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Plan

• Linguistique et TAL : objets d’étude, applications...

• Un exemple bien connu : l’analyse syntaxique

• Des ressources linguistiques informatisées

• Extraction d’information
— Reconnaissance d’entités nommées
— Annotation automatique

• Recherche d’informations précises
— Systèmes de questions-réponses
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Quelques thèmes de la revue TAL

• Modèles et algorithmes pour la résolution d’anaphores.

• Systèmes de question/réponse.

• Les dictionnaires électroniques : pour les personnes, les machines ou pour les 
deux ?

• Le résumé automatique de texte

• Fouille de données textuelles : complexité, algorithmique et passage à l’échelle.

• Recherches actuelles en phonologie et en phonétique : interfaces avec le traitement 
automatique des langues.

• Opinions, sentiments et jugements d’évaluation.

• Traitement automatique des informations temporelles et spatiales en langage 
naturel.

• Du bruit dans le signal : gestion des erreurs en traitement automatique des langues.

• ..... la Recherche d’information
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Exemples d’applications du TAL en RI
• Indexation de syntagmes nominaux

• Normalisation d’unités lexicales (mots, entités nommées...) et 
désambiguïsation sémantique

• Typage (annotation) des mots des documents

• Recherche de paraphrases (identification de variantes)

• RI multilingue (traduction automatique, alignement)

• Analyse de la temporalité, de l’opinion, de sentiments...

• Interactivité et systèmes de dialogue

• Correction orthographique, suggestion de requêtes

• RI multimédia (reconnaissance de la parole)

• RI à partir de documents bruités (OCR, tweets, SMS ...)
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stemmer et lemmatiseur
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Combinaison d’index ?

• Thèse de F. Moreau (IRISA, 2006) «Revisiter le couplage 
traitement automatique des langues et recherche d'information» 
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Exemples de requêtes TREC

• Question-Answering Track
— What Jeopardy contestant is the biggest money-winner in television game show 
history? 
— Into how many languages has "Harry Potter and the Goblet of Fire" been 
translated?

                    Utilisation de narrative ? 

• Entity Track
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Exemples de requêtes TREC (2)

• Medical Track
— Patients diagnosed with localized prostate cancer and treated with robotic 
surgery
— Patients who received methotrexate for cancer treatment while in the hospital

• Chemical IR Track

• Enterprise Track
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Exemples de tâches DEFT (Défi Fouille de Textes)

• détection de l'opinion (positive, neutre, négative) exprimée dans un texte 
(débats parlementaires, critiques de livres et de jeux vidéos, relectures 
d'articles scientifiques)

• classification automatique de corpus en genres (Le Monde vs. Wikipédia) et 
en catégories (International, Politique française, Société, Economie, Sciences, 
Art, Littérature, Sports, Télévision)

• détermination du parti politique d'appartenance des parlementaires 
d'après leurs interventions + détection des articles globalement objectifs 
(factuels) ou subjectifs (porteurs d'opinion) dans les corpus de journaux

• identification de l'année de publication d'un extrait de journal (de 1801 à 
1944) et appariement de résumés avec des articles scientifiques

• identification des mots-clés indexant le contenu d'un article scientifique 
paru en revue de SHS

12
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Exemple de tâche

• TAC KBP (Knowledge Base Population) 

13L. Bonnefoy, P. Bellot 2012 P. Bellot

TAL : quelles unités d’étude ?

• Mot ? Phrase ? Paragraphe ? Texte ? Document ?

• Chunk : séquence de mots + catégorie associée 
(groupe nominal, groupe verbal / pas d'inclusion d'autre chunk)

• Syntagme : nominal, verbal

• Clause : sujet + prédicat + ...

• Énoncé : prise de parole

• Proposition : valeur de vérité associée

14
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Quelques définitions 

• Mot : unité (empirique) du lexique — mots dénominatifs, désignant, grammaticaux... 

• Lemme : forme simple d'un mot permettant d'identifier un groupe de flexions 

• Terme : nom, entité nommée, mot de spécialité utile pour l'indexation (mot clé)

• Thesaurus : base de connaissance lexicale qui permet d'identifier des 
associations de mots (synonymie, hyperonymie....)

• Syntaxe : [étude] ordre des mots / des groupes — micro/macro syntaxe
vs. morphologie (structure interne des mots : flexions, dérivations...) → morphosyntaxe 
vs. sémantique...

• Syntagme : constituant syntaxique, organisé autour d'une tête (nom pour SN, 
verbe pour SV, adjectif pour SA...) : le stylo que tu m'as offert écrit très bien, je 
prendrai un café serré, très heureux d'être ici !
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Phrase, signification et sens 

• Le cours commence dans dix minutes.

• Sémantique : le sens indépendamment du contexte = la signification

• Pragmatique : le sens en contexte (environnement, texte qui précède, 
voire hypothèses posées par l'auditeur) = le sens

• Lexique : les mots sont porteurs de sens / transforment le sens = liens 
avec concepts, catégories (les entités désignées par un mot)

• Syntaxe : indique que c'est le cours qui va commencer

• Contexte : aide à l'interprétation, influence le sens des mots

• Un énoncé : une phrase + informations non linguistiques (locuteur, ...)

16
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Le triangle sémiotique

• Mot / signe, forme orthographique / signifiant, concept / signifié

• Triangle d'Odgen et Richards : les mots (signes) désignent des référents 
(entités du monde, l'extension) via des concepts (l'intension) 

• Noms propres : lien direct signe / référent

• Connecteurs, adverbes, pronoms... : pas de sens sans référent (information procédurale)
--> résolution des références (anaphores...)

• Expression génériques : peu importe le référent (classe conceptuelle)

17
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Notion de pertinence (relevance)

• Pertinence vs. Vérité (subjectif/
objectif, vrai/faux...)

• Est pertinent ce qui crée de 
l’information (dans l’esprit)

• Notion d’effort / coût (adapté au 
contexte, auditeurs, besoin...)

• RI : constitution de référentiels 
(qrels), mesures de précision/rappel...
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Analyseurs (syntaxiques)
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fil de fer
bébé-éprouvette

intelligence artificielle
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Analyseurs en partie du discours (POS tagger)
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• Etiquetage morpho-syntaxique (la syntaxe influence la forme)
— nom, verbe, article/déterminant, adjectif, pronom, adverbe, préposition, 
conjonction
— masculin / féminin ( / neutre), singulier / pluriel, auxiliaire, temps, participe, 
voie (active / passive)...

• Méthodes : 
— règles d’étiquetage
— modèles de Markov cachés (HMM)

• Exemples :
— TreeTagger
anglais, français, allemand, italien, swahili...

— HMMTagger (dans UIMA) 
http://hal.inria.fr/docs/00/49/38/47/PDF/article-taln-2010.pdf

http://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplex/TreeTagger/

Un étiqueteur de rôles grammaticaux libre pour le français intégré à Apache UIMA
Charles Dejean Manoel Fortun Clotilde Massot Vincent Pottier Fabien Poulard, Matthieu Vernier
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Stanford Parser

• Anglais, Chinois, Arabe, Allemand (adaptable à d’autres langues)

• The strongest rain ever recorded in India shut down the financial hub of Mumbai, 
snapped communication lines, closed airports and forced thousands of people to 
sleep in their offices or walk home during the night, officials said today.
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Stanford Parser

• Anglais, Chinois, Arabe, Allemand (adaptable à d’autres langues)

• The strongest rain ever recorded in India shut down the financial hub of Mumbai, 
snapped communication lines, closed airports and forced thousands of people to 
sleep in their offices or walk home during the night, officials said today.
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Stanford Parser : GUI

• http://chaoticity.com/dependensee-a-dependency-parse-visualisation-tool/

• GrammarScope / Stanford dependencies

23
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Stanford CoreNLP

• Résolution des références (dont anaphores)

• Evaluation sur la tâche CoNLL-2011 (http://conll.cemantix.org/2011/introduction.html)

She had a good suggestion and it was unanimously accepted

— données du projet OntoNotes (http://www.bbn.com/ontonotes/)
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http://www-nlp.stanford.edu/software/dcoref.shtml

Stanford’s Multi-Pass Sieve Coreference Resolution System at the CoNLL-2011 Shared Task

Heeyoung Lee, Yves Peirsman, Angel Chang, Nathanael Chambers, Mihai Surdeanu, Dan Jurafsky
Stanford NLP Group
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Stanford CoreNLP (2) - démo
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Stanford CoreNLP (3)
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Though Apple stock fell after Tuesday's iPad mini announcement with a $329 starting price, analysts are largely sticking by their price targets 
for AAPL stock. Chris Whitmore of Deutsche Bank said pricing of the iPad mini was a "modest disappointment," but he still expects the 
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Stanford CoreNLP (3)
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Stanford CoreNLP (3)
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Though Apple stock fell after Tuesday's iPad mini announcement with a $329 starting price, analysts are largely sticking by their price targets 
for AAPL stock. Chris Whitmore of Deutsche Bank said pricing of the iPad mini was a "modest disappointment," but he still expects the 
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Analyseur Xerox XIP
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http://open.xerox.com/Services/XIPParser
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Analyseur Xerox XIP (2)

• Since we also wanted to experiment with arbitrary texts, you parser was a 
great help.

28 P. Bellot
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Analyseur Xerox XIP (2)

• Since we also wanted to experiment with arbitrary texts, you parser was a 
great help.

28

{"parseResponse":{"@xmlns":"http://esp.xerox.com/","parseResult":{"#text":["TOP ","+------------------------
+---------------------+-----------------+-------+------+-------+------------+-----------+ ","| | | | | | | | | ","SC IV PP PUNCT NP 
NP FV NP PUNCT ","+------+----------+ +---------+ +--------------+ + + + + +------+-------+ + ","| | | | | | | | | | | | | | | 
","BG NP FV PREP VERB PREP NP , PRON NOUN VERB DET AP NOUN . ","+ + +-------+ + + + +--------+ +- 
+ +- +- + + ","| | | | | | | | | | | | | | | ","CONJ PRON ADV VERB to experiment with AP NOUN you parser was a 
NADJ help ","+ + + + +- + + ","| | | | | | | ","Since we also wanted ADJ texts great ","+ ","| ","arbitrary 
","MOD_PRE(wanted,also)","\n","MOD_PRE(texts,arbitrary)","\n","MOD_PRE(help,great)","\n","MOD_POST(e
xperiment,texts)","\n","DETD(help,a)","\n","SUBJ-N_PRE(was,parser)","\n","SUBJ-
N(experiment,we)","\n","MAIN(wanted)","\n","S0(experimentation,experiment)","\n","S0(experiment,experiment
)","\n","S0(help,help)","\n","SREL(experimentation,experiment)","\n","SREL(experiment,experiment)","\n","SRE
L(help,help)","\n","EXPERIENCER_PRE(wanted,we)","\n","VTENSE_T_PAST(was)","\n","VTENSE_T_PAST(
wanted)","\n","VASPECT_A_SIMPLE(was)","\n","VASPECT_A_SIMPLE(wanted)","\n","PAST(was)","\n","PAST
(wanted)","\n","ORDER_TEMP_REL(wanted,experiment)","\n","EMBED_INFINIT(experiment,wanted)","\n","A
TTRIB(parser,help)","\n","0",">","TOP{SC{BG{Since} NP{we} FV{also wanted}} IV{to experiment} PP{with 
NP{AP{arbitrary} texts}} , NP{you} NP{parser} FV{was} NP{a AP{great} help} .}","\n","\n"]}}}
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MiniPar Parser

• Partie du discours (POS), lemme, tête, dépendances
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LIRMM - Sygmart

• Je relis les énoncés et trouve un exemple pour chaque utilisation.

30
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LIRMM : Sygmart

• Analyse complète du Petit Prince (http://www.sygtext.fr/Le_petit_prince.svg)
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Ressources linguistiques
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Dictionnaire de formes fléchies : Morphalou
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Dictionnaire de formes fléchies : Morphalou
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Lexique multilingue de noms propres : Prolex
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http://www.cnrtl.fr/lexiques/prolex/
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Lexiques liés à la subjectivité, aux opinions...

• Anglais : 
- The MPQA (Multi-Perspective Question Answering) Subjectivity Lexicon
- SentiWordNet (valeurs >0 ou <0 aux synsets de WordNet)

• Espagnol : http://lit.csci.unt.edu/~rada/downloads/
SpanishSentimentLexicons.tar.gz
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WordNet
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More Than 166,000 Word Form and Sense Pairs
In WordNet, a form is represented by a string of
ASCII characters, and a sense is represented by the
set of (one or more) synonyms that have that sense.
WordNet contains more than 118,000 different word
forms and more than 90,000 different word senses, or
more than 166,000 (f,s) pairs. Approximately 17% of
the words in WordNet are polysemous; approximate-
ly 40% have one or more synonyms.

WordNet respects the syntactic categories noun,
verb, adjective, and adverb—the so-called open-class
words (see Table 1). For example, word forms like
“back,’’ “right,’’ or “well’’ are interpreted as nouns in
some linguistic contexts, as verbs in other contexts,
and as adjectives or adverbs in other contexts; each is
entered separately into WordNet. It is assumed that
the closed-class categories of English—some 300
prepositions, pronouns, and determiners—play an
important role in any parsing system; they are given
no semantic explication in WordNet.

Inflectional morphology for each syntactic category
is accommodated by the interface to the   WordNet
database. For example, if information is requested
for “went,” the system will return what it knows about
the verb “go.” On the other hand, derivational and
compound morphology are entered into the data-
base without explicit recognition of morphological
relations. For example, “interpret,” “interpreter,’’
“misinterpret,” “interpretation,” “reinterpretation,”
“interpretive,” “interpretative,” and “interpretive
dancing” are all distinct words in WordNet.

A much larger variety of semantic relations can be
defined between words and between word senses than
are incorporated into WordNet. The semantic relations

in WordNet [6] were chosen because they apply broad-
ly throughout English and because they are familiar—
a user need not have advanced training in linguistics to
understand them. They are shown in Table 1. WordNet
includes the following semantic relations:

• Synonymy is WordNet’s basic relation, because
WordNet uses sets of synonyms (synsets) to repre-
sent word senses. Synonymy (syn same, onyma
name) is a symmetric relation between word forms. 

• Antonymy (opposing-name) is also a symmetric
semantic relation between word forms, especially
important in organizing the meanings of adjectives
and adverbs. 

• Hyponymy (sub-name) and its inverse, hypernymy
(super-name), are transitive relations between
synsets. Because there is usually only one hyper-
nym, this semantic relation organizes the mean-
ings of nouns into a hierarchical structure. 

• Meronymy (part-name) and its inverse, holonymy
(whole-name), are complex semantic relations.
WordNet distinguishes component parts, substantive
parts, and member parts. 

• Troponymy (manner-name) is for verbs what
hyponymy is for nouns, although the resulting
hierarchies are much shallower. 

• Entailment relations between verbs are also coded
in WordNet. 

Each of these semantic relations is represented by
pointers between word forms or between synsets. More
than 116,000 pointers represent semantic relations
between WordNet words and word senses.

Relational theories of lexical semantics hold that any
word can be defined in terms of the other words to
which it is related. For example, a definition of the com-
pound noun “sugar maple” might start with its hyper-
nym, “A sugar maple is a maple that . . . ,” followed by a
relative clause based on meronymy or other semantic
relations that specify how sugar maples differ from
other kinds of maples. However, not enough semantic
relations are encoded into WordNet to support such
constructions. Following standard lexicographic prac-
tice, definitional glosses are included in most synsets
along with the synonyms that represent the sense.

An XWindows interface to WordNet allows a user
to enter a word form and to choose a pull-down menu
for the appropriate syntactic category. The menus
provide access to the semantic relations that have
been coded into WordNet for that word. For example,
if “leaves” is entered, a noun menu for “leaf” and a
verb menu for “leave” are available. The noun menu
includes options for synonyms, hyponyms, hypernyms,
sisters, meronyms, and holonyms for “leaf”; no
antonyms for “leaf” are available. If synonyms of the
noun are requested, the window display three synsets,
along with their immediate hypernyms:

• Leaf, leafage, foliage—the main organ of photo-
synthesis in higher plants; plant organ—a func-
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Synonymy
(similar)

Antonymy
(opposite)

Hyponymy
(subordinate)

Meronymy
(part)

Troponomy
(manner)

Entailment

pipe, tube
rise, ascend
sad, unhappy
rapidly, speedily

wet, dry
powerful, powerless
friendly, unfriendly
rapidly, slowly

sugar maple, maple
maple, tree
tree, plant

brim, hat
gin, martini
ship, fleet

march, walk
whisper, speak

drive, ride
divorce, marry

N, V, Aj, Av

Aj, Av, (N, V)

N

N

V

V

Semantic
Relation

Syntactic
Category Examples

Note:     N = Nouns     Aj = Adjectives     V = Verbs     Av = Adverbs

Table 1.  Semantic Relations in WordNet

http://wordnet.princeton.edu/

Because meaningful sentences are composed of
meaningful words, any system that hopes to process
natural languages as people do must have information
about words and their meanings. This information is
traditionally provided through dictionaries, and
machine-readable dictionaries are now widely avail-
able. But dictionary entries evolved for the conve-
nience of human readers, not for machines. WordNet1

provides a more effective combination of traditional
lexicographic information and modern computing. WordNet is an online lex-
ical database designed for use under program control. English nouns, verbs,
adjectives, and adverbs are organized into sets of synonyms, each representing
a lexicalized concept. Semantic relations link the synonym sets [4].

Language Definitions
We define the vocabulary of a language as a set W of pairs (f,s), where a form
f is a string over a finite alphabet, and a sense s is an element from a given
set of meanings. Forms can be utterances composed of a string of phonemes
or inscriptions composed of a string of characters. Each form with a sense in
a language is called a word in that language. A dictionary is an alphabetical list
of words. A word that has more than one sense is polysemous; two words that
share at least one sense in common are said to be synonymous.

A word’s usage is the set C of linguistic contexts in which the word can be
used. The syntax of the language partitions C into syntactic categories. Words
that occur in the subset N are nouns, words that  occur in the subset V are
verbs, and so on. Within each category of syntactic contexts are further cate-
gories of semantic contexts—the set of contexts in which a particular f can be
used to express a particular s.

The morphology of the language is defined in terms of a set M of relations
between word forms. For example, the morphology of English is partitioned
into inflectional, derivational, and compound morphological relations. Finally,
the lexical semantics of the language is defined in terms of a set S of relations
between word senses. The semantic relations into which a word enters deter-
mine the definition of that word.

AIcommonsense problems
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WordNet: A Lexical
Database for English
George A. Miller

This database links English nouns,

verbs, adjectives, and adverbs to

sets of synonyms that are in turn

linked through semantic relations

that determine word definitions.

1 WordNet is a registered trademark of Princeton University, available by anonymous ftp from clarity.princeton.edu
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FrameNet

39

• Hypothèse : les mots peuvent être compris selon la manière (structure 
conceptuelle) dont ils sont employés

• >> 1000 structures sémantiques conceptuelles décrivant des relations entre 
participants

• >> 170 000 phrases étiquetées --> semantic role labeling
• Application aux tâches de questions-réponses, d’extraction d’information, 

de détection d’inférence (textual entailment) 
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VerbNet

• http://verbs.colorado.edu/~mpalmer/projects/verbnet.html

• Verbes organisés en classes (cohérence syntaxique et sémantique) : rôles 
thématiques, restrictions sur ses arguments, frames

40 P. Bellot
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Verbnet (2)

41

http://verbs.colorado.edu/verb-index/index/M.php
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Verbnet (2)
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Corpus avec annotations TimeML

• TimeBank : 183 articles journalistiques annotés

• TempEval 1 : relations temporelles entre événements principaux
(before, after, overlap)

• TempEval 2
— multilingue (Chinese, English, French, Italian, Korean and Spanish)

42
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Entités nommées, bases de connaissances
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Conférences MUC

44

• MUC (Message Understanding) 
— 7 catégories d’entités
people, organization, location, time, date, money, percentage
— peu réaliste pour des tâches plus complexes (ex. questions-réponses)

http://www.itl.nist.gov/iaui/894.02/related_projects/
muc/proceedings/muc_7_toc.html
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Evaluations ESTER

• Transcriptions audio (300 h. transcrites, 1600 h. non transcrites)

• 7 catégories (persons, locations, organizations, human products, amounts, time 
and functions) et 38 sous-catégories

45 P. Bellot
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La hiérarchie de Sekine
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• Plus de 200 types

http://nlp.cs.nyu.edu/ene/
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La hiérarchie étendue de Sekine
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Evaluation QUAERO

• Plus d’un million de mots annotés

• Entités et composants

48

http://www.quaero.org/
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Evaluation QUAERO (2)

49

Rosset, Grouin, Zweigenbaum (2011)
http://quaero.org/media/files/bibliographie/quaero-guide-annotation-2011.pdf
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Stanford NLP
• Approche statistique (Markov maximum entropie, CRF)

Jenny Rose Finkel, Trond Grenager, and Christopher Manning. 2005. Incorporating Non-local Information into Information Extraction Systems by Gibbs Sampling. 

Proceedings of the 43nd Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (ACL 2005), pp. 363-370.

• Evaluation dans le cadre de CoNLL Conference on Computational Natural Language Learning   http://www.cnts.ua.ac.be/conll2003

types reconnus : persons, organizations, locations, times and quantities

50

http://nlp.stanford.edu/ner/index.shtml
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Stanford NER (2)
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Incorporating Non-local Information into Information Extraction Systems 
by Gibbs Sampling

Jenny Rose Finkel, Trond Grenager, and Christopher Manning
Computer Science Department Stanford University

http://nlp.stanford.edu/~manning/papers/gibbscrf3.pdf
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Friburger N., Maurel D. (2004), 
Finite-state transducer cascade to 
extract named entities in texts, 
Theoretical Computer Science, 
vol. 313, 94-104.

Maurel D., Friburger N., 
Antoine J.-Y., Eshkol-Taravella 
I., Nouvel D. (2011), Cascades 
autour de la reconnaissance des 
entités nommées, TAL 52-1.
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CasEN http://tln.li.univ-tours.fr/Tln_CasEN.html
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CasEN http://tln.li.univ-tours.fr/Tln_CasEN.html
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Entités et propriétés

• Infoboxes de Wikipédia

• Ontologies YAGO, SUMO...
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http://dbpedia.aksw.org/dbpedia_demo/dbpedia/tutorials/ranked_keyword_search/demo.php

DBpedia
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http://dbpedia.aksw.org/dbpedia_demo/dbpedia/tutorials/ranked_keyword_search/demo.php

DBpedia
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http://richard.cyganiak.de/2007/10/lod/

http://linkeddata.org
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Extraction d’informations
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Exemple

Annotation de références bibliographiques avec 
des automates à états finis
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Approches symboliques avec Unitex
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Exemple : Annotation de 
documents OCRisés 

(UNESCO)
M. Softi, P. Bellot et al., 2011

http://igm.univ-mlv.fr/~unitex/
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Approches symboliques avec Unitex

60

Exemple : Annotation de 
documents OCRisés 

(UNESCO)
M. Softi, P. Bellot et al., 2011

http://igm.univ-mlv.fr/~unitex/
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Etiquetage sorties OCR (2)
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Etiquetage sorties OCR (2)
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Etiquetage sorties OCR (2)
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Etiquetage sorties OCR (3)

EARIA-2012

Exemple

Annotation de références bibliographiques par 
apprentissage automatique

63
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Approches probabilistes pour l’annotation
• Modèles de Markov Cachés (Hidden Markov Models - HMM)

— modèles génératifs (apprentissage des paramètres qui maximisent les probabilités «observations + 

étiquettes»)

— hypothèses d’indépendance (les observations sont indépendantes)

— tient compte des états futurs (algo. Forward-Backward) (même si l’’état suivant dépend seulement de l’état actuel)

• Modèles de Markov à Maximum d’Entropie (MaxEnt Markov Models - MEMM)
— modèles discriminants (apprentissage des paramètres qui maximisent les probabilités des étiquettes 

sachant les observations)

— ne pose pas l’hypothèse d’indépendance des observations (mots)
— ne tient pas compte des états «futurs»

• Champs Conditionnels Aléatoires (Conditional Random Fields - CRF)
— modèles discriminants tenant compte de features très diverses
— ne pose pas l’hypothèse d’indépendance
— tient compte des états «futurs»

64
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Conditional Random Fields (CRF)
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http://people.cs.umass.edu/
~mccallum/papers/crf-tutorial.pdf
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Conditional Random Fields (CRF)
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http://people.cs.umass.edu/
~mccallum/papers/crf-tutorial.pdf
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BILBO - Analyse automatique de documents
http://bilbo.hypotheses.org/

66 P. Bellot
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BILBO - Données d’apprentissage
• Token, features, tags -> Données 

d’apprentissage
• Environnement MALLET http://

mallet.cs.umass.edu/

• Combinaison de SVM (segmentation 
du texte et classification) et de CRF 
(annotation)
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BILBO - Evaluation détaillée

Y.M. Kim, P. Bellot et al. (ACM DocEng 2012, LREC 2012)
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Systèmes de questions-réponses

69
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Les moteurs de questions-réponses

• Questions factuelles (quelle est la capitale ....)

• Questions booléennes (est-ce que .... ?)

• Questions “liste” (quelles sont .... ?)

• Les questions complexes : “comment ?”, “pourquoi ?” etc.

70

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

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

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

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

Référence Libellé de la question
GF222 Qui est le maire de Bastia ?
GF30 Combien de personnes souffrent d’acné en Suisse ?

GF266 Quelle est la monnaie nationale en Hongrie ?
GF219 A combien de kilomètres de Paris se trouve la gare de Tours ?
GF178 Comment s’appelle le président Tchétchène ?

GF6 Quel âge a l’abbé Pierre ?
GF232 Combien y a t il de chômeurs en Europe ?
GF245 Qui est le frère de la princesse Leia ?
GF17 Combien y a t il d’habitants en Lettonie ?
GF29 Quel grade occupe Juan Carlos Rolon dans la marine ?

GF273 Quand est mort Kurt Cobain ?
GF105 Quel est le nom du roi du Maroc ?
GF298 Quelle est la capitale de Terre Neuve ?
GF147 En quelle année Hitler est arrivé au pouvoir ?
GF176 Qui est le président d’Aérospatiale ?
GF99 Combien de personnes sont mortes dans des accidents de la route en 1997 ?

GF132 Où se situe San Cristobal de Las Casas ?
GF206 Quand a été votée la loi Evin ?
GF84 En combien de langues a été publié le Petit Prince ?
GF78 Quel journal publie chaque année le top 50 des personnalités ?

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

Récupération du corpus

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

64

Questions évaluation EQUER 2005 (Grau et al.)
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« What is the name of the volcano that destroyed the ancient city of Pompeii? » 
(trec11-1396)

Éléments Supports
(focus)

doivent être présents dans le voisinage

Entité recherchée : 
- nom, 

- nom de lieu, 
- nom de volcan

Enrichissement : 
destroyed !

- destroy,
- destruct,

- ruin,
- demolish, etc.

Type de la question : 
- nom,

- lieu, etc.

Analyses complexes

• Objectif : extraire de la question le + d’informations ! localiser la réponse
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Classification des questions

• Objectifs :
— déterminer le type de la question (factuelle, procédurale, définitoire...)
— déterminer le type de réponse attendue (nom propre, nom de lieu, quantité 
numérique...)

• Méthodes :
— à base de règles et de patrons syntaxiques
— à base d’apprentissage automatique (approche bayésienne, SVM...)
— méthodes mixtes
— exploitation des POS, de bigrammes, des lemmes, de ressources...

• Performances :
— env. 90% F-Mesure sur quelques dizaines de classes

73
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Recherche documentaire dans QR

74

◊ TREC 2000
542 questions ont une réponse juste dans les 50 
premiers documents (576 dans les 200 premiers)

◊ TREC 2001 (500 questions) : redondance
- 37 questions ont leur réponse dans au moins 
25 documents de la collection complète
- 138 questions ont leur réponse dans au moins 
10 documents de la collection complète

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

 

We generated a comparable set of correct-document 

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

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

 

Search engine comparison 
 
The first measure we calculated was Mean Reciprocal 

Document Rank (MRDR) of the first correct response, 

in analogy to the way the answer fragments are judged 

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

Document Rank is 1 point if the top document in the 

hit-list contains a correct answer, ½ if the first doesn’t 

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

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

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

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

 

For both systems, the MRDR value was calculated to be 

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

duced a document containing the right answer in the 

second position.  The fact that both systems had identi-

cal MRDR scores indicates that any improvement of 

our overall score is due to the complementary nature of 

the two search engines, not to the intrinsic superiority 

of one or the other. 

 

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

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

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

is frequently a correct document in a high position, 

since the subsequent processing will then have rela-

tively little noise to contend with, and precision will 

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

greater recall.  Therefore we looked at subsets of the 

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

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

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

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

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

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

 

 

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

first few documents but lower thereafter.   

 

We can make a couple of observations from the data in 

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

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

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

process of considering multiple result sets, not due to 

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

curves suggest absolute values for hit list size.  To the 

degree to which the answer-selection processes that 

operate on these document sets are imperfect, that is, 

suffer in precision due to the presence of incorrect 

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

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

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

reject incorrect documents based on their internal se-

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

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

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

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

this regard is for GuruQA.  542 questions had at least 

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

lists of size 200 we have a correct document for 576 

questions.  This suggests that the asymptote is far away, 

and that the correct place to concentrate effort on an-

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

indexing. 

 

We also looked briefly at the overlap between the 

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

asked which ones contained a correct document some-

where.  The totals across 682 documents are presented 

in Table 1. 

 

 

En moyenne : document contenant 
la bonne réponse en position 2 

(MRR = 0,49)

Prager et al., 

Guru / SMART

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

Pour la recherche de phrases : c’est différent ! [Radev, 2002]

Combinaison de modèles de langage meilleure que Okapi
(ordonnancement des phrases trouvées par Google, Alltheweb, Northernlight)

Pour 132 questions (sur 200), la réponse est dans les 20 premières 
phrases
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4.6. Hypothèses de réécriture de questions dysorthographiées

expl_abbe0.auto.fsa

0 1

kel/0

bel/0.100
gel/0.100

kil/0.100

2

aje/0

je/0.100
âge/0.100

âgé/0.100

3
a/0

4
la/0

5/0

Bepierre/0

Épierre/0.100
Épierré/0.100

N'épierre/0.100

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

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

Le tableau 4.2 contient les résultats de l’évaluation de la qualité orthographique des
questions d’origine (colonne Initial), de la première hypothèse graphémique issue du
système Aspell (Asp 1) et de celles fournies selon notre méthode (PhonTrans 1), ainsi
que de la réunion des trois premières hypothèses (Asp 3 et PhonTrans 3). L’évaluation
est effectuée selon deux critères : le taux de mots exacts et de questions correctes (pour-
centage de réécritures totalement correctes). Les résultats pour les trois premières hypo-
thèses montrent que si l’amélioration orthographique est déjà importante dans l’absolu
(de 30 % rapport à l’initial), elle l’est aussi par rapport à un correcteur orthographique
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Chapitre 4. Recherche d’informations, lisibilité et dyslexie

Graphe de 

phonèmes

Accepteur : modèle 

de langage

Transducteur : 

lexique phonétique

QUESTIONS 

REECRITES

Phonétiseur : LIA_Phon

Transcription :

FSM compose

QUESTION 

INITIALE

Graphe 

d'hypothèses 

de mots

Correcteur orthographique : Aspell

Lexique 

phonétique

Règles de 

conversion 

Graphe de 

phonèmes

étendu

extension
Matrice de 

confusion

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

transcription.

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

quel âge alla et pierre 48,44

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

Evaluation

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

17 http://www.nist.gov/speech/tools

114

Robustesse et suggestions de réécritures
• Evaluation sur des questions “réelles” du système SQuaLIA (Gillard et al.)
• 20 questions x 19 utilisateurs 

(9 Français langue maternelle, 6 étrangers vivant en France, 2 dyslexiques)

75

<Où se trouve+> ?

<Où se trouve PAYS+> ?

<Où se trouve VILLE+> ?

ETIQ : CONTINENT

ETIQ : PAYS

<Où+> ?

non oui

oui

oui non

non
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syntax Name noun
pers sent pers sent pers sent

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

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

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

syntax Names nouns
46% 40.7% 66.7%

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

Quel journal publie chaque année le top 50 des personnalités ?

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

density compacity
wrong answer 0.075 0.512
correct answer 0.058 0.306

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

Passage Retrieval : Density Measure

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

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

|w| (1)

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

s(S, d) = max
ow�S

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

Our purpose is to: 

• Evaluate our QA system on real questions,

• Collect samples of questions typed by real users,

• Test various writings of questions,

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

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

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

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

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

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

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

campaign and which were answered by SQuaLIA correctly. 

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

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

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

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

compacity(ACi) =

�
y�QSet

pyn,ACi

|QSet| (3)

with yn the nearest occurrence keyword y from ACi and:

pyn,ACi =
|W |

2R + 1
(4)

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

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

Description of the expected answer

Ask for the name of the 

President of Chetchnia

Web-based typing Real questions

9 native French speakers

6 non natives living in France

2 native dyslexics

• A reusable corpus of questions

• Available on request to authors More :

• Specific set of questions typed by 19 dyslexic children

• English questions typed by 100 French students

Perspectives :

• Classification of human errors in typing questions

• A more robust model for question-answering
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Quelques thèses récentes...
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• « Validation de réponses dans un système de questions réponses », Arnaud 
GRAPPY, LIMSI Paris-Sud, 2011

• « Désignations nominales des événements — Etude et extraction automatique 
dans les textes », Béatrice ARNULPHY, LIMSI Paris-Sud, 2012

• « Extraction automatique de segments textuels, détection de rôles, de sujets 
et de polarités », Rémi LAVALLEY, LIA Avignon, 2012

• ...
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Liens entre entités  - (L. Jean-Louis, 2011)
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Liens entre entités  - (L. Jean-Louis, 2011)
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Liens entre entités  - (L. Jean-Louis, 2011)
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Conclusions...

• La RI sur des textes (et audio) fait partie du TAL

• Le TAL utilise des approches symboliques / numériques, des méthodes 
d’apprentissage automatique, des ressources et bases de connaissances

• Tâches complexes à effectuer et à évaluer (y compris pour un humain)
— au cœur de nombreuses (toutes ?) campagnes d’évaluation en RI

• Traitements souvent lourds : question de la pertinence de les utiliser

• Les améliorer avant de les utiliser en RI ? (complexité, robustesse...)

• Apprendre à mieux les intégrer au sein des modèles de RI ?
— quelle information ? à quel moment ?
— architecture informatique (intégration)
— combinaison de scores, confiance...
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