots-clés absents du texte source, point déjà soulevé en

§3.4 et clairement illustré par la Figure 6.1 (courbe du bas). Surmonter cette limitation est un enjeu

d’importance pour améliorer davantage les performances des méthodes de génération de mots-clés,

d’autant plus que les mots-clés absents ont un e�et prépondérant sur l’e�cacité des systèmes de

recherche d’information (Boudin and Gallina, 2021). Le récent glissement des méthodes de l’état-de-

l’art vers des architectures de type transformers, notamment avec l’a�nage (�ne-tuning) de modèles
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de langue génératifs pré-entraînés (Wu et al., 2022a,b), apporte un début de réponse à ce problème

sans pour autant le résoudre.
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Figure 6.1. – Résultats en matière de F1@5 des di�érents méthodes neuronales de génération de mots-clés pro-

posées par la communauté sur l’ensemble de données KP20k. Les scores reportés sont directement

repris des papiers.

Une partie de l’explication à cette situation de piétinement se trouve également au niveau des

données. En e�et, la mauvaise qualité des mots-clés de référence dans les ensembles de données

disponibles pose la question de l’e�cacité de l’entraînement des modèles. L’étude de méthodes non

supervisées ou faiblement supervisées trouve ici tout son sens. Par exemple, l’utilisation des citations

comme signal de supervision est une piste de recherche ancienne (Qazvinian et al., 2010; Caragea

et al., 2014), mais qui redevient d’actualité avec la disponibilité de nouveaux ensembles de données de

grande taille (Saier and Färber, 2020; Lo et al., 2020). Sur la même idée, une autre piste de recherche à

explorer est celle de l’apprentissage actif en demandant, par exemple, aux utilisateurs de compléter

et/ou de corriger les mots-clés associés aux résultats d’une requête. Une dernière piste de recherche,

que nous explorons dans le projet ANR JCJC DELICES et qui fait le lien avec l’enjeu sur la génération

des mots-clés absents, concerne les méthodes extractives non-supervisées et leur application au-delà

du simple document (Wan and Xiao, 2008a; Boudin et al., 2020a), l’idée étant d’étendre l’extraction des

mots-clés à un ensemble de documents similaires.

Au-delà des pistes de recherche évoquées jusqu’ici, il est intéressant de s’interroger sur la place des

méthodes de génération de mots-clés à l’heure de la recherche d’information « neuronale ». Autrement

dit, est-il toujours pertinent d’indexer des mots-clés générés alors que les systèmes de recherche

d’information actuels utilisent des modèles de langue pré-entraînés pour l’appariement entre requêtes

et documents? Deux séries d’arguments sont en faveur d’une réponse positive :
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1. la latence introduite par ces modèles est très élevée ; pour combattre ce problème, les systèmes

sont construits sur des architectures multi-étages et utilisent les modèles neuronaux pour ré-

ordonner les résultats d’une recherche initiale (Yates et al., 2021). Les méthodes de génération

de mots-clés, et plus généralement d’expansion de documents, entraînent une amélioration

signi�cative des résultats de cette recherche initiale qui se cumule avec celle apportée par le

ré-ordonancement (Nogueira et al., 2019; Thakur et al., 2021). De plus, elles s’appliquent en

amont de l’indexation et ont un impact négligeable sur le temps de latence des requêtes.

2. l’utilité des mots-clés ne se limite pas à enrichir l’indexation ; les mots-clés constituent une

interface d’accès naturelle, e�cace et polyvalente au contenu des documents, et sont particuliè-

rement pertinents dans un contexte d’exploration de données (Jones and Staveley, 1999; Chuang

et al., 2012, inter alia). Ils ont l’avantage d’être intelligibles (et interprétables) et leur apport est

béné�que pour de nombreuses tâches de recherche d’information comme la recherche à facettes,

la catégorisation de documents ou l’expansion de requêtes.

6.2. Sobriété numérique

Depuis l’émergence, au début des années 2010, de l’apprentissage profond nous constatons une

augmentation rapide et substantielle de la taille des modèles utilisés en TAL et en RI. La Figure 6.2

illustre ce phénomène et montre que la taille des modèles (en nombre de paramètres) augmente d’un

facteur dix chaque année. Ce constat va de pair avec la puissance de calcul nécessaire pour entraîner et

utiliser ces modèles, qui elle aussi ne cesse de croître. Cette situation créé un problème environnemental

majeur et met au ban une grande partie des chercheurs académiques qui ne peuvent avoir accès à de

telles ressources calculatoires. Ainsi, la question de la sobriété numérique et plus concrètement de

comment mener des travaux de recherche de qualité avec peu/moins de ressources est aujourd’hui

prépondérante.

Une piste de recherche déjà bien balisée dans la communauté porte sur la distillation de connaissances

(knowledge distillation) qui o�re un moyen e�cace de réduire la taille, et donc la latence et l’utilisation

en mémoire/énergie des modèles (Hinton et al., 2015). Cependant, il ne s’agit que d’une réponse

partielle à la question de la sobriété numérique puisqu’elle ne remet pas en cause l’entraînement du

modèle initial et ajoute au contraire l’entraînement d’un second modèle au nombre de paramètres

réduit. Une autre piste de travail concerne la simpli�cation de l’architecture des modèles, et se place

en contre-pied de la tendance actuelle qui est d’accroître la complexité des modèles pour améliorer les

scores et prendre la tête des classements de performance de la communauté (e. g. GLUE, MS MARCO).

Les e�orts de recherche récents ont, pour la plupart, échoué à identi�er les sources de gains empiriques

dans les modèles, et par conséquent à justi�er la complexité des modèles au-delà de l’amélioration des

scores de référence (Moosavi et al., 2021).
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Figure 6.2. – Taille (en nombre de paramètres) des modèles de langue pré-entraînés.

Il faut tout de même noter que l’avenir n’est pas si sombre et que des solutions pratiques arrivent

avec, du coté matériel, des unités de calcul dédiées plus puissantes et surtout moins énergivores

(e. g. TPU v4 de Google, GPU A100 de NVIDIA) et, du coté logiciel, des bibliothèques mieux optimisées

et une centralisation du stockage des modèles et des données qui tend à se généraliser (e. g. Hugging

Face, Pytorch Hub). De même, dans les communautés TAL et RI, un e�ort considérable est engagé pour

mobiliser les chercheurs autour des questions de sobriété numérique, notamment par l’organisation

d’ateliers spéci�ques (e. g. SustaiNLP, ReNeuIR) ou par l’ajout de thématiques dédiées au Green and

Sustainable NLP dans les appels à communications des conférences.

6.3. Aide à l’écriture scientifique

Les travaux de recherche présentés dans ce manuscrit se concentrent sur l’amélioration de l’accès

aux connaissances scienti�ques sous le prisme de l’indexation par mots-clés. En parallèle et depuis

2019, nous nous intéressons à la problématique voisine de l’aide à l’écriture scienti�que qui occupe

aujourd’hui une part importante de notre activité. C’est donc tout naturellement que nous avançons

ici quelques perspectives sur cette problématique, que nous articulons autour des deux axes présentés

ci-dessous.

1. Les expressions préétablies (formulaic expressions) sont utilisées dans les articles scienti�ques

pour transmettre une fonction communicative, par exemple l’expression « dans cet article, nous

proposons » a pour fonction de « montrer l’objectif de l’article » (Durrant and Mathews-Aydınlı,

2011). Dans le cadre d’une collaboration avec des collègues du National Institute of Informatics
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(NII) à Tokyo, nous avons développé une méthode pour annoter automatiquement ces expressions

ainsi que leurs fonctions (Iwatsuki et al., 2020, 2022). Comme l’usage des expressions préétablies

di�ère selon les domaines de recherche, une telle méthode permet la création rapide de ressources

spécialisées pour la formulation de suggestions dans les systèmes d’aide à l’écriture (Iwatsuki

and Aizawa, 2018). L’absence de cadre évaluatif de référence pour l’identi�cation des expressions

préétablies est sans doute le principal frein au développement de nouvelles méthodes et constitue

aujourd’hui une perspective de recherche importante.

2. La recommandation de citation consiste à aider les chercheurs à choisir les articles à citer en

proposant des citations appropriées pour un contexte donné (e. g. une phrase ou un paragraphe).

Les collections de test disponibles pour cette tâche sont peu �ables car elles sont assemblées

automatiquement à partir de textes extraits de �chiers PDF (Färber and Jatowt, 2020). Nous

avons apporté une solution à ce problème par la création d’une collection de test dans laquelle les

contextes et l’appariement des références ont été véri�és manuellement (Boudin, 2021). Il reste

cependant de nombreux dé�s à relever, notamment en ce qui concerne le caractère incomplet

des jugements de pertinence, i. e. qui n’incluent pas les articles non cités mais pertinents. Une

piste de recherche intéressante, qui emprunte au domaine de la scientométrie, serait d’explorer

les réseaux de co-citations pour compléter les jugements de pertinence.

De manière plus large, l’analyse de la structure (argumentative, discursive) des articles scienti�ques

est un sujet de recherche particulièrement pertinent dans le cadre de l’aide à l’écriture scienti�que.

En e�et, mettre en contraste la structure organisationnelle adoptée dans les textes d’un domaine de

recherche avec celle d’un article en cours d’écriture permet de formuler des suggestions de réécriture

personnalisées. Malgré de nombreux travaux sur le sujet (Teufel et al., 1999; Swales, 2004; Teufel

et al., 2009, inter alia), plusieurs obstacles restent à lever pour permettre le développement de modèles

performants et robustes, dont le premier est la rareté des données annotées. Cette problématique fait

l’objet d’une thèse de doctorat qui a débutée �n 2022 et à laquelle je participe à l’encadrement.
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A.2. Encadrements

La Table A.1 donne une vue synthétique de mes activités d’encadrement. On notera l’encadrement

de 4 thèses (2 soutenues) et de 26 étudiants de Master et Licence.

Niveau D M2 M1 L3
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9. Leïla Brehon (2022)

Sujet : Améliorer la compréhension de texte pour les personnes dyslexiques avec des mots-clés.

Encadrements de stages de L3

1. Rémi Bois (2012, co-encadré avec Nicolas Hernandez à hauteur de 50%)

Sujet : Intégration d’un bibliothèque de mesures de similarités textuelles au sein du framework UIMA.

2. Thomas Fonteneau (2013)

Sujet : Compression de phrases par transduction d’arbres.
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A.3. Responsabilités scientifiques

Animation équipes de recherche

Depuis 2021 Responsable adjoint de l’équipe Traitement Automatique du Langage Naturel
(TALN) du Laboratoire des Sciences du Numérique de Nantes, actuellement composée de

11 permanents (4 PR, 7 MCF) et de 8 doctorants.

Contrats de recherche

2012→16 Membre partenaire du projet ANR TermITH (Terminologie et Indexation de Textes

en sciences Humaines) porté par Evelyne Jacquey (ATILF, UMR 7118) et en partenariat

avec l’INIST, le LIDILEM (EA 609) et l’INRIA.

2015 Porteur du projet CNRS-PEPS INS2I/INSMI GOLEM (Approche par Optimisation

pour l’Extraction de Mots-clés) en partenariat avec l’équipe SLP de l’IRCCyN (UMR 6597).

¤ 6 000e pour l’achat de matériel.

2016 Porteur du projet CNRS-PEPS INS2I TALIAS (Le TAL au service de l’indexation des

articles scienti�ques).

¤ 5 000e pour l’achat de matériel.

2018 Porteur du projet collaboratif avec l’entreprise Dantooin Technologies via CAPA-

CITÉS, �liale de valorisation de la recherche de Nantes Université.

¤ 2 656e pour le �nancement de stagiaires.

2019 Porteur du projet AtlanSTIC 2020 IKEBANA (Improving Keyphrase Extraction By

Adopting Neural Architectures) en collaboration avec le NII de Tokyo.

¤ 20 000e pour un séjour de recherche (6 mois).

2020→25 Porteur duprojetANR JCJCDELICES (Indexer la littérature scienti�que par expansion

sémantique) en collaboration avec Béatrice Daille (LS2N - Nantes Université), Evelyne

Jacquey (CNRS, Université de Lorraine) et Jian-Yun Nie (RALI, Université de Montréal).

¤ 193 968 e, englobant le �nancement d’un doctorant et d’un post-doctorant (1 an).

2020 Porteur du projet AtlanSTIC 2020 WASP (Building a Writing Assistance system for

Scienti�c Papers) en collaboration avec le NII de Tokyo.

¤ 10 000e pour la visite d’un chercheur étranger (6 mois, annulé en raison de la COVID-19).

2023→26 Porteur du projet CNRS-DGA-AID NaviTerm (Navigation terminologique pour une

montée en compétence rapide et personnalisée sur un domaine de recherche).

¤ 245 125e, englobant le �nancement d’un doctorant et d’un ingénieur de recherche (6 mois).

A.4. Animation de la recherche

Expertises

Évaluation de projet ANR pour l’Appel à Projet Générique (AAPG)
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` 2016, 2017, 2020, 2021

Revue à mi-parcours de projets ANR

` 2019 (CE23 - Données, Connaissances, Big data, Contenus multimédias, Intelligence Arti�cielle)

Activités éditoriales

La liste suivante énumère les comités auxquels j’ai participé depuis 2010. J’ai été area chair de

la conférence majeure du domaine du TAL en 2021 (ACL, rang CORE A*) et je suis action editor
(équivalent à area chair) pour le ACL Rolling Review (système centralisé de relecture de papiers de

la communauté internationale du TAL) depuis octobre 2021. Notamment, j’ai été nommé parmi les

meilleurs relecteurs de la conférence internationale NAACL 2016 (rang CORE A) et désigné relecteur

exceptionnel (outstanding reviewer) pour la conférence internationale EMNLP 2020 (rang CORE A).

→ Area chairing de conférences internationales

Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (ACL) (2021), Conference on

Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP) (2022), Action Editor pour le ACL

Rolling Review (depuis oct. 2021)

→ Comités de lecture de conférences internationales

Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (ACL) (2017, 2019, 2020, 2021),

Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP) (2019, 2020, 2021),

Conference of the North American Chapter of the Association for Computational Linguistics

(NAACL) (2016, 2018, 2019, 2021), Conference of the European Chapter of the Association for

Computational Linguistics (EACL) (2021), European Conference on Information Retrieval (ECIR)

(2022), International Conference on Computational Linguistics (COLING) (2012, 2016, 2018, 2020,

2022), International Joint Conference on Natural Language Processing (IJCNLP) (2017), Confe-

rence of the Asia-Paci�c Chapter of the Association for Computational Linguistics (AACL) (2020,

2022), International Conference on Language Resources and Evaluation (LREC) (2018, 2020, 2022),

Conference on Information and Knowledge Management (CIKM) (2011)

→ Comités de lecture de conférences nationales

Conférence Traitement Automatique des Langues Naturelles (TALN) (2010, 2011, 2012, 2013,

2014, 2015, 2016, 2017), Rencontre des Étudiants Chercheurs en Informatique pour le TAL (RECI-

TAL) (2010, 2011, 2012, 2013, 2014, 2015, 2016, 2017), COnférence en Recherche d’Information et

Applications (CORIA) (2017)

→ Comités de lecture d’ateliers internationaux

Automatic Summarization for Creative Writing (Creative-Summ) (2022 @ COLING), MultiLing

Workshops (Summarization and summary evaluation across source types and genres) (2017 @

EACL, 2019 @ RANLP, 2020 @ COLING), New Frontiers in Summarization (NewSum) (2019 @

EMNLP, 2021 @ EMNLP), International Workshop on Narrative Extraction from Texts (Text2Story)

(2019 @ ECIR, 2021 @ ECIR, 2022 @ ECIR), Digital Infrastructures for Scholarly Content Objects
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(DISCO) (2021 @ JCDL), Arti�cial Intelligence for Narratives Workshop (AI4Narratives) (2020 @

IJCAI-PRICAI) Joint Workshop on Narrative Understanding, Storylines, and Events (NUSE) (2020

@ ACL), Workshop on Building and Using Comparable Corpora (BUCC) (2015 @ LREC)

→ Comités de lecture de revues

Arti�cial Intelligence (AI) en 2021 ; Information Processing & Management (IPM) en 2015, 2018

(2×) ; WIREs Data Mining and Knowledge Discovery (WIDM) en 2018 ; Natural Language Engi-

neering (NLE) en 2018 ; Cognitive Systems Research (CSR) en 2018 ; Recherche d’Information,

Document et Web Sémantique (RIDoWS) en 2017 ; Language Resources and Evaluation (LRE) en

2017 ; Information Retrieval (IR) en 2014, Traitement Automatique des Langues (TAL) en 2014,

2016, 2018 ; Journal of Natural Language Engineering (JNLE) en 2016 ; Journal of Cheminformatics

(J Cheminform) en 2016

Participation jurys de thèse

2018 Examinateur de thèse de Elvys Linhares Pontes (LIA, Université d’Avignon)

2018 Examinateur de thèse de Marco Basaldella (AI Laboratory, University of Udine)

2018 Examinateur de thèse de Rashedur Rahman (LIMSI, Université Paris Sud)

2021 Examinateur de thèse de Guokan Shang (DaSciM, Institut polytechnique de Paris)

Responsabilités et activités au sein des sociétés savantes ou associations

2013→16 Membre élu du conseil d’administration de l’ATALA (Association pour le Trai-

tement Automatique des Langues). Créateur de TALN Archives, une archive numé-

rique francophone des articles de recherche en Traitement Automatique de la Langue

(http://talnarchives.atala.org/).

2018 Participation au pré-GDR TAL - axe productions langagières. Contributions à la ré-

daction du pré-rapport sur les grands enjeux du TAL en vue de la création du GDR.

2019→Auj. Membre du comité de pilotage du collège TLH (Technologies du Langage Humain)

de l’AFIA (Association Française pour l’Intelligence Arti�cielle) dont la mission consiste,

entre autres, à soutenir l’organisation de manifestations scienti�ques et de communiquer

autour des recherches des communautés françaises du TAL, de la RI et de l’IA (≈ 2

réunions / an).

Organisation colloques, conférences, journées d’étude

2013 Président du comité d’organisation et programme des Rencontres des Étudiants Cher-

cheurs en Informatique pour le Traitement Automatique des Langues (RECITAL), orga-
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nisées conjointement à la conférence nationale Traitement Automatique des Langues

Naturel (TALN) (≈ 200 participants).

2022 Membre du comité d’organisation de la journée commune AFIA-THL / Association

de Recherche d’Information et Applications (ARIA) / GDR TAL sur le thème de l’accès

interactif à l’information (≈ 50 participants).

2022 Membre du comité d’organisation du tutoriel From Fundamentals to Recent Advances :
A Tutorial on Keyphrasi�cation à la conférence European Conference on Information Retrie-
val (ECIR).

2020→Auj. Responsable du Petit Séminaire ATAL pour le parcours ATAL (Apprentissage et Trai-

tement Automatique de la Langue) du Master Informatique de Nantes Université (≈ 20

participants, 6 séminaires / an).

A.5. Publications

La Table A.2 donne une vue synthétique de ma production scienti�que. On notera 15 publications

dans des conférences internationales majeures (rang CORE A*/A). Selon Google Scholar (consulté le

09/09/2022), mes indicateurs bibliométiques sont : 1 607 citations, indice h : 18 et indice i-10 : 30. Mes 5

articles les plus cités sont [24] (354 citations), [22] (156 citations), [2] (139 citations), [16] (138 citations)

et [23] (88 citations).

Type de production Nombre

Revues internationales à comité de lecture 2

Revues nationales à comité de lecture 4

Conférences internationales avec comité de lecture 28
∗

Ateliers internationaux avec comité de lecture 11

Conférences nationales avec comité de lecture 9

Ateliers nationaux avec comité de lecture 4

Chapitres d’ouvrage 1

Manuscrit de thèse de doctorat 1

Total 60

Table A.2. – Liste classée par type du nombre d’articles publiés.
∗

la distribution des articles de conférences

internationales par rang CORE est A* : 3, A : 12, B : 7 et C : 6.

La suite de cette section dresse la liste des publications auxquelles j’ai participé. Mon nom est

mentionné en gras, et ceux des étudiants que j’ai encadrés sont soulignés.
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Articles dans revues internationales à comité de lecture

[1] Kenichi Iwatsuki, Florian Boudin et Akiko Aizawa. Extraction and evaluation of formulaic

expressions used in scholarly papers. Expert Systems with Applications, 187. 2022.

[2] Florian Boudin, Jian-Yun Nie, Joan Bartlett, Roland Grad, Pierre Pluye et Martin Dawes. Combi-

ning classi�ers for robust PICO element detection. BMC Medical Informatics and Decision Making,

10 :29. 2010.

Articles dans revues nationales à comité de lecture

[3] Adrien Bougouin, Florian Boudin et Béatrice Daille. Modélisation à base de graphe pour l’in-

dexation en domaines de spécialité. Recherche d’information, document et web sémantique, 17 :1.

2017.

[4] Adrien Bougouin, Florian Boudin, Béatrice Daille, Sabine Barreaux, Damien Cram et Amir

Hazem. Indexation d’articles scienti�ques Présentation et résultats du dé� fouille de textes DEFT

2016. Recherche d’information, document et web sémantique, 17 :1. 2017.

[5] Adrien Bougouin et Florian Boudin. TopicRank : ordonnancement de sujets pour l’extraction

automatique de termes-clés. Traitement Automatique des Langues, 55 :1. 2014.

[6] Romain Deveaud et Florian Boudin. De quoi parle ce Tweet ? Résumer Wikipédia pour contex-

tualiser des microblogs. Information-Intelligence-Interaction Journal. 2014.

Articles de conférences internationales avec comité de lecture

[7] Amir Hazem, Mérieme Bouhandi, Florian Boudin et Béatrice Daille. Cross-lingual and Cross-

domain Transfer Learning for Automatic Term Extraction from Low Resource Data. Language
Resources and Evaluation Conference (LREC). 2022.

[8] Rui Meng, Debajan Mahata et Florian Boudin. From Fundamentals to Recent Advances : A

Tutorial on Keyphrasi�cation. European Conference on Information Retrieval (ECIR). 2022.

[9] Florian Boudin. ACM-CR : A Manually Annotated Test Collection for Citation Recommendation.

Joint Conference on Digital Libraries (JCDL). 2021.

[10] Florian Boudin et Ygor Gallina. Rede�ning Absent Keyphrases and their E�ect on Retrieval

E�ectiveness. Conference of the North American Chapter of the Association for Computational
Linguistics : Human Language Technologies (NAACL-HLT). 2021.

[11] FlorianBoudin, Béatrice Daille, Evelyne Jacquey et Jian-Yun Nie. The DELICES Project : Indexing

Scienti�c Literature Through Semantic Expansion. Joint Conference of the Information Retrieval
Communities in Europe (CIRCLE). 2020.

[12] Florian Boudin, Ygor Gallina et Akiko Aizawa. Keyphrase Generation for Scienti�c Document

Retrieval. Association for Computational Linguistics (ACL). 2020.
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[13] Ygor Gallina, Florian Boudin et Béatrice Daille. Large-Scale Evaluation of Keyphrase Extraction

Models. Joint Conference on Digital Libraries (JCDL). 2020.

[14] Kenichi Iwatsuki, Florian Boudin et Akiko Aizawa. An Evaluation Dataset for Identifying

Communicative Functions of Sentences in English Scholarly Papers. Language Resources and
Evaluation Conference (LREC). 2020.

[15] Ygor Gallina, Florian Boudin et Béatrice Daille. KPTimes : A Large-Scale Dataset for Keyphrase

Generation on News Documents. International Conference on Natural Language Generation (INLG).
2019.

[16] Florian Boudin. Unsupervised Keyphrase Extraction with Multipartite Graphs. Conference of
the North American Chapter of the Association for Computational Linguistics : Human Language
Technologies (NAACL-HLT). 2018.

[17] Florian Boudin. pke : an open source python-based keyphrase extraction toolkit. International
Conference on Computational Linguistics (COLING). 2016.

[18] Adrien Bougouin, Sabine Barreaux, Laurent Romary, FlorianBoudin et Béatrice Daille. TermITH-

Eval : a French Standard-Based Resource for Keyphrase Extraction Evaluation. Language Resources
and Evaluation Conference (LREC). 2016.

[19] Adrien Bougouin, Florian Boudin et Béatrice Daille. Keyphrase Annotation with Graph Co-

Ranking. International Conference on Computational Linguistics (COLING). 2016.

[20] Florian Boudin, Hugo Mougard et Benoit Favre. Concept-based Summarization using Integer

Linear Programming : From Concept Pruning to Multiple Optimal Solutions. Conference on
Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP). 2015.

[21] Ophélie Lacroix, Denis Béchet et Florian Boudin. Label Pre-annotation for Building Non-

projective Dependency Treebanks for French. Conference on Intelligent Text Processing and Com-
putational Linguistics (CICLing). 2014.

[22] Florian Boudin. A Comparison of Centrality Measures for Graph-Based Keyphrase Extraction.

International Joint Conference on Natural Language Processing (IJCNLP). 2013.

[23] Florian Boudin et Emmanuel Morin. Keyphrase Extraction for N-best Reranking in Multi-

Sentence Compression. Conference of the North American Chapter of the Association for Computa-
tional Linguistics : Human Language Technologies (NAACL-HLT). 2013.

[24] Adrien Bougouin, Florian Boudin et Béatrice Daille. TopicRank : Graph-Based Topic Ranking

for Keyphrase Extraction. International Joint Conference on Natural Language Processing (IJCNLP).
2013.

[25] Florian Boudin, Jian-Yun Nie et Martin Dawes. Using a Medical Thesaurus to Predict Query

Di�culty. European Conference on Information Retrieval (ECIR). 2012.

[26] Florian Boudin, Stéphane Huet et Juan-Manuel Torres-Moreno. A Graph-based Approach to

Cross-language Multi-document Summarization. Conference on Intelligent Text Processing and
Computational Linguistics (CICLing). 2011.

92



[27] Florian Boudin, Jian-Yun Nie et Martin Dawes. Clinical Information Retrieval using Document

and PICO Structure. Conference of the North American Chapter of the Association for Computational
Linguistics : Human Language Technologies (NAACL-HLT). 2010.

[28] Florian Boudin, Jian-Yun Nie et Martin Dawes. Positional Language Models for Clinical In-

formation Retrieval. Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP).
2010.

[29] Florian Boudin, Lixin Shi et Jian-Yun Nie. Improving Medical Information Retrieval with PICO

Element Detection. European Conference on Information Retrieval (ECIR). 2010.

[30] Florian Boudin, Marc El-Bèze et Juan-Manuel Torres-Moreno. A Scalable MMR Approach

to Sentence Scoring for Multi-Document Update Summarization. International Conference on
Computational Linguistics (COLING). 2008.

[31] Florian Boudin, Juan Torres-Moreno et Marc El-Bèze. Mixing Statistical and Symbolic Ap-

proaches for Chemical Names Recognition. Conference on Intelligent Text Processing and Compu-
tational Linguistics (CICLing). 2008.

[32] Florian Boudin, Juan-Manuel Torres-Moreno et Patricia Velázquez-Morales. An E�cient Statis-

tical Approach for Automatic Organic Chemistry Summarization. International Conference on
Natural Language Processing (GoTAL). 2008.

[33] Florian Boudin et Juan Torres Moreno. NEO-CORTEX : A Performant User-Oriented Multi-

Document Summarization System. Conference on Intelligent Text Processing and Computational
Linguistics (CICLing). 2007.

[34] Florian Boudin et Juan-Manuel Torres-Moreno. A Cosine Maximization Minimization approach

for User Oriented Multi-Document Update Summarization. Recent Advances in Natural Language
Processing (RANLP). 2007.

Articles d’ateliers internationaux avec comité de lecture

[35] Maël Houbre, Florian Boudin et Béatrice Daille. A large-scale dataset for biomedical keyphrase

generation. 13th International Workshop on Health Text Mining and Information Analysis

(LOUHI). 2022.

[36] Amir Hazem, Mérieme Bouhandi, Florian Boudin et Béatrice Daille. TermEval 2020 : TALN-LS2N

System for Automatic Term Extraction. 6th International Workshop on Computational Terminology
(CompuTerm). 2020.

[37] Florian Boudin, Hugo Mougard et Damien Cram. How Document Pre-processing a�ects Key-

phrase Extraction Performance. Proceedings of the 2nd Workshop on Noisy User-generated Text
(WNUT). 2016.

[38] Florian Boudin. Reducing Over-generation Errors for Automatic Keyphrase Extraction using In-

teger Linear Programming. Workshop on Novel Computational Approaches to Keyphrase Extraction.

2015.
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[39] Emmanuel Morin, Amir Hazem, Florian Boudin et Elizaveta Loginova-Clouet. LINA : Identifying

Comparable Documents from Wikipedia. Eighth Workshop on Building and Using Comparable
Corpora. 2015.

[40] Romain Deveaud et Florian Boudin. E�ective Tweet Contextualization with Hashtags Perfor-

mance Prediction and Multi-Document Summarization. INitiative for the Evaluation of XML
Retrieval (INEX). 2013.

[41] Romain Deveaud et Florian Boudin. LIA/LINA at the INEX 2012 Tweet Contextualization track.

INitiative for the Evaluation of XML Retrieval (INEX). 2012.

[42] Romain Deveaud, Florian Boudin et Patrice Bellot. LIA at INEX 2010 Book Track. INitiative for
the Evaluation of XML Retrieval (INEX). 2011.

[43] Florian Boudin, Jian-Yun Nie et Martin Dawes. Deriving a test collection for clinical information

retrieval from systematic reviews. Data and Text Mining in Biomedical Informatics (DTMBIO).
2010.

[44] Florian Boudin, Marc El-Bèze et Juan-Manuel Torres-Moreno. The LIA Update Summarization

system at TAC-2008. Text Analysis Conference (TAC). 2008.

[45] Florian Boudin, Benoit Favre, Frederic Béchet, Marc El-Bèze, Laurent Gillard et Juan-Manuel

Torres-Moreno. The LIA-Thales summarization system at DUC-2007. Document Understanding
Conference (DUC). 2007.

[46] Benoit Favre, Frederic Béchet, Patrice Bellot, Florian Boudin, Marc El-Beze, Laurent Gillard, Guy

Lapalme et Juan-Manuel Torres-Moreno. The LIA-Thales summarization system at DUC-2006.

Document Understanding Conference (DUC). 2006.

Articles de conférences nationales avec comité de lecture

[47] Adrien Bougouin, Florian Boudin et Béatrice Daille. Modélisation uni�ée du document et de

son domaine pour une indexation par termes-clés libre et contrôlée. Traitement Automatique des
Langues Naturelles (TALN). 2016.

[48] Adrien Bougouin, Florian Boudin et Béatrice Daille. In�uence des domaines de spécialité dans

l’extraction de termes-clés. Traitement Automatique des Langues Naturelles (TALN). 2014.

[49] Florian Boudin. TALN Archives : une archive numérique francophone des articles de recherche

en Traitement Automatique de la Langue. Traitement Automatique des Langues Naturelles (TALN).
2013.

[50] Romain Deveaud et Florian Boudin. Contextualisation automatique de Tweets à partir de

Wikipédia. Conférence en Recherche d’Information et Applications (CORIA). 2013.

[51] Nicolas Hernandez et Florian Boudin. Construction d’un large corpus écrit libre annoté morpho-

syntaxiquement en français. Traitement Automatique des Langues Naturelles (TALN). 2013.
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[52] Florian Boudin et Nicolas Hernandez. Détection et correction automatique d’erreurs d’annota-

tion morpho-syntaxique du French TreeBank. Traitement Automatique des Langues Naturelles
(TALN). 2012.

[53] Romain Deveaud, Florian Boudin, Eric SanJuan et Patrice Bellot. Correction de césures et

enrichissement de requêtes pour la recherche de livres. Conférence en Recherche d’Information et
Applications (CORIA). 2011.

[54] Stéphane Huet, Florian Boudin et Juan-Manuel Torres-Moreno. Utilisation d’un score de qualité

de traduction pour le résumé multi-document cross-lingue. Traitement Automatique des Langues
Naturelles (TALN). 2011.

[55] Florian Boudin et Juan-Manuel Torres-Moreno. Résumé automatique multi-document et indé-

pendance de la langue : une première évaluation en français. Traitement Automatique des Langues
Naturelles (TALN). 2009.

Articles d’ateliers nationaux avec comité de lecture

[56] Mérième Bouhandi, Florian Boudin et Ygor Gallina. DeFT 2019 : Auto-encodeurs, Gradient

Boosting et combinaisons de modèles pour l’identi�cation automatique de mots-clés. Dé� Fouille
de Textes (DEFT). 2019.

[57] Adrien Bougouin, Florian Boudin et Béatrice Daille. TopicRank en domaines de spécialité :

participation du LINA à DEFT 2016. Dé� Fouille de Textes (DEFT). 2016.

[58] Béatrice Daille, Sabine Barreaux, Florian Boudin, Adrien Bougouin, Damien Cram et Amir

Hazem. Indexation d’articles scienti�ques : Présentation et résultats du dé� fouille de textes DEFT

2016. Dé� Fouille de Textes (DEFT). 2016.

[59] Florian Boudin, Amir Hazem, Nicolas Hernandez et Prajol Shrestha. Participation du LINA à

DEFT 2012. Dé� Fouille de Textes (DEFT). 2012.

Chapitres d’ouvrages

[60] Florian Boudin et Juan-Manuel Torres-Moreno. A Maximization-Minimization Approach for

Update Text Summarization. Current Issues in Linguistic Theory : Recent Advances in Natural
Language Processing. 2009.

Autres

[61] Florian Boudin. Exploration d’approches statistiques pour le résumé automatique de texte. Thèse
de doctorat. Laboratoire Informatique d’Avignon – Université d’Avignon, 2008
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Titre : Analyse et indexation de textes scientifiques 

Mots clés : recherche d’information, traitement automatique des langues, indexation automatique 
par mots-clés, textes scientifiques, méthodes de graphes, évaluation, aide à l’écriture scientifique 

Résumé : Les travaux présentés dans cette habilitation à diriger des recherches (HDR) ont pour 
objet l'analyse et l'indexation des textes scientifiques, et se situent à la croisée de deux thématiques 
de recherche : celle du Traitement Automatique des Langues (TAL) qui concerne l'analyse, la 
compréhension et la production de langage naturel, et celle de la Recherche d'Information (RI) qui 
étudie la manière de retrouver des informations dans une collection de documents. Nous nous 
intéressons à la problématique de la recherche bibliographique, c'est-à-dire la recherche de 
documents dans la littérature scientifique (e.g. articles, ouvrages, thèses) en rapport avec un sujet 
d'étude, et plus particulièrement à l'enrichissement des métadonnées associées aux documents 
pour en améliorer l'accessibilité et la diffusion. 
 
Nos travaux concernent le développement de méthodes automatisées de génération de mots-clés 
dont la singularité réside dans l'utilisation de méthodes de graphes et d'algorithmes 
d'ordonnancement de sommets. Nous nous penchons sur la problématique de l'évaluation indirecte 
des mots-clés générés au travers de tâches applicatives et de leur exploitation dans les moteurs 
de recherche et de recommandation académique. Nous présentons les travaux que nous avons 
menés dans la construction de ressources langagières, le développement d'outils logiciels et leur 
valorisation dans la communauté scientifique. Nous terminons par quelques réflexions 
prospectives sur l'indexation par mots-clés et plus généralement sur les travaux de recherche 
émergeant de l'intersection des thématiques du TAL et de la RI. 

 

Title: Analysing and indexing scientific texts 

Keywords: information retrieval, natural language processing, keyword indexing, scientific texts, 
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Abstract:  The work presented in this "Habilitation à Diriger des Recherches" (Accreditation to 
Supervise Research) focuses on the analysis and indexing of scientific texts and lies at the 
intersection of two research themes: Natural Language Processing (NLP), which involves the 
analysis, understanding, and generation of natural language, and Information Retrieval (IR), which 
studies ways to retrieve information from a collection of documents. We are interested in the 
question of scholarly document retrieval, which involves searching for documents in the scientific 
literature (e.g., articles, books, theses) related to a specific subject of study. More specifically, our 
research aims to enhance the metadata associated with documents to improve their accessibility 
and dissemination. 
 
Our work focuses on the development of automated methods for keyword generation, which are 
characterized by the unique utilization of graph-based techniques and node ranking algorithms. We 
delve into the issue of indirectly evaluating automatically generated keywords through application-
specific tasks and their utilization in search engines and academic recommendation systems. We 
present our efforts into constructing linguistic resources, developing software tools, and their 
dissemination within the scientific community. Finally, we conclude with some prospective insights 
into keyword indexing and, more broadly, the emerging research at the intersection of NLP and IR 
themes. 
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