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Résumé. Nous avons élaboré un système de recherche d’information séman-
tique en utilisant les annotations automatiques issues d’une ontologie discur-
sive. Le système permet d’effectuer des recherches selon différentes catégories
sémantiques liées aux citations bibliographiques dans des publications scien-
tifiques. Nous avons proposé de nouveaux critères d’ordonnancement qui ex-
ploitent les annotations et la structure de lontologie. Ces critères prennent en
compte la spécificité et la diversité des annotations, ainsi que les types de mar-
queurs linguistiques. Nous avons obtenu un score de pertinence que nous avons
évalué en comparant les résultats du système avec des jugements de pertinence
humains. L’évaluation montre que les algorithmes proposés produisent un or-
donnancement de qualité pour les résultats se trouvant en début de liste.

1 Introduction

L’annotation sémantique permet d’accéder au contenu textuel de façon plus pertinente que
par une recherche uniquement par mots clés. Il s’agit d’étendre le modèle de recherche clas-
sique afin de prendre en compte des annotations sémantiques automatiques des relations dans
des textes (hypothèse, rencontre, définition, citation, . . . ), qui sont identifiées automatiquement
par un moteur d’annotation. Notre approche de la recherche et extraction d’informations re-
vient à croiser deux types de requêtes, l’une portant sur la sélection d’un point de vue et l’autre
sur un ensemble de termes. Les points de vue correspondent aux catégories annotées dans les
textes et qui permettent de filtrer l’ensemble des occurrences des termes de la requête. Si les
annotations font partie de l’index du système, elles sont également utilisées par le langage des
requêtes, donnant ainsi la possibilité d’exprimer le besoin informationnel à partir de relations
sémantiques.
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2 Ontologie linguistique et annotation sémantique automa-
tique

Nous traitons des corpus annotés automatiquement par des catégories discursives, organi-
sées dans une ontologie linguistique, appelée également carte sémantique. Une carte séman-
tique est le produit d’une conceptualisation des relations sémantiques dans les textes. Elle est
un treillis dont les nuds sont des classes de concepts, et dont les arcs orientés représentent
des liaisons de spécifications et de généralisations entre ces classes. Les concepts (ou points
de vue) dans la carte sémantique peuvent être de nature grammaticale (par exemple accom-
pli/inaccompli) ou discursive (par exemple annonce thématique, rencontre, définition). Les
catégories sont instanciées par des classes de marqueurs linguistiques, appelés indicateurs, qui
sont des expressions (continues ou discontinues) porteuses de la sémantique de chaque caté-
gorie. Ces expressions sont identifiables à la surface des textes. Étant donné que les formes
linguistiques sont souvent polysémiques, l’occurrence d’un indicateur dans un segment n’est
pas suffisante pour attribuer la catégorie d’annotation. La désambiguïsation se fait par l’exa-
men du contexte en vérifiant la présence ou absence d’un certain nombre d’indices contextuels.
L’annotation s’inscrit ainsi dans la méthode d’Exploration Contextuelle (EC) Desclés et al.
(1997) qui est une technique opératoire permettant de tenir compte du contexte pour lever
l’indétermination sémantique des formes linguistiques.

Au-delà d’être un réseau de concepts, la carte sémantique organise les marqueurs et les
règles d’EC sous-jacentes dans un réseau avec des relations de spécification, entre les concepts,
ainsi qu’entre les classes de marqueurs linguistiques, et d’instanciation, entre chaque concept
et la classe de marqueurs qui lui sont associés. Elle est issue d’une étude linguistique qui a
pour but de systématiser les marqueurs linguistiques par lesquels points de vue se réalisent à
la surface des textes.

Les règles d’EC sont écrites sous forme déclarative, où la vérifications de la présence ou
de l’absence de formes de surface spécifiques (indices contextuels) déclenche l’annotation du
segment (voir la figure 1). Comme le montre Atanassova (2012), la métode d’EC permet de
reconnaître une classe de langages plus grande que celle des langages régulières et elle a une
complexité linéaire par rapport à la longueur du segment annoté pour un ensemble de règles
non-récursif.

Nous avons appliqué notre méthode en utilisant l’ontologie de la Bibliosémantique (voir
la figure 2), qui propose une catégorisation des citations entre auteurs dans des publications
scientifiques Bertin (2008, 2011). Elle est issue de l’analyse des contextes de références bi-
bliographiques afin de dégager les différentes motivations d’un auteur pour citer une publi-
cation, par exemple pour introduire une méthode, comparer ses travaux aux autres, reprendre
une définition, etc. L’annotation permet, à travers une étude de la bibliographie, d’identifier
les relations entre auteurs. Les éléments de base pour l’annotation sont les phrases. Les fi-
gures 3 et 4 présentent quelques exemples de phrases annotées obtenues par le système. Les
annotations multiples sont possibles lorsque la même phrase est porteuse de plusieurs relations
sémantiques de l’ontologie.
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FIG. 1 – Schéma de fonctionnement de la méthode d’EC

FIG. 2 – Ontologie de la Bibliosémantique
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FIG. 3 – Phrases annotées : définition

FIG. 4 – Phrases annotées : prise de position

3 Ordonnancement des réponses

3.1 Méthodes existantes

La pertinence des résultats dans une grande partie des moteurs de recherche est modélisée
par une valeur numérique qui se calcule dans un premier temps à partir des mesures de simila-
rité entre le document et la requête. Les mesures et les méthodes de calcul dépendent du mo-
dèle de recherche d’information employé. L’estimation de la pertinence obtenue, constituant
le score de contenu Baeza-Yates et Ribeiro-Neto (1999), est calculée en temps réel puisqu’elle
est dépendante de la requête. Parmi les fonctions d’ordonnancement simples, nous pouvons
citer la fréquence des termes, représentant la somme des nombres d’occurrences des termes de
la requête dans le document, ainsi que la mesure tf-idf. En se basant sur la mesure tf-idf, Ro-
bertson et al. (1995); Cummins et ORiordan (2006) définissent la fonction Okapi-BM25 dans
le cadre du modèle probabiliste.

Les scores indépendants de la requête sont liés à la nécessité de développer des moteurs de
recherche efficaces sur le Web. Ces nouveaux scores peuvent rendre compte de l’importance
et de la fiabilité d’un document dans un corpus hyper-textuel. Plusieurs alternatives aux scores
de contenu ont été proposées comme celles s’intéressant à la structure du graphe hypertexte et
les relations entre les documents au sein de la collectionKleinberg (1999); Page et al. (1998);



I. Atanassova et al.

Baeza-Yates et al. (2006); Krishnan et Raj (2006). Ces nouveaux scores, appelés également
scores d’importance, sont calculés hors ligne et expriment une pertinence relative du docu-
ment pour une requête quelconque. Deux types d’information sont alors utilisées : la structure
du corpus, exprimée par le graphe hyper-texte, et certains aspects du comportement des inter-
nautes. Les scores PageRank Page et al. (1998) et HITS Kleinberg (1999) mesure la popularité
des pages web à partir des hyperliens. Des essais ont été faits pour améliorer l’efficacité du
score PageRank en prenant en compte de nouvelles informations. Par exemple, Haveliwala
(2003) propose Topic-sensitive PageRank et Richardson et Domingos (2002) introduit une va-
riante de PageRank dépendante de la requête dans un modèle probabiliste. Le score TrustRank
Gyöngyi et al. (2004) est une estimation de la fiabilité des pages, afin de détecter le spam,
calculé de façon semi-automatique à partir d’un petit ensemble de pages contrôlées manuelle-
ment. Le score de ces pages est propagé à travers le graphe par les hyper-liens. Afin de pallier
certains biais introduits par la structure hyper-textuelle, d’autres scores comme BrowseRank
Liu et al. (2008) et TrafficRank Tomlin (2003) prennent en compte l’historique de la navigation
web et considèrent le temps et la fréquence des visites effectuées par les internautes.

Récemment la problématique de l’ordonnancement a été traitée par des techniques d’ap-
prentissage automatique. La pertinence étant une notion complexe et multi-dimensionnelle
Saracevic (1970, 1996); Denos (1997); Simonnot (2002), l’utilisation de ces méthodes est mo-
tivée par le fait que l’apprentissage pourrait théoriquement rendre compte de multiples critères
d’ordonnancement, sans pour autant devoir analyser et modéliser tous les phénomènes autour
de la pertinence.

Étant donnée une collection de documents, l’apprentissage automatique des ordonnance-
ments suppose l’existence d’un corpus d’entraînement, qui consiste en un ensemble de requêtes
et un ensemble de documents jugés pertinents pour chacune des requêtes ainsi que les valeurs
du score de pertinence. La première phase d’entraînement consiste à créer une fonction d’or-
donnancement qui a la propriété de produire exactement toutes les listes ordonnées du corpus
d’entraînement. Dans une deuxième phase de test, cette fonction est utilisée afin d’ordonner
des réponses de nouvelles requêtes. La mise en uvre des algorithmes d’apprentissage des or-
donnancements est confrontée à une difficulté importante, qui est la définition des critères
d’apprentissage pertinents pour l’optimisation des mesures d’évaluation. En effet, les mesures
telles que la précision moyenne MAP et nDCG, sont difficiles à optimiser directement. Une
première approche a été proposée par Cohen et al. (1999), qui considèrent l’ordre relatif des
documents en utilisant une fonction binaire de préférence entre chaque couple de documents.
Cette idée a été exploitée par d’autres travaux, qui optimisent le rang moyen des documents
pertinents en minimisant les erreurs dans la fonction de préférence Freund et al. (2003); Cao
et al. (2006); Usunier (2006). Les approches plus récentes se focalisent sur l’optimisation des
erreurs en début de la liste, par exemple Volkovs et Zemel (2009). Nous pouvons également
citer AquaLog Lopez et al. (2005, 2007) qui est un système de question/réponse reposant sur
un moteur d’inférence et utilisant une ontologie.

3.2 Une nouvelle méthode s’appuyant sur une ontologie discursive
Les annotations sémantiques dans le corpus reflètent en partie le contenu sémantique des

segments annotés. Ainsi, nous considérons que ces annotations portent des informations sur la
pertinence des segments, surtout lorsque la recherche s’effectue selon des requêtes utilisant les
catégories d’annotation Desclés et Djioua (2006); Atanassova et al. (2008).
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L’unité textuelle de base dans cette approche est la phrase : tous les documents sont seg-
mentés en phrases qui constituent un contexte minimal pour le traitement. Une phrase est
constituée d’un contenu textuel (une suite de termes) et des caractéristiques sémantiques qui
sont attribuées à une partie ou à la totalité de la phrase. De même, les requêtes sont constituées
de deux éléments non obligatoires : une suite de termes, reliés éventuellement avec des opéra-
teurs logiques, et un ensemble de catégories sémantiques sélectionnés à partir de l’ontologie.

Soit une ontologie qui s’exprime par un graphe C = (V,A), où V est l’ensemble des nuds
et A est l’ensemble des arcs. Nous pouvons alors formuler les deux hypothèses suivantes :

Hypothèse 1 : Une phrase p = (Tp, Rp) est pertinente pour la requête q = (Tq, Rq), si
d(Tq, Tp) < α et Rq ⊂ Rp, dans le cas où l’ensemble Rq est non-vide,
où Tp est le texte du segment p, Tq est le texte du segment q, Rp ⊂ V est l’ensemble des
catégories d’annotation de p, Rq ⊂ V est l’ensemble des catégories d’annotation de q, et d est
une distance définie entre segments textuels.

Hypothèse 2 : Les pertinences relatives des phrases annotées sont déterminées en partie
par les relations annotées.

La pertinence peut être aussi évaluée en termes de proximité entre les relations annotées et
le besoin exprimé par la requête. L’ontologie sous-jacente définit une organisation hiérarchique
entre les catégories, en utilisant des relations de spécification et généralisation. Nous proposons
des critères d’ordonnancement des réponses utilisant cette structure, permettant ainsi de définir
un score d’annotation tenant compte des types de relations exprimées dans les phrases.

3.2.1 Position des catégories dans la hiérarchie

L’organisation des catégories dans l’ontologie est liée à une organisation des marqueurs
linguistiques sous-jacents. Considérons un couple de catégories (pdv1, pdv2) ∈ A, où pdv2 est
plus spécifique que pdv1 dans l’ontologie. Nous pouvons formuler les observations suivantes :

– Si une phrase a été annotée par pdv1 et non par pdv2, cela signifie qu’elle contient les
marqueurs linguistiques permettant d’attribuer l’annotation pdv1. Comme l’annotation
par pdv2 n’a pas été déclenchée, la phrase ne contient pas assez de marqueurs linguis-
tiques permettant d’affiner l’annotation.

– L’annotation par pdv2 implique l’annotation par pdv1, puisque (pdv1, pdv2) ∈ A, c’est-
à-dire pdv2 est une spécification de pdv1. Cela signifie qu’une phrase annotée par pdv2
contient suffisamment de marqueurs linguistiques, indicateurs désambiguïsés par des
indices contextuels, permettant de lui attribuer cette annotation ainsi que l’annotation
par pdv1.

Nous pouvons énoncer l’hypothèse suivante :
Hypothèse 3 : Si (pdv1, pdv2) ∈ A, une phrase annotée par pdv2 est plus pertinente qu’une

phrase annotée par pdv1.
Pour un segment annoté p = (Tp, Rp) nous pouvons alors définir le score suivant :

SPos(p) =
1

M
. max
pdv∈Rp

{N(pdv)}, (1)

où M est le niveau maximal de l’ontologie, c’est-à-dire le niveau contenant les catégories les
plus spécifiques M = maxpdv∈V {N(pdv)}, et la fonction N : Rp → N associe à chaque
catégorie son niveau dans la structure de l’ontologie, la racine ayant le niveau 1. Le score
SPos représente le niveau de spécificité de l’annotation sémantique d’une phrase.
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N(pdv) =

 1, si ̸ ∃pdv1 ∈ V t.q. (pdv1, pdv) ∈ A
k + 1, si ∃(pdv1, pdv2, . . . , pdvk) ∈ V k t.q. (pdvk, pdv) ∈ A

et (pdvi−1, pdvi) ∈ A, i = 2, . . . , k.
(2)

Le score SPos prend des valeurs entre 0 et 1, où 1 correspond au niveau le plus spécifique
de la carte sémantique.

3.2.2 Annotations multiples

L’annotation multiple d’un segment textuel indique la présence de plusieurs relations sé-
mantiques, identifiées pendant la phase d’annotation. Nous parlerons d’annotations multiples
uniquement dans le cas où il n’existe pas de relation de spécification/généralisation entre les
catégories d’annotation. Leur annotation s’effectue de façon indépendante. Un segment qui est
annoté plusieurs fois cumule l’ensemble des relations sémantiques annotées grâce à la présence
des marqueurs linguistiques permettant d’identifier chacune de ces relations. Aussi, nous sup-
posons que la pertinence d’une phrase annotée augmente avec le nombre d’annotations qu’elle
porte.

Pour un segment p = (Tp, Rp), nous pouvons définir l’ensemble de ses annotations indé-
pendantes dans C = (V,A) de la façon suivante :

Sp = {pdv | (pdv ∈ Rp) & ( ̸ ∃pdv′(pdv′ ∈ Rp)&((pdv, pdv′) ∈ A))} (3)

Nous pouvons formuler l’hypothèse suivante :
Hypothèse 4 : La pertinence d’une phrase p est proportionnelle à la taille de Sp.
Nous définissons le score lié aux annotations multiples de la manière suivante :

SNum(p) =
∑

pdv∈Sp

1

M
{N(pdv)} (4)

Le score SNum représente la diversité de l’annotation sémantique au sein de l’ontologie.

3.2.3 Types de marqueurs linguistiques

Par définition, l’annotation d’un segment textuel s’appuie sur plusieurs marqueurs lin-
guistiques, puisque l’occurrence d’un simple marqueur peut être polysémique. La nécessité
d’identifier un grand nombre de marqueurs dans un segment traduit le fait que chacun de ces
marqueurs est polysémique et ne suffit par pour attribuer l’annotation. En effet, si une règle
d’annotation nécessite un seul marqueur pour effectuer l’annotation, nous pouvons considé-
rer qu’il s’agit d’un marqueur qui, en plus d’être porteur de la sémantique de la relation de
l’annotation, est non polysémique. Nous appelons ce type de marqueurs forts. Au contraire, si
la phrase ne contient pas de marqueur fort, son annotation s’appuie sur plusieurs marqueurs,
chacun entre eux étant polysémique. Dans ce deuxième cas, nous pouvons considérer que la
phrase est moins pertinente qu’une phrase contenant un marqueur fort, ce que nous formulons
dans l’hypothèse suivante :

Hypothèse 5 : Le nombre de marqueurs linguistiques ayant déclenché l’annotation d’une
phrase est inversement proportionnel à la pertinence de la phrase.
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Nous définissons le score suivant :

SType(p) =
∑

pdv∈Rp

1

K(pdv) + 1
, (5)

où la fonction K : Rp → N donne le nombre d’indices contextuels qui ont été utilisés. Le
score SType prend des valeurs réelles entre 0 et 1 pour une annotation simple.

3.2.4 Score d’annotation

Nous constatons que les trois scores SPos, SNum et SType que nous avons définis uti-
lisent en partie des propriétés communes des segments annotés, comme le nombre d’anno-
tations différentes. Par conséquent, les trois valeurs attribuées à un segment donné ne sont
pas entièrement indépendantes. Afin d’exprimer les relations entre ces scores, considérons un
segment p annoté par Np points de vue. Nous avons les inégalités suivantes, nous avons les
inégalités suivantes : ∣∣∣∣∣∣

0 < SPos(p) ≤ 1
0 < SPos(p) ≤ SNum(p) ≤ Np

0 < SType(p) ≤ Np

(6)

Nous définissons une fonction d’ordonnancement qui combine les trois scores définis ci-
dessus. Cette fonction est définie de façon à ce que le résultat de l’ordonnancement soit iden-
tique à l’application consécutive des scores SPos, SNum, SType. Nous l’appellerons score
d’annotation puisqu’il s’agit d’un score issu principalement de l’annotation sémantique et qui
traduit donc le degré de pertinence des phrases selon les annotations par l’ontologie linguis-
tique. L’adéquation du score d’annotation ainsi défini se confirme par l’évaluation (voir la
section 5).

La fonction d’ordonnancement peut être donnée sous la forme :

SAnnot(p) = α1SPos(p) + α2SNum(p) + α3SType(p) (7)

Le vecteur α = (α1, α2, α3) définit une pondération entre les trois scores SPos, SNum
et SType, et dans un cas particulier, permet de définir un ordre d’application de ces critères.
Les coefficients αi ∈]0, 1] sont fixés de façon à ce que :

∣∣∣∣ (SPos(p1) > SPos(p2)) ⇒ (SAnnot(p1) > SAnnot(p2))
(SPos(p1) = SPos(p2))&(SNum(p1) > SNum(p2)) ⇒ (SAnnot(p1) > SAnnot(p2))

(8)
Des valeurs possibles pour les coefficients αi sont : α = (1; 0, 25; 0, 04). Ce vecteur satis-

fait les conditions (8) pour l’ontologie que nous étudions.
Le score d’annotation est calculé hors ligne et reste indépendant de la requête. Ce dernier

peut alors être considéré comme un score d’importance. Cependant, plusieurs propriétés le dif-
férencient des autres scores d’importance existants. Premièrement, il ne dépend ni de la struc-
ture globale du corpus, ni du comportement de l’ensemble des utilisateurs. Deuxièmement, le
score est issu indirectement du contenu textuel en se basant sur une annotation qui explicite
des relations sémantiques présentes dans des textes. Dans ce sens, il se rapproche plus aux
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scores de contenu, qui expriment une proximité entre la requête et les documents selon leurs
contenus. Pour le calcul de notre score, l’évaluation d’un document dépend uniquement de son
contenu et non pas du reste du corpus. Troisièmement, le score d’annotation s’appuie sur des
ressources externes : il exploite, d’une part, les annotations automatiques, et d’autre part, la
structure de l’ontologie linguistique qui encode certaines connaissances linguistiques.

4 Système
Nous nous intéressons ainsi au système informatique, permettant l’indexation de docu-

ments textuels structurés au format DocBook et annotés par des catégories discursives, pro-
posant des traitements plein texte et des fonctionnalités de gestion des contenus, d’extraction
et de génération de documents secondaires dans une perspective de recherche d’information.
Le schéma de la figure 5 présente les principales étapes du traitement automatique. Le moteur
d’annotation sémantique Excom Djioua et al. (2006); Alrahabi et Desclés (2008) produit des
fichiers annotés en format XML qui sont ensuite indexés à l’aide d’une base de données dédiée.
Les segments textuels annotés sont indexés en plein texte.

L’annotation par la méthode d’Exploration Contextuelle s’appuie sur des ressources lin-
guistiques (les marqueurs et l’ontologie linguistique) qui sont également utilisées pour struc-
turer les interfaces d’accès à l’information, offrant à l’utilisateur la possibilité de formuler des
requêtes selon catégories discursives. De plus, l’organisation de l’ontologie et une partie des
marqueurs sont utilisés par les algorithmes d’ordonnancement des réponses que nous avons
mis en place spécifiquement pour ce type de systèmes.

L’interface, élaborée en PHP/AJAX, offre des fonctionnalités de recherche d’information et
de navigation textuelle en se basant sur les annotations sémantiques. L’utilisateur peut visuali-
ser les résultats sous forme de phrases extraites, à partir desquelles il peut accéder aux contextes
des phrases, aux documents sources, ou à des nouvelles représentations des documents telles
que des extractions utilisant les annotations et des bibliographies enrichies permettant de re-
trouver les segments textuels liés à chaque référence.

5 Évaluation
Notre objectif est d’évaluer l’algorithme d’ordonnancement parmi les dix premiers résul-

tats de chaque requête. Notons que cette évaluation n’a pas pour but d’évaluer les performances
globales du système. Une évaluation complète serait plus coûteuse du fait qu’un très grand
nombre de résultats doit être examiné manuellement. Seules les phrases qui figurent parmi
les résultats des requêtes ont été évaluées, ce qui rend l’évaluation inadéquate pour estimer le
rappel.

L’évaluation consiste en deux étapes :

1. Établir les pertinences de référence, correspondantes aux attentes des utilisateurs pour
les résultats d’un ensemble de requêtes. Pour cela, nous avons utilisé des jugements de
pertinence attribués manuellement aux résultats du système par trois juges humains.

2. Comparer les résultats du système avec les valeurs de pertinence de référence afin de
calculer les valeurs P@i, nDCG, ainsi que la précision moyenne MAP .
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FIG. 5 – Schéma général du traitement automatique

5.1 Corpus
Pour tester le système nous avons utilisé un corpus de 330 documents de différentes tailles.

Ce corpus comprend 8 thèses de l’Université Paris-Sorbonne, ainsi que des articles scienti-
fiques issus de TALN 2002, Intellectica 1991-2002, ALSIC 1998, 1999, 2006 et 2007. La
table 1 présente quelques statistiques du corpus traité. Tous les documents ont été annotés de
façon automatique.

Phrases Nb de mots Mots par phrase Phrases annotées Pourcentage
359 354 7 890 558 21,96 8 672 2,41%

TAB. 1 – Corpus

Les annotations sémantiques représentent autour de 2,41% de tous les segments textuels.
Cette annotation constitue un premier filtrage permettant d’identifier les phrases pertinentes
pour l’analyse des citations bibliographiques. Pour la recherche d’information, nous consi-
dérerons que les réponses pertinentes se trouvent parmi les phrases annotées car elles sont
porteuses des relations sémantiques recherchées, ce qui nous permet d’éliminer une grande
partie du bruit parmi les résultats de la recherche d’information.
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5.2 Protocole

Le corpus de requêtes pour l’évaluation consiste en 7 requêtes, où chaque requête est
constituée d’une catégorie sémantique de recherche et un ou plusieurs mots clés. Pour ces
requêtes, parmi toutes les phrases contenant les mots clés dans le corpus, le pourcentage des
phrases annotées par les catégories recherchées varie entre 0,27% et 2,23%, ce qui montre
que l’annotation permet dans un premier temps d’élire un ensemble très restreint de phrases
pertinentes.

Les 10 premiers résultats de chaque requêtes ont été évalués par trois juges indépendants.
Les jugements prennent trois valeurs possibles : 1 (pertinent), 0,5 (peu pertinent), ou 0 (non
pertinent). Les résultats du système qui sont présentés aux juges sont ordonnés de façon aléa-
toire. Cet ordre est différent pour chacun des juges afin de s’assurer qu’il n’introduit pas de
biais dans l’estimation de la pertinence. En dehors des étiquettes des annotations sémantiques
et les contenus textuels des phrases, les juges n’ont aucune indication de l’importance ou de la
qualité d’une phrase : ils n’ont pas accès aux valeurs des scores attribuées par le système, ni à
l’ordonnancement qui en résulte.

Dans un premier temps, nous cherchons à estimer les valeurs de pertinence de référence, à
partir des trois jugements pour chaque résultat. Pour un résultat r ayant obtenu les jugements
j1(r), j2(r) et j3(r), nous considérons la moyenne :

Pert(r) =
1

3

3∑
i=1

ji(r) (9)

Les valeurs Pert(r) indiquent l’appréciation de la pertinence d’un résultat par l’ensemble
des juges. Cette approche nous permet de modéliser la pertinence par une échelle à plusieurs
valeurs entre 0 et 1, afin de mieux rendre compte du phénomène de pertinence. En effet,
Kekäläinen et Järvelin (2002) soulignent que les jugements binaires sont à éviter pour les
évaluations de la pertinence puisqu’ils ne peuvent refléter la variabilité et la complexité de
celle-ci. Ils suggèrent que les jugements de pertinence soient plutôt modélisés par un ensemble
de valeurs continu et proposent une généralisation des mesures de précision et de rappel pour
de tels jugements.

Par la suite, étant donné un résultat r, nous considérerons que sa pertinence est représentée
par la valeur Pert(r) ∈ [0, 1]. Nous allons considérer que r est non-pertinent si Pert(r) = 0.

5.3 Résultats

Pour chaque requête nous avons considéré l’ordonnancement des réponses par le système
et nous avons calculé les valeurs P@i ainsi que les valeurs nDCG(i), où i = 1, ..., 10 est la
position dans la liste produite par le système.

P@j =
1

j

j∑
i=1

Pert(ri)

AP =

∑
j∈J

P@j

|J |
, où J = {k ∈ [1; 10]|Pert(rk) > 0}

(10)
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Les précisions P@j indiquent la précision en considérant la tranche des j premiers résul-
tats, et AP donne une précision moyenne sur toute la liste ordonnée, en pénalisant d’avantage
le bruit en début de la liste.

Nous avons également considéré la mesure nDCG (Normalized Discounted Cumulative
Gain) Järvelin et Kekäläinen (2002) qui utilise l’hypothèse que la pertinence diminue de fa-
çon logarithmique par rapport à la position dans la liste. La figure 6 donne les valeurs P@i
et nDCG(i) obtenues à partir de l’ensemble des requêtes évaluées. L’abscisse représente le
numéro de la réponse et l’ordonnée représente les valeurs pour les deux types de mesures.

FIG. 6 – Valeurs P@i et nDCG(i) pour les 10 permiers résultats

Pour la précision moyenne MAP , nous avons obtenu :

MAP =
1

7

7∑
i=1

AP (qi) = 0, 893. (11)

6 Conclusion
Nous avons proposé un nouveau algorithme d’ordonnancement en nous appuyant sur la

structure d’une ontologie discursive et sur l’annotation sémantique. L’évaluation montre que
cet algorithme est très performant en ce qui concerne les premiers résultats fournis par le
système. En effet, la figure 6 montre bien que le système a une tendance prononcée à classer
les résultats les plus pertinents en début de la liste, et donc d’ordonnancer les résultats dans un
ordre proche de celui des juges humains.

Cette première évaluation est encourageante, même si nous sommes conscients qu’il sera
nécessaire de confirmer ce résultat à une plus grande échelle. Les valeurs obtenues pour la pré-
cision moyenne, notamment MAP = 0, 893, confirment que l’annotation sémantique apporte
une meilleure qualité à la recherche d’information. Au-delà de l’algorithme d’ordonnance-
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ment, les valeurs des précisions très élevées reflètent également la précision des annotations
sémantiques.
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Summary
We have developed an information retrieval system based on the automatic annotation us-

ing a discursive ontology. The system makes possible information retrieval of specific semantic
categories related to bibliographic citations in scientific publications. We propose new ranking
criteria which exploit the annotation and the structure of the ontology. These criteria take into
account the specificity and the diversity of the annotations, as well as the different types of
linguistic markers. We have defined a ranking function and we have evaluated it by a compar-
ison between the system output and human relevance judgments. This evaluation confirms the
algorithm efficiency for the ranking of highly relevant results.


