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I. Vocabulaire 
 Doc : Encodage + format + langue 

 Mot : chaine délimitée 

 Terme : mot normalisé 

 Token : occurrence dans un doc 

Normalisation / lemmatisation : réduction des variantes au radical (conjugaison, accords, etc.). La 

normalisation peut être problématique (segmentation des mots comme San Francisco, les nombres, 

les espaces, les mots composés, accents, casse, homonyme (MIT vs mit)) 

Les stop-words (mots très courants) sont à éliminer, sauf si on veut traiter les phrase queries. 

Classes d’équivalence par soundex ou thesauri possibles. 

II. Modèle booléen 

1. Principe 
Chaque mot est une variable booléenne qui dépend du document. Recherche des documents valide 

vis-à-vis de la requête booléenne. 

2. Index inversé 
Pour chaque mot, on enregistre l’ensemble des documents qui le contiennent. 

La requête revient à des combinaisons d’ensembles (intersection, union, …) 

Optimisation : Traiter les termes dans l’ordre croissant de leurs fréquence, commencer avec les 

documents ayant la liste d’occurrence la plus courte. Si on a un OR, on peut estimer la taille de l’union 

par la somme du nombre d’occurrences. 

Skip pointers : Permettent de réaliser la jointure plus rapidement. Pb du nombre et de leur longueur. 

Recherche de bouts de phrase ou de proximité : indexer des paires de bi-termes ou les positions des 

termes par exemple. 

3. Recherche tolérante (wildcard, correction orthographique, etc.) 
On veut trouver un ou plusieurs termes de notre dictionnaire (terme, occurrences) correspondant à 

un token de la requête. 

a. Wildcard sur arbre B 

 mot* : facile 

 *mot : besoin arbre B inversé 

 mot*mot : intersection de mot* et *mot ou permuterm 
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Permuterm : on indexe toutes les permutations des mots (avec un caractère de fin de mot), et on 

permute mot*mot pour que * soit à la fin (mot$mot*) 

Index de k-gram : On indexe les k-grams des lettres de chaque mot (ex : paires de lettres), et qui les 

associe aux mots correspondants possibles. On fait alors une intersection de plusieurs ensembles de 

mots (qui contient des faux positifs a filtrer) 

b. Distance d’édition (correction orthographique) 

Distance de Levenstein : Nombre d’opérations 

nécessaire pour passer de 𝑠1 à 𝑠2. 

Correction orthographique : Remplacer chaque 

mot par le mot le plus proche dans un dictionnaire 

« bien orthographié » (à constituer…) 

Suggestion : Recherche toutes les chaines à une distance inférieure à 𝐶 du mot entré, intersection avec 

le dictionnaire, et suggérer ces termes à l’utilisateur. 

Correction par k-grams : On recherche les termes avec une forte proportion de k-grams communs avec 

le mot entré. 

Correction basée sur le nombre de documents : Lancer plusieurs requêtes avec des variations des 

termes entrés et renvoyer celle proposant le plus de résultats. 

Correction basée  sur l’historique des recherches. 

Correction basée sur soundex (p93 cours 3). 

III. TF-IDF & modèle vectoriel 
Permet l’ordonnancement des résultats et la mesure de pertinence d’un document par rapport à la 

requête. 

Coefficient de Jaccard : 
|𝐴∩𝐵|

|𝐴∪𝐵|
 

Term frequency : Fréquence du terme dans un document 𝑡𝑓𝑡,𝑑
𝑙𝑜𝑔
=max(0 ;1+𝑙𝑜𝑔𝑡𝑓𝑡,𝑑). On a pour 

chaque document sont vecteur de tf. 

Inverse document frequency : Inverse du nombre de documents dans lequel un mot apparait 𝑖𝑑𝑓𝑡
𝑙𝑜𝑔
=

log
𝑁

𝑑𝑓𝑡
 avec 𝑁 la taille du corpus et 𝑑𝑓𝑡 le nombre de documents contenant 𝑡. 

TF-IDF est le produit 𝑡𝑓𝑡,𝑑
𝑙𝑜𝑔
×𝑖𝑑𝑓𝑡

𝑙𝑜𝑔
.  On normalise tous les vecteurs tf-idf. 

Requête : On calcule le tf-idf de la requête et on fait le produit vectoriel avec tous les vecteurs tf-idf 

des documents. On ordonne les résultats. 
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IV. Evaluation 
Qualité d’un système RI : vitesse d’index et de recherche, cout de req. 

 

Précision =
# éléments pertinents renvoyés

# éléments renvoyés
=ℙ(pertinent | renvoyé)=

TP

TP+FP
 

Rappel=
# éléments pertinents renvoyés

# éléments pertinents
=ℙ(renvoyé | pertinent)=

TP

TP+FN
 

F-mesure : 

 

Courbe précision rappel : 

 
Voir cours 8 pour la constitution de jeux de tests et la présentation des résultats. 

V. Retour de pertinence et expansion de requête 
Algo de Rocchio : L’user indique les documents pertinents et 

la requête est recalculée en fonction. 

Pour cela on prend comme requête le centroïde des 

documents pertinents. 

𝑞𝑜𝑝𝑡=argmax𝑞(𝑞∙𝜇𝐷𝑟−𝑞∙𝜇𝐷𝑛𝑟)=𝜇𝐷𝑟+(𝜇𝐷𝑟−𝜇𝐷𝑛𝑟) 

𝐷𝑟 : relevent. 𝐷𝑛𝑟 : non relevent. 

 
Etiquetage positif 𝛽=0,75 plus significatif que l’étiquetage 
négatif 𝛾=0,25. 

Pseudo-relevence feedback : 
Pseudo-relevance feedback 
automatise la part manuelle du vrai 
retour de pertinence. Fournir une 
liste ordonnée de document à partir 
de la requête de l'utilisateur. 
Supposer que les k premiers 
documents sont pertinents 
Appliquer le retour de pertinence 
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VI. Modèle probabiliste 
Probabilité de pertinence : 𝑅 ~ ℬ   (1∶pertinent,0∶non pertinent). On notera 𝑅 et 𝑅. 

Un document est pertinent si ℙ(𝑅|𝑞,𝑑)>ℙ(𝑅|𝑑,𝑞)⇔ ℙ(𝑅|𝑞,𝑑)>
1

2
 

1. Modèle Binaire Indépendant 
𝑑∈𝔹𝑁 vecteur où 𝑑𝑖=1 si le terme 𝑖 est dans 𝑑 (0 sinon). Même principe pour 𝑞. 

𝑂=
ℙ(𝑅|𝑑,𝑞)

ℙ(𝑅|𝑑,𝑞)
∝
ℙ(𝑑|𝑅,𝑞)

ℙ(𝑑|𝑅,𝑞)
∝∏

ℙ(𝑑𝑖|𝑅,𝑞)

ℙ(𝑑𝑖|𝑅,𝑞)
𝑖,𝑑𝑖=1

∏
ℙ(𝑑�̅�|𝑅,𝑞)

ℙ(𝑑�̅�|𝑅,𝑞)𝑖,𝑑𝑖=0

= ∏
𝑝𝑖
𝑢𝑖

𝑖,𝑑𝑖=1

∏
1−𝑝𝑖
1−𝑢𝑖

𝑖,𝑑𝑖=0

 

 𝑝𝑖=ℙ(𝑑𝑖|𝑅,𝑞) : proba que le terme 𝑖 soit dans un doc pertinent. 

 𝑢𝑖=ℙ(𝑑𝑖|𝑅,𝑞) : proba que le terme 𝑖 soit dans un doc non pertinent. 

 On suppose que les termes absents de 𝑞 ont la même distrib dans 𝑅 et 𝑅. 

𝑂∝ ∏
𝑝𝑖
𝑢𝑖

𝑖,𝑑𝑖=1,𝑞𝑖=1

∏
1−𝑝𝑖
1−𝑢𝑖

𝑖,𝑑𝑖=0,𝑞𝑖=1

∝ ∏
𝑝𝑖(1−𝑢𝑖)

𝑢𝑖(1−𝑝𝑖)
𝑖,𝑑𝑖=1,𝑞𝑖=1

 

Retrieval Status Value 

𝑅𝑆𝑉= ∑ 𝑐𝑖
𝑖,𝑑𝑖=1,𝑞𝑖=1

= ∑ log
𝑝𝑖
1−𝑝𝑖

+log
1−𝑢𝑖
𝑢𝑖

𝑖,𝑑𝑖=1,𝑞𝑖=1

 

 

 

 

 

 

2. Modèle de langue 
On construit un modèle de langue ℳ𝑑 par document et on estime la proba que ℳ𝑑 ait généré 𝑞. 

VII. Indexation sémantique latente 
𝑋∈ℝ𝑛𝑑𝑜𝑐×𝑛𝑡𝑒𝑟𝑚 matrice freq terme-doc. Décomposition SVD de 𝑋, compression, meilleurs résultats. 


