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Résumé

Le processus de recherche scientifique commence généralement par un examen de I'état de
I'art, qui peut impliquer de nombreuses publications. Le résumé automatique des articles
scientifiques aiderait les chercheurs dans leur investigation en accélérant le processus de

recherche.

Notre systeme proposeé est : un systeme de résumer automatique d’un texte scientifique, il se
base sur I'approche extractive, dans ce systeme, nous avons construit deux modules : un module
de préparation, il s’occupe de I’extraction des sections (de I’article) nécessaires pour le résumé et
prétraiter ces sections. Le deuxieme module est : la génération de résumé, ce module sélectionne
les phrases les plus pertinentes, aprés avoir calculé le score de chaque phrase, pour construire le
résume. Pour 1’évaluation de notre systeme, nous 1’avons comparé avec deux algorithmes de
résumé automatique a savoir, LSA et TextRank en utilisant les métriques ROUGE avec le corpus
cmp-lg (Computation and Language) (fournit par SUMMAC) composé de 183 articles
scientifiques sous forme xml. Les résultats montrent que notre méthode a surpassé certains autres

systemes, et c'est un résultat satisfaisant.

Mot clés : Information pertinente, Résumé automatique de texte, Article scientifique, Evaluation

de systéeme de résumé automatique de texte, ROUGE.



Abstract

The scientific research process generally begins with a review of the state of the art, which
may involve numerous publications. The automatic summary of scientific articles would help

researchers in their investigation by speeding up the research process.

Our proposed system is: a system for automatically summarizing a scientific text, it is based
on the extractive approach, in this system, we have built two modules: a preparation module, it
deals with the extraction of sections (of the article) needed for the abstract and pre-process these
sections. The second module is: summary generation, this module selects the most relevant
sentences, after calculating the score of each sentence, to build the summary. For the evaluation
of our system, we compared it with two automatic text summarization algorithms: LSA and
TextRank using ROUGE metrics with cmp-lg (Computation and Language) corpus (offered by
SUMMAC) composed of 183 scientific articles in xml format. The results show that our method

has outperformed some other systems, and this is a satisfactory result.

Keywords: Relevant information, Automatic text summarization, scientific article, Evaluation of

automatic text summarization system, ROUGE.
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Introduction Générale

L’évolution des nouvelles technologies de I'information et de la communication, I'avenement
d'Internet et la multiplication des moteurs de recherche permettent de disposer de quantités
énormes d'information sous différentes formes (visuelle, audio, multimédia, textuelle). La
compression de ces informations ou leur résumé s’avérent étre des moyens nécessaires sinon
indispensables pour ne garder que l’information pertinente pouvant servir de lien pour la

recherche de sa globalité, au besoin.

L'information textuelle transmet beaucoup de connaissances courantes sous forme de
documents. Les résumés de ces documents ont constitué depuis le début de I’informatique des
domaines de recherches et d’investigations investis de facon intensive par les chercheurs. Le
résumé d'un texte consiste en la production d'un deuxieme texte composé des idées essentielles et

clairement plus court et plus concis.
Contribution :

La diffusion des recherches originales par la publication d'articles scientifiques est essentielle
pour le développement des connaissances, I’amélioration des pratiques et I’émergence de débats.
La lecture de plusieurs articles scientifiques est une tache trés couteuse en matiére de temps et
d’effort, surtout avec la grande masse de documents sur I’internet. L’objectif de ce travail est
d’appliquer les techniques de résumer automatique de texte sur un texte (document) scientifique
afin de produire un texte qui permet aux chercheurs d’avoir une idée claire sur la contribution de

cet article sans le lire entierement.
Plan du mémoire :

Notre travail sera organisé en quatre chapitres comporte une introduction et une conclusion

génerales :

Le premier chapitre est intitulé généralités sur le Traitement Automatique de Langage

Naturel, ou certaines notions de base du traitement automatique de langage naturel sont abordées.



Résumé Automatique de Texte est I’intitulé du deuxiéme chapitre ou un bref état de 1’art sur
le résumé automatique de texte est présente, a la fin de ce chapitre les méthodes de résumer d’un

article scientifique et ses structures sont présentes.

Dans le troisieme chapitre : Evaluation de résumé automatique de texte, nous avons conclu
que pour connaitre la qualité du résume, il faut I'évaluer. Cette évaluation peut étre manuelle par
un humain ou automatiquement par une machine. Nous savons également qu'il existe deux

approches de I'évaluation, a savoir : I'évaluation intrinséque et I'évaluation extrinséque.

Le dernier chapitre: conception et réalisation du systéme, ce chapitre présente
I’implémentation de 1’application, nous avons expliqué les différentes étapes de 1I’implémentation

et de 1’évaluation de notre systeme ainsi que les résultats obtenus.



Chapitre 1 : Généralités sur le
Traitement Automatique de
Langage Naturel



Chapitre 1 - Généralités sur le Traitement Automatique de Langage Naturel

1. Introduction

Le traitement automatique du langage naturel (Natural Language Processing en anglais) est
un domaine de recherche et dapplication qui explore les ordinateurs de demonstration qui
peuvent étre utilisés pour comprendre et manipuler du texte ou de la parole en langage naturel

pour faire des choses utiles.

Les chercheurs en TALN visent a rassembler des connaissances sur la fagcon dont les étres
humains comprennent et utilisent le langage afin que des outils et des techniques appropriés
puissent étre développés pour permettre aux systémes informatiques de comprendre et de
manipuler les langages naturels pour effectuer les taches souhaitées. Les applications de le TALN
comprennent un certain nombre de domaines d'études, tels que la traduction automatique, le
traitement et le résumé de texte en langage naturel, I'analyse de sentiment, les interfaces

utilisateur et le multilingue, la reconnaissance vocale et les systemes experts.

2. Traitement automatiquedu langage naturel dans I'intelligence artificielle

L'intelligence artificielle est un vaste domaine de linformatique qui s'intéresse au
comportement « intelligent » des programmes informatiques. Le traitement du langage naturel
fait partie intégrante d'applications d'lA telles que la compréhension du langage naturel, y
compris la réponse aux questions et la reconnaissance vocale, la traduction automatique,
I'apprentissage automatique et les interfaces intelligentes des systémes de gestion de bases de

données.[1]

Al

ML Artificial Intelligence
Machine Learning

NLP @® Language Processing

Deep Learnin
DL P g

Figure 1.1 : TALN dans l'intelligence artificielle.[2]
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Chapitre 1 - Généralités sur le Traitement Automatique de Langage Naturel

3. Les Applications de TALN

Nous mentionnons plusieurs fois le terme traitement automatique du langage naturel (TALN)

dans ce chapitre.

Le TALN est definie comme un domaine spécialisé de I'informatique et de I'ingénierie et de
I'intelligence artificielle avec des racines dans la linguistique informatique. Il s'intéresse
principalement a la conception et a la construction d'applications et de systemes permettant
I'interaction entre les machines et les langages naturels créés par les humains. Cela rend
également le TALN liée au domaine de I'interaction homme-machine. Les techniques de TALN
permettent aux ordinateurs de traiter et de comprendre le langage naturel humain et de l'utiliser
davantage pour fournir une sortie utile. Nous parlons de certaines des principales applications de
le TALN.[3]

3.1 Traduction automatique :

La traduction automatique est peut-étre I'une des applications les plus recherchées de la
TALN. 1l est défini comme la technique qui aide a fournir des traductions syntaxiques,
grammaticales et sémantiquement correctes entre deux paires de langues. C'était peut-étre le

premier grand domaine de recherche et de développement en TALN.

A un niveau simple, la traduction automatique est la traduction du langage naturel effectuée
par une machine. Par défaut, les blocs de construction de base du processus de traduction
automatique impliquent une simple substitution de mots d'une langue a une autre, mais dans ce
cas, nous ignorons des éléments tels que la grammaire et la cohérence de la structure des phrases.
Par conséquent, des techniques plus sophistiquées ont évolué au fil du temps, notamment en
combinant de grandes ressources de corpus de textes avec des techniques statistiques et
linguistiques. L'un des systémes de traduction automatique les plus populaires est Google

Traduction.

3.2 Systémes de reconnaissance vocale :
C'est peut-étre I'application la plus difficile pour le TALN. Le test de Turing I'un est des tests
principaux et peut-étre les plus difficiles de l'intelligence réelle dans les systemes d'intelligence

artificielle.



Chapitre 1 - Généralités sur le Traitement Automatique de Langage Naturel

Ce test indique que si une question est donnée par l'utilisateur a I'ordinateur et a un humain, il
serait incapable de distinguer les réponses obtenues. Au fil du temps, de nombreux progrés ont
été réalisés dans ce domaine en utilisant des techniques telles que la synthése vocale, I'analyse
syntaxique et le raisonnement contextuel. Cependant, I'une des principales limites des systéemes
de reconnaissance vocale reste qu'ils sont tres spécifiques a un domaine et ne fonctionneront pas
si l'utilisateur s'écarte méme un peu des entrées de script attendues nécessaires au systéme. Les
systemes de reconnaissance vocale se trouvent désormais dans une grande varieté d'endroits, des
ordinateurs aux téléphones mobiles, en passant par les systemes d'assistance virtuelle comme

I'assistant de Google.

3.3 Résumé du texte :
L'objectif principal du résume de texte est de prendre un ensemble de documents texte, qui
peut étre un ensemble de textes ou de paragraphes et de réduire le contenu de maniere appropriée

pour créer un résumé qui conserve les points les plus pertinents de I'ensemble de documents.

Le résumé du texte peut étre effectué en examinant les divers documents et en essayant de
trouver les mots-clés, les expressions et les phrases qui ont une importance dans la collection.
Deux principaux types de techniques de résumé de texte comprennent le résumé basé sur
I'extraction et le résumé basé sur I'abstraction. Avec I'avénement d'énormes quantités de texte et
de données non structurées, le besoin de résumé de texte pour obtenir rapidement des

informations précieuses est en forte demande.

3.4 Catégorisation du texte :

L'objectif principal de la catégorisation de texte est d'identifier dans quelle catégorie ou
classe un document spécifique doit étre placé en fonction du contenu du document. C'est I'une des
applications les plus populaires de le TALN et de I'apprentissage automatique, car avec les
bonnes données, il est extrémement simple de comprendre les principes qui sous-tendent ses
composants internes et de mettre en ceuvre un systéme de catégorisation de texte fonctionnel. Des
techniques d'apprentissage automatique supervisées et non supervisees peuvent étre utilisées pour
résoudre ce probleme et parfois une combinaison des deux est utilisée. Cela a aidé a créer de
nombreuses applications réussies et pratiques, notamment des filtres anti-spam et des

catégorisations d'articles.
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3.5 Analyse de texte :

L'analyse de texte, également connue sous le nom d'exploration de texte, est définie comme
la méthodologie et le processus suivis pour obtenir des informations de qualité et exploitables a
partir de données textuelles. Cela implique l'utilisation de techniques de traitement du langage
naturel, de récupération d'informations et d'apprentissage automatique pour analyser les données
textuelles non structurées dans des formes plus structurées et en déduire des modeles et des
informations a partir de ces données qui seraient utiles a l'utilisateur final. L'analyse de texte
comprend un ensemble de techniques d'apprentissage automatique, linguistiques et statistiques
qui sont utilisees pour modéliser et extraire des informations du texte principalement pour les
besoins d'analyse, y compris l'informatique décisionnelle, I'analyse exploratoire, descriptive et
prédictive. Certaines des principales techniques et opérations d'analyse de texte sont mentionnées

ci-dessous.

e Classement de texte

¢ Regroupement de texte

¢ Analyse des sentiments

e Extraction et reconnaissance d'entités

¢ Analyse de similarité et modélisation des relations

4. Les niveaux d'analyse linguistique

Actuellement, le TALN est définie comme une gamme théoriquement motivée de techniques
de calcul pour analyser et représenter des textes naturels a un ou plusieurs niveaux d'analyse
linguistique dans le but de réaliser un traitement du langage de type humain pour une gamme de
taches ou d'applications. Concrétement, il s'agit d'un domaine d'étude axé sur la compréhension
du sens intégral d'un texte, qu'il soit écrit ou parlé, qui integre des concepts et des méthodes tirés
de divers domaines, notamment l'informatique, la linguistique, la psychologie, la théorie de

I'information, les mathématiques et les statistiques.

Un systéeme TALN est géneralement compose de plusieurs composants, mieux illustrés dans

le contexte des différents niveaux d'analyse du langage, décrits ci-dessous.
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—— Pragmatics (Communication through language)

Semantics (Meaning, Implication, Logic)

Syntax (Sentences, Grammar, Phrases)

Morphology (Characters, Words)

Phonology (Sound Patterns)

Figure 1.2 : différents niveaux d'analyse du langage.[4]

4.1 Phonétique et phonologique :

Les connaissances phonétiques et phonologiques font référence a la compréhension des mots
basée sur les sons de la parole (tels que les phoneémes et les affichages vocaux) qu'ils produisent.
Le traitement automatique des langages naturel (TALN) différe par la reconnaissance de la
parole, couramment utilisée dans la transcription des rapports de radiologie, et qui identifie les
mots a partir d'un signal audio. Comprendre le sens de ces mots nécessite l'utilisation d'un
systeme de TALN parlé.[5]

4.2 Morphologique :

Ce niveau traite de la nature composante des mots, qui sont composés de morphemes - les
plus petites unités de sens. Par exemple, le mot international peut é&tre analysé
morphologiquement en trois morphémes distincts : le préfixe inter, la racine nation et le suffixe
al. Etant donné que la signification de chaque morphéme reste la méme d'un mot a l'autre, les
humains peuvent décomposer un mot inconnu en ses morphemes constitutifs afin de comprendre
sa signification. De méme, un systeme TALN peut reconnaitre le sens véhiculé par chaque

morphéme afin d'acquérir et de représenter le sens.[5]



Chapitre 1 - Généralités sur le Traitement Automatique de Langage Naturel

4.3 Syntaxique :

Ce niveau se concentre sur l'analyse des mots dans une phrase afin de découvrir la structure
grammaticale de la phrase. Cela nécessite a la fois une grammaire et un analyseur. La sortie de ce
niveau de traitement est une représentation de la phrase qui révéle les relations de dépendance
structurelle entre les mots. 1l existe différentes grammaires qui peuvent étre utilisées et qui, a leur
tour, auront un impact sur le choix d'un analyseur. Toutes les applications TALN ne nécessitent
pas une analyse compléte des phrases, par conséquent, les défis restants dans l'analyse de
I'attachement de la phrase prépositionnelle et de la portée de la conjonction ne bloquent plus les
applications pour lesquelles les dépendances de phrase et de clause sont suffisantes. La syntaxe
transmet le sens dans la plupart des langues parce que l'ordre et la dépendance contribuent au
sens. Par exemple, les deux phrases: « Le chien a chassé le chat. » et « Le chat a chassé le

chien. » ne différent que par la syntaxe, mais véhiculent des significations assez différentes.[5]

4.4 Sémantique :

Le traitement sémantique détermine les significations possibles d'une phrase en se
concentrant sur les interactions entre les significations au niveau des mots dans la phrase. Ce
niveau de traitement peut inclure la désambiguisation sémantique des mots aux sens multiples
d'une maniere analogue a la facon dont la désambiguisation syntaxique des mots qui peuvent
fonctionner comme plusieurs parties du discours est accomplie au niveau syntaxique. La
désambiguisation sémantique permet de sélectionner et d'inclure un et un seul sens de mots

polysémiques dans la représentation sémantique de la phrase.[5]

4.5 Pragmatique :

Ce niveau concerne l'utilisation délibérée du langage dans des situations et utilise le contexte
au-dela du contenu du texte pour comprendre le but est d'expliquer comment une signification
supplémentaire est lue dans les textes sans y étre encodée. Cela nécessite une grande
connaissance du monde, y compris la compréhension des intentions, des plans et des objectifs.
Certaines applications TALN peuvent utiliser des bases de connaissances et des modules
d'inference.[5]
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5. Prétraitement du texte

Le prétraitement du texte est une méthode pour nettoyer les données textuelles et les préparer
a alimenter le modéle en données. Les données textuelles contiennent du bruit sous diverses
formes comme les mots vides, les ponctuations, les espaces supplémentaires. Lorsque nous
parlons de langage humain, il existe différentes facons de dire la méme chose, et ce n'est que le
principal probléme auquel nous devons faire face car les machines ne comprendront pas les mots,
elles ont besoin de chiffres, nous devons donc convertir le texte en nombres dans un maniere
efficace.[6]

5.1 Minuscule :

Si le texte est dans la méme casse, il est facile pour une machine d'interpréter les mots car les
minuscules et les majuscules sont traitées difféeremment par la machine. Par exemple, des mots
comme Boule et boule sont traités difféeremment par la machine. Donc, nous devons faire le texte

dans le méme cas et le cas le plus préféré est une minuscule pour éviter de tels problemes.

5.2 Supprimer les ponctuations :

L'une des autres techniques de traitement de texte consiste a supprimer les ponctuations. il y
a au total 32 ponctuations principales qui doivent étre prises en compte. Nous pouvons
directement utiliser le module string avec une expression réguliere pour remplacer toute

ponctuation dans le texte par une chaine vide.

5.3 Segmentation :

C'est le processus de division du texte en phrases ou apparaissent des points et des points
d'interrogation. Cependant, il peut y avoir des abréviations, des formes de titre (Dr., Mr., etc.), ou
des points de suspension (...) qui peuvent gacher la violation de la régle simple.

5.4 Tokenisation des mots :
Semblable a la segmentation des phrases, pour segmenter une phrase en mots, nous pouvons
commencer par une regle simple pour diviser le texte en mots en fonction de la présence de

signes de ponctuation. La bibliothéque NLTK nous permet de le faire.
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5.5 Supprimer les mots vides :

Les mots vides sont les mots les plus courants dans un texte qui ne fournissent aucune
information valable. Les mots vides comme ils, le, la, ceci, ou, etc. sont quelques-uns des mots
vides. La bibliotheque NLTK est une bibliotheque commune utilisée pour supprimer les mots
vides. Si nous voulons ajouter un nouveau mot vide & un ensemble de mots, il est facile d'utiliser

la méthode d'addition.

5.6 Normalisation (Stemming et lemmatisation) :

La radicalisation est un processus pour réduire le mot a sa racine, par exemple Définir,
Définition, Définitions, Définissons dériver du méme mot que Définir. Fondamentalement, la
racine do consiste a supprimer le préfixe ou le suffixe d'un mot comme, s, es, etc. La bibliotheque
NLTK est utilisée pour radicaliser les mots. La technique de radicalisation n'est pas utilisée a des
fins de production car ce n'est pas une technique aussi efficace et la plupart du temps, elle
supprime les mots indésirables. Ainsi, pour résoudre le probléme, une autre technique est apparue
sur le marché sous le nom de lemmatisation. il existe différents types d'algorithmes de stemming
comme porter stemmer, snowball stemmer. Porter stemmer est largement utilisé dans la
bibliotheque NLTK.

5.7 Supprimer les espaces supplémentaires :

La plupart du temps, les données textuelles contiennent des espaces supplémentaires ou lors
de I'exécution des techniques de prétraitement ci-dessus, il reste plus d'un espace entre le texte,
nous devons donc contrdler ce probléeme. La bibliothéque d'expressions réguliéres fonctionne

bien pour résoudre ce probleme.

6. Représentations textuelles

Comment les ordinateurs comprennent-ils et interpretent-ils le langage ?

Les ordinateurs sont brillants lorsqu'il s'agit de chiffres. Ils sont plus rapides que les humains
dans les calculs et les schémas de décodage de plusieurs ordres de grandeur. Mais que se passe-t-
il si les données ne sont pas numériques ? Et si c'était la langue ? Que se passe-t-il lorsque les
données sont en caractéres, mots et phrases ? Comment faire en sorte que les ordinateurs traitent
notre langage ? Comment Alexa, Google Home et de nombreux autres assistants intelligents

comprennent-ils et répondent-ils a notre discours ?

11



Chapitre 1 - Généralités sur le Traitement Automatique de Langage Naturel

Le traitement du langage naturel est un sous-domaine de I'intelligence artificielle qui permet
aux machines de comprendre et de traiter le langage humain. L'étape la plus élémentaire pour la
majorité des taches de traitement du langage naturel (TALN) consiste a convertir les mots en
nombres pour que les machines comprennent et décodent les modeles dans une langue. Nous
appelons cette étape la représentation textuelle. Cette étape, bien qu'itérative, joue un réle
important dans le choix des fonctionnalités de votre modéle/algorithme d'apprentissage

automatique. Parmi les modeles de représentation textuelle, nous mentionnons les suivants.[3]
e One-Hot Encoding :

C'est un type de représentation qui attribue 0 a tous les éléments d'un vecteur sauf un, qui a la

valeur 1. Cette valeur représente une catégorie d'un élément.
Par exemple :

Si j'avais une phrase, "I love my cat", chaque mot de la phrase serait représenté comme ci-
dessous :

[—-[1000]love—[0100] my—[0010]cat—[000 1]
Il présente de nombreux inconvénients, notamment une consommation de mémoire et de temps.
e VSM (Vector Space Model)

Pour que les algorithmes ML (Machin Learning) fonctionnent avec des données textuelles,
les données textuelles doivent étre converties en une forme mathématique. Nous représenterons
les unités de texte (caracteres, phonémes, mots, expressions, phrases, paragraphes et documents)
avec des vecteurs de nombres. C'est ce qu'on appelle le modele d'espace vectoriel (VSM). C'est

un modéle algébrique simple largement utilisé pour représenter n'importe quel texte.
e Bag of Words:

Représentation par sac de mots (Bag of Words), comme son nom l'indique intuitivement,
place les mots dans un "sac" et calcule la fréquence d'occurrence de chaque mot. Il ne prend pas
en compte I'ordre des mots ou les informations lexicales pour la représentation du texte.

Par exemple:

- LaPhrase (1): John likes to watch movies. Mary likes movies too.

12
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- LaPhrase (2): Mary also likes to watch football games.

Donc le sac de mots de chaque phrase est :

BoW1 = {"John": 1,"likes": 2,"to": 1, "watch": 1, "movies": 2,"Mary": 1,"too": 1}
BoW?2 = {"Mary": 1, "also": 1, "likes": 1, "to": 1, "watch": 1, "football": 1, "games": 1}

e TF-IDF

Pour supprimer les mots a tres haute fréquence et ignorer les mots a basse fréquence, il est
nécessaire de normaliser les "poids™ des mots en conséquence.
La représentation TF-IDF : la forme compléte de TF-IDF est : Fréequence du terme-Fréquence

inverse de document est un produit de 2 facteurs :

TF — IDF = TF(w,d) = IDF(w)

TF (w, d) est la fréquence du mot ‘w’ dans le document ‘d’.

IDF(w) peut étre décomposé en :

IDF = log (%)

N est le nombre total de documents.

df(w) est la fréquence des documents contenant le mot ‘w’.

7. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons donné un apercu de le TALN, une discipline jeune, mais qui a
atteint un niveau de maturité appliquée important, surtout au cours de cette décennie. Le succes
récent de le TALN, en particulier dans les domaines appliqués comme nous I'avons mentionné
dans ce chapitre, est d0 a la fois aux avancées technologiques et aux conditions historiques

actuelles.

Dans le chapitre suivant, nous commencerons notre spécialisation dans I'étude, le résumé

automatique de texte, I'un des domaines du traitement automatique du langage naturel.
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Chapitre 2 - Résumé Automatique de Texte

1. Introduction

Le résume automatique de texte est considéré comme I'une des applications les plus
importantes du traitement du langage naturel. Il fonctionne pour produire un bref résumé qui
contient des informations suffisantes et importantes a partir d'un long texte. Il vise a aider les
humains pour traiter des textes volumineux en peu de temps. Nous lisons habituellement des
articles et des documents et nous rédigeons nos résumés manuellement, et cela prend beaucoup

de temps, alors nous devons passer au résumé automatique.

Il existe des applications importantes pour le résumé de texte dans diverses taches liées a le
TALN telles que la classification de texte, la réponse aux questions, le résumé de textes
juridiques, le résumé de nouvelles et la génération de titres. De plus, la génération de résumeés
peut étre intégrée a ces systémes comme une étape intermédiaire qui permet de réduire la

longueur du document.

2. Définition (C'est quoi un résume du texte ?)

Un résumé est un texte produit a partir d'un ou plusieurs textes, qui transmet les informations
importantes dans les textes originaux, Le résumé ne doit pas représenter plus de la moitié du texte
original et généralement beaucoup moins que cela (jusqu'a un tiers ou un quart du texte original
texte).[7]

3. Classification des systéemes de résumé automatique

Les auteurs ont proposé différentes classifications pour classer les systéemes de résumeé
automatique. Chaque auteur propose sa propre classification. Selon Jones [8] les systémes de

résumeé automatique sont classés selon trois critéres :

> Lasource : le document d'entrée
» L’objectif : le but de resumé

> Lasortie : le document de sortie

Les systemes de résumé automatique peuvent étre classés selon les criteres suivants (voir la
figure 2.1).
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Systeme de Résumé Automatique

! ,, |

La Source L’Objectif Le document de sortie
Mono-documen! Geéneérique BN Informatif -
i C |
> Multi-documen' Guideé — Indicatif ™
| I |
Mis a jour ™
|

Figure 2.1 : Taxonomie des Systemes de Résumé Automatique

3.1 La Source :
L'entrée dans le systeme de résumé automatique peut étre un document unique ou un groupe de
documents. Ainsi, le systeme de résumé automatique peut é&tre mono-document ou multi-

document.

a) Le Résumé Mono document :
C'est le processus de représentation d'un document unique dans un texte court en capturant

les informations pertinentes et en filtrant les informations redondantes.[9]

b) Le Résumé Multi document :

Est un processus de représentation d'un ensemble de documents avec un court morceau de
texte en capturant les informations pertinentes et en filtrant les informations redondantes. Deux
approches importantes du résumé multi-documents sont le résumé extractif et le résumé
abstrait.[9]

3.2 L'Objectif :
Selon la cible visée, le systeme de résumé automatique peut étre soit générique, soit orienté et

soit mis a jour.
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a) Résume Générique :
Consiste a produire des résumes en conservant les sujets principaux et sans tenir compte des
besoins d'information du lecteur. Cette tache, qui semble simple, mais présente plusieurs

difficultés. Parmi eux se trouve le type de document que nous devons résumer.[10]

b) Résumé Guidé :

Comprend la génération de résumés qui répondent aux besoins d'information de I'utilisateur.
Ces besoins sont généralement exprimés par le biais de requétes et doivent permettre au systeme
d'isoler les parties du document qui traitent de sujets spécifiques. L'objectif est de générer un

résumé de document qui ne contient que des unités directement liées a I'objet de la demande.[11]

c) Résume de la Mise a jour :
Dans ce type de systeme, le lecteur est supposé avoir lu le document et son résumé sur un
sujet particulier. Le résumé mis a jour montrer seulement les nouveautés importantes, tout en

évitant la redondance des informations des documents que I'utilisateur a déja lus.[11]

3.3 Le document de sortie :

Selon le type de sortie, il existe deux types de systéme : indicatif ou informatif.

a) Le résumé informatif :

Il contient une partie informative du texte original. Aprés l'avoir lu, vous pouvez apprendre
les idées principales du document original. Il donne un apercu du contenu du texte, tout en
conservant l'ordre des sujets. Les résumés informatifs peuvent étre trouvés dans les articles de
recherche ou l'auteur tente de présenter I'essentiel de sa recherche. En affichant tous les grands
themes.[7]

b) Le résumé indicatif :

Les résumés indicatifs ne décrivent que les métadonnées du document, qui comprend des
éléments de recherche clés tels que I'objectif, la portée et la méthodologie de recherche. Il fournit
au lecteur suffisamment d'informations pour décider de revenir ou non au texte original. Les
résumés indicatifs décrivent simplement le type de recherche ou de rédaction du document et ne

contiennent aucun contenu physique du document tel que des conclusions.[7]
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4. Les approches de réesumé automatique

Il existe deux approches fondamentales de résumé de texte : extractive et abstractive. Le
premier extrait des mots et des phrases a travers le texte original pour créer un résumé. La
deuxieme réécrit le sujet principal du document dans différentes phrases pour générer des

résumeés similaires aux résumeés humains. [12]

4.1 Approche de résumé par abstraction

Lorsqu'un humain recoit un corpus de texte a résumer, il peut réécrire les points principaux
dans ses propres mots. C'est ce qu'on appelle le résumé abstrait et cela nécessite des compétences
humaines de haut niveau comme la capacité de combiner plusieurs perspectives dans un langage
naturel cohérent. L'état de I'art du résumé abstraite n'est pas encore a la hauteur, c'est pourquoi de

nombreux systemes de résumé automatique choisir une technique appelée résumé extractive.[10]

4.2 Approche de résumé par extraction

Les résumes extractifs sont des extraits tirés directement des documents d'entrée et présentés
de maniére lisible. Le résumé ne contient aucune reformulation des idées présentées dans le texte
original. Les méthodes de résumés extractives utilisent des techniques basées sur l'intelligence
artificielle en général et le TALN en particulier pour identifier les déclarations les plus

importantes directement a partir de la source.[10]

4.3 La différence entre le résumé par extraction et par abstraction

Le résumé par abstraction peut différe avec le résumé par extraction, en ce sens qu'il cherche
a créer de nouvelles phrases a partir de zéro tout en préservant I'essence, plutét que de les extraire
du document source. Le développement des méthodes abstraites est généralement plus difficile,
car elles nécessitent des techniques performantes de génération de langage naturel, et sont elles-

mémes un domaine de recherche actif.

5. Les Méthodes utilisées dans le résumé automatique par extraction

Dans cette section de chapitre, nous présentons brievement différentes méthodes d'extraction
de phrases clés, Ces méthodes reposent principalement sur le calcul du score attribué a chaque
phrase pour estimer son importance dans le texte. Le résumé final ne conserve que les phrases

avec les scores les plus éleveés.[13]
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5.1 Méthodes a base de mots clés :

Cette méthode est basée sur le fait que l'auteur se sert (pour exprimer ses idées principales)
de quelques mots-clés qui ont tendance a étre récurrents dans le texte. Le résumeé automatique est
alors produit en recherchant dans le texte source les unités de texte minimales réunissant ses
mots-clés. Ce principe est souvent utilisé dans diverses variantes présentées dans les sous-

sections qui suivent.[13]

511  Mots-clés prédéfinis :
Pour calculer le score de chaque phrase S selon les mots-clés qu’elle contient, on peut
calculer le score suivant :

Scorempr—c1s(S) = Z a(w) * F(w)

WES

A siw € Liste des mots — clés(A > 1)
1 sinon

a(w) = {

F(w) est la fréquence du terme w dans la phrase S

La liste de mots-clés peut étre introduite par l'utilisateur (domaine d'intérét) ou composée des
mots-clés établis par l'auteur. L’importance du poids du terme w est donné par AxF(w), avec
A>1,

5.1.2 Lesmots de titre :

Etant donné que le titre est I’expression la plus significative et qui résume le mieux un
document en quelques mots, on peut dire que la phrase qui ressemble le plus au titre est la plus
marquante du document. Par conséquent, chaque phrase peut étre pondérée selon sa similarité au
titre. Dans ce cas on considéere les mots du titre du texte comme des mots-clés et on produit le

résumé en sélectionnant les phrases qui couvrent certains mots apparaissant dans un titre.

Scoremor—cie(S) = Z b(w) * F(w)

WES

A siw € Liste des mots tits(4A > 1)
1 sinon

b(w) = {

F(w) est la fréquence du terme w dans la phrase S
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5.2 Méthode a base de position :

Cette méthode part du principe que la position d'une phrase dans un texte indique a quel
point elle est importante dans le contexte. Les premieres phrases du paragraphe, par exemple,
peuvent transmettre I'idée principale et devraient donc étre incluses dans le résumé. Comme
variante de cette méthode on peut citer la méthode Lead : c’est une méthode qui détermine les

phrases importantes en extrayant celles qui sont en téte.

Cette méthode est efficace pour résumer les articles de journaux, puisque les phrases
importantes ont tendance a apparaitre dans les premieres phrases de 1’article. On définit le score

d’une phrase S a la position i comme Suit :

Scoreqaq (Si) = Bi

. _(B>0sii<N
ﬁl_{ O0si i>N

Bi Est une fonction rectangulaire qui modélise la distribution de phrases importantes selon
leur position dans l'article.

Dans le cas ou les dernieres phrases auraient une certaine importance, il suffit d’introduire un
nouvel intervalle pour la valeur de i.

L’inconvénient de cette méthode est qu'elle dépend de la nature du texte a résumer ainsi que

du style de I’auteur. [13]

5.3 Méthode dépendant de la longueur de phrase :
Cette méthode donne un poids a une phrase selon le nombre de mots dans la phrase.[13]
Deux techniques peuvent étre employées pour le calcul du score :

* longueur de chaque phrase (Li) par rapport a la longueur maximale de la phrase.
Scoreyongy(Si) = Li/Lmax

« affecte un score nul a une phrase plus courte qu'une certaine longueur (L minimale).
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OsiLi <Lmin
Scorelong(Si) ={Li — Lmin

Ssi Li > Lmin
Lmax

5.4 Meéthode a base d'expressions indicatives (cue-phrases) :

Cette méthode choisit des unités de texte avec des indications spécifiques ou des expressions
spécifiques. Par exemple, pour les textes scientifiques, on a comme expressions le but de ce
travail ..., ce papier présente ..., les résultats et des conclusions sont de bons candidats pour
indiquer les phrases a inclure dans un réesumé. Des textes de types différents peuvent avoir des

expressions indicatives différentes.[13]

On peut déduire un score pour une phrase d'un texte quelcongue a analyser en fonction de la

ressemblance qu'elle présente, pour le trait donne.

On pourrait définir le score d’une phrase S correspondant a un certain motif comme :

1 si S correspond a un motif

Scorecye(S) = { 0 sinon

5.5 Méthode hybride :
Les méthodes présentées dans les sections précédentes utilisent des traits (fréquence,
position, expression indicative, etc.) qui ne peuvent isolément garantir des résultats optimaux. On

combine souvent ces traits par exemple avec I’équation suivante.
Scorepprige(S) = a, * Scoreis_jqr + Ay * SCOT€1pqq + A3 * SCOTE e + Ay * SCOT€4jtre

Les poids a peuvent étre fixés arbitrairement ou déterminés de maniére expérimentale (par

apprentissage par exemple).

Certaines expériences sur un corpus hétérogene de 200 documents ont montré que si on
combine les méthodes cue, titre et position (poids zéro pour la méthode mot-clés), on obtient de

meilleurs résultats que si on les combine avec la méthode mot-clés.[13]
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6. Applications de résumé automatique de texte :

6.1 TextRank :

Est un algorithme basé sur PageRank, souvent utilisé dans I'extraction de phrases et le

résume de texte. Ce systeme est considéré comme le systeme de résumé le plus connu. Qui utilise

I'approche extractive et contient quater étapes de base.[14]

Extraire toutes les phrases du document (texte).

Un graphique est créé a partir des phrases extraites a I'étape 1. Les nceuds représentent les
phrases, tandis que le poids sur les arétes entre deux nceuds est trouvé en utilisant une
fonction de similarité, comme la similarité cosinus.

Cette étape consiste a trouver l'importance de chaque neeud en itérant 1'algorithme jusqu'a
la convergence, jusqu'a I'obtention de scores cohérents.

Les phrases sont triées par ordre décroissant en fonction de leurs scores. Les k premiéres

phrases sont sélectionnées pour faire partie du résumé.

6.2 Latent Semantic Analysis (LSA) :

Est une méthode algébrique-statistique qui extrait les structures sémantiques cachées des

mots et des phrases, c'est-a-dire qu'elle extrait les caractéristiques qui ne peuvent pas étre

directement mentionnées.[15] La méthode de LSA se compose de trois étapes principales :

Création d'une matrice d'entrée : Le document d'entrée est représenté sous forme d’une
matrice pour le comprendre et effectuer des calculs dessus. Ainsi, une matrice de termes
de document est générée. Les cellules sont utilisées pour représenter lI'importance des
mots dans les phrases.

Décomposition en valeurs singuliéres (SVD) : dans cette étape, nous effectuons la
décomposition en valeurs singuliéres sur la matrice de termes du document généré. SVD
est une méthode algébrique qui peut modéliser les relations entre les phrases. L'idée de
base derriere SVD est que la matrice de termes de document peut étre représentée sous
forme de points dans I'espace vectoriel.

Sélection de phrases : en utilisant les résultats de SVD, différents algorithmes sont

utilisés pour sélectionner les phrases importantes.

22



Chapitre 2 - Résumé Automatique de Texte

7. La Structure d’un article scientifique

Il n'y a pas de structure unique qui soit completement acceptée pour les articles scientifiques,
mais une structure générique peut étre partiellement sinon totalement trouvée dans les articles
scientifiques. Cette structure est principalement importante pour faciliter la communication entre
les scientifiques au sujet de leurs résultats et/ou découvertes. Ce format rend également le
document facile a lire a différents niveaux. Ainsi, cela aide le lecteur a trouver rapidement ce
dont il a besoin.[16]

Un article scientifique peut étre contient les éléments suivants :

» Le résumé (I’abstract) :

Un resumeé est la premiére section d'un article scientifique. 1l contient généralement 150 a 250
mots ou moins et contient un résumé informatif des principaux aspects de I'article sans citations.
Elle doit répondre aux trois questions principales : Pourquoi I'étude a-t-elle été menée ? Comment
a-t-il été fabriqué ? Quelle est la conclusion atteinte ? Il couvre les objectifs de l'article, les

matériaux, les méthodes utilisées, les résultats et les conclusions.

> Les motsclés :

Les résumés sont généralement accompagnes d'une série de mots clés. Cela rend les articles
plus faciles a citer et a trouver en ligne. La plupart du temps, les revues scientifiques nécessitent 3
a 10 mots-clés par article.

> L'introduction :

L'introduction présente au lecteur les bases du sujet, ainsi que le "pourquoi” de I'étude. Son
role dans la construction de l'information définit I'axe de recherche et conduit a la

problématisation. il peut contenir plusieurs parties :le contexte, La problématique etc.

» La méthodologie :

La méthodologie répond au "comment” des questions de recherche scientifique. Cette section
constitue le cceur de 1'article. Il explique en détail les principaux éléments de 1'étude, les étapes de

réalisation et les méthodes expérimentales utilisées pour tester I'hypothése.
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> Les Résultats :

Cette section présente les résultats. Ceux-ci sont parfois présentés sous forme de tableaux,
schémas ou graphiques afin de mieux les analyser. La partie des résultats peut étre divisée en
sous-parties présentées de maniere logique (par exemple, une partie par expérience menée) afin

de répondre au mieux a la question de recherche.
» LaDiscussion :

Une discussion doit suivre les résultats, afin de les analyser et de leur donner une signification
scientifique. Dans certaines revues, il est possible de trouver la discussion dans la section des

résultats.
> La conclusion :

La conclusion permet de dresser un bilan, établir un résumé des résultats et des principales
interprétations de la recherche. C’est un lieu ou le contexte peut étre rappelé et comparé aux

résultats obtenus.

8. Résumeé automatique de texte scientifique

Les trois sous-sections suivantes passent en revue les approches de pointe en matiere de
résumé darticles scientifiques selon la classification proposée a la Figure (2.2). Il existe
principalement deux classes d'approches pour le résumé d'articles scientifiques : les approches
basées sur l'extraction et les approches basées sur les citations. Il existe également d'autres
approches pour le résumé d'articles scientifiques qui se concentrent sur des problémes spécifiques
tels que le résumé de tableaux, de figures et de sections de travail connexes.[16]

Les approches de résume
d'articles scientifiques

| | |

Par extraction Par citation Autres approches

Figure 2.2 : Les approches de résumé d'articles scientifiques
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8.1 Résumé par extraction :

L'un des aspects intéressants de nombreuses applications de résumé de texte est la création
automatique d'un résumé de recherche. Ceci est un résumé du sujet principal et des résultats
présentés dans l'article correspondant. Les chercheurs peuvent utiliser ce résumé pour obtenir un
apercu de l'article. 1l peut également aider d'autres systemes automatisés a indexer, rechercher et
récupérer des informations sans accéder a l'intégralité du document. Bien qu'ils puissent étre
générés automatiquement a l'aide de techniques de synthese de texte, le processus est assez
difficile.

8.2 Résumé en utilisant les citations :

Les phrases de citation traitent généralement des informations les plus importantes de l'article
cité. lls mettent en évidence le probléme de recherche, la méthode proposée, les résultats
rapportés, les contributions et méme les inconvénients et les limites. L'ensemble des phrases de
citation vers un article cible pourrait étre considéré comme un court résumé rédigé par les
chercheurs cités et présentant I'impact de l'article cible sur la communauté de recherche. Une
facon d'utiliser ces phrases est de créer un résumeé d'article. Cela différe du résumé de l'article,
puisque le résumé de la citation représente les points de vue de plusieurs chercheurs, alors que le
résumé ne refléte que les points de vue des auteurs. L'utilisation de phrases de citation dans la

tache de résumé automatique d'un article scientifique génére un résumé baseé sur les citations.[16]

9. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un portrait global de résumé automatique. Tout d'abord,
nous avons donné quelques définitions du résumé, pour comprendre ce domaine. Un résumé
automatique peut appartenir a plusieurs classes ou types, car il existe plusieurs facteurs de
classification. Donc, Nous avons vu que lI'on peut décomposer ces facteurs selon la source (le
document d'entrée), I'objectif et le document de sortie. Nous avons vu que le résume consiste en
deux approches de base, le résumé par abstraction et le résumeé par extraction. Ensuite, nous
avons fourni quelques méthodes pour le résumé. Enfin, nous avons expliqué le résumé

automatique du texte scientifique et ses types.

Dans le chapitre suivant nous allons présenter les méthodes d’évaluation de résumé et les

métriques utilisées.
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1. Introduction

L’évaluation de la qualité d’un résumé est un probléme difficile auquel il n’existe que des
solutions partielles. Plusieurs facteurs sont derriére cette problématique. En effet, il n'y a pas de
résumé idéal ou parfait. Plusieurs résumes peuvent convenir au méme document, et ils ne sont
pas forcément similaires ou convergeant au niveau du contenu. Par conséquent, deux résumés
pour le méme document peuvent étre produits en utilisant un vocabulaire totalement différent.
Voire méme, la méme personne peut résumer le méme texte de maniere différente au fil du

temps.

L’¢évaluation est une étape trés importante dans le développement d’une application
informatique, et en particulier les systemes de résumé automatique. Elle concerne le contenu et la
qualité des résumés produits, afin d’estimer la capacité d’une application a effectuer des taches
qu'on lui soumet. L’évaluation de la qualit¢é des résumés produits teste la lisibilité, la
grammaticalité et la cohérence du résumé. Toutefois, ces évaluations peuvent étre faites d’une

facon intrinséque ou extrinseque ce dont nous parlerons plus loin dans ce chapitre.

2. Les approches d’évaluation de résumé automatique

Evaluer I'efficacité du systéme de résumé automatique est une tache trés ambitieuse. 1l n'y a
pas de méthode spécifique mais il existe différentes méthodes. Nous pouvons comparer le résumé
généré par le systeme avec le document original, ou un résumé préparé par un humain, ou un
résumé d'un autre systeme. Les approches d'évaluation des résumés automatisés peuvent étre

classées en deux grandes catégories : I'évaluation intrinseque et I'évaluation extrinséque.[17]

Dans I'évaluation extrinseque, la qualité du résumé est jugée sur la base de I'utilité des résumés
pour une tache particuliére, et dans I'évaluation intrinséque, elle est directement basée sur

I'analyse du résumé.

Les Méthodes d'évaluation de Resume Automatique peuvent étre classées selon les criteres

suivants (voir la figure 3.1).
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Mesures d’évaluation

! }

Evaluation extrinséque Evaluation intrinséque
L »  Question/réponse Evaluation de contenu Evaluation de qualité
>  Catégorisation |, Precession, — Grammaire
Rappel et
F-mesure - »  Non redondance
Recherche
_>
d’information —> Pyramide .
Clarté de la
—>
référence
—> Rouge
Cohérence et

L—» Similarité cosinus
structure

Figure 3.1 : Taxonomie Des Méthodes d’évaluation de Résumé Automatique
3. L’évaluation extrinséque

Dans 1’évaluation extrinséque, le résumé est évalué selon leur utilité pour une tache cible. Les
méthodes d'évaluation basées sur les taches n'analysent pas les unités lexicales dans le réesume,
mais tentent de mesurer la probabilité que ces résumes soient utilisés dans une tache particuliéere.
Il existe différentes approches de I'évaluation de résumé basée sur les taches dans la littérature.
Parmi ces approches, nous mentionnons les trois taches les plus importantes : la catégorisation

des documents, la recherche d’informations et la réponse aux questions.[11]
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3.1 Catégorisation

La qualité des résumés automatiques peut étre mesurée par sa capacité a remplacer des
documents entiers pour la catégorisation. Ici, I'évaluation vise a déterminer si le résumé
générique est efficace pour saisir les informations dans le document original qui sont nécessaires
pour le catégoriser correctement. Un ensemble de documents ainsi que les sujets auxquels ils
appartiennent sont nécessaires a cette tache. Les résultats obtenus en catégorisant les résumes

sont généralement comparés a ceux obtenus en catégorisant des documents complets.

La catégorisation peut étre effectuée manuellement ou par classificateur. Si nous utilisons la
méthode de classification automatique, nous devons garder a I'esprit que le classificateur présente
certaines erreurs inhérentes. Il faut donc faire la distinction entre les erreurs générées par le

classifieur et celles causées par le systéme de résumeé automatique.[18]

3.2 Recherche d’information

La Recherche d'Information (RI) est le domaine consistant a trouver un objet dans tout média
pertinent pour répondre a la requéte d'un utilisateur. Jusqu’a récemment, la recherche de
techniques efficaces pour la Recherche d’Information ne concernait que des domaines trés
spécifiques comme la loi, la médecine, le commerce. Avec 1’avénement du Web tel nous le
connaissons, nous sommes tous devenus des utilisateurs de la Recherche d’Information. Ce
changement a poussé la communauté de la Recherche d’Information & développer de nouvelles

techniques.

Une tache de recherche d'informations (RI) peut étre utilisée pour évaluer la qualité du
résumé. La pertinence est une mesure basée sur RI pour évaluer la baisse relative des
performances de recherche (indexation) lors du passage de documents complets a des résumés.
Dans cette expérience, les auteurs ont démontré que les résumés courts sont de bonnes
alternatives aux documents complets a haute résolution. Ainsi, si les résumés capturent bien les
points importants des documents, le systeme IR indexe ces résumés de la méme maniére ou

presque si un ensemble de documents complets est utilisé.[18]
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3.3 Question réponse

Un autre type d’évaluation extrinséque est la taiche de compréhension de la lecture. Dans cette
évaluation, un utilisateur recoit une source complete et un résumé textuel. Ensuite, le résumé
généré par un systeme est soumis a un test a choix multiple (question a des choix multiples), dont
la réponse est dans le document source. Ce cadre d'évaluation est basé sur I'idée qu'un vrai

résumé doit pouvoir remplacer la source.[18]

4. L’évaluation intrinseque

L'évaluation intrinseque est souvent effectuée en comparant le résumé généré
automatiquement avec un résume idéal généré par un humain ou un autre systeme de résumé, et
peut étre divisée en évaluation de contenu et évaluation de la qualité du texte. Les évaluations
de contenu mesurent la capacité a identifier les principaux sujets. En revanche, les évaluations de
la qualité des textes évaluent les résumés en termes de lisibilité, de grammaire et de

cohérence.[19]

4.1 Evaluation de qualité

Les mesures basées sur la qualité de texte contrblent les aspects linguistiques, sont les

suivantes :
a) Grammaire :

Le texte ne doit pas contenir d'éléments non textuels (par exemple, des balises), d'erreurs de
ponctuation, de formatage du systéme interne, de phrases non grammaticales peu claires ou de

mots incorrects. . .
b) Non-redondance :
Le texte ne doit pas contenir des informations redondantes.
c) Clarté de la référence :

Les noms et les pronoms doivent étre clairement mentionnés dans le résumé. Par exemple, le

pronom « il » doit signifier « quelqu’un » dans le résumé.
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d) Cohérence et structure :
Le résumé doit avoir une bonne structure et les phrases doivent étre cohérentes.

4.2 Evaluation du contenu

Les métriques basées sur le contenu comparent les mots d’une phrase plutoét que la phrase
entiére. Ses avantages sont qu’elles peuvent comparer des résumés générés par un systéme avec

des résumés générés par des humains contenant des nouvelles phrases écrites.

4.2.1  Les mesures de rappel et de précision

Le rappel et la précision proposent des mesures de similarité classiques pour la recherche
d'informations. Ces mesures de la discipline visent a montrer a quel point les performances
obtenues par le systeme se rapprochent des performances obtenues manuellement par des
humains.[20]

Ces mesures sont calculées, pour un systéme de résumé automatique de texte, tel que :

Rsum : un ensemble de phrases du résumé de référence.

Csum : un ensemble de phrases du résumé de systéme (candidat).

Csum N Rsum : ’intersection entre le résumé de référence et le résumé du systeéme.

Texte

Figure 3.2 : Parametres de calcul de la précision et du rappel

Dans ce qui suit, nous expliquons les formules pour mesurer le rappel, la précision et la F-

mesure.
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a) La précision :

La précision fait référence a I'exactitude du systéme, en d'autres termes, le nombre de phrases
correctes données par le systeme (le résumé généré automatiquement) par rapport au nombre total

des phrases du résumé de systeme. Formellement, la précision est le quotient suivant.

|Csum N Rsuml

Precision =
ICsuml

b) Le rappel :

Le rappel permet de mesurer le nombre de phrases correctes dans le résumé de systeme par

rapport au nombre total des phrases du résumé de référence.

|Csum n Rsum |

|Rsuml

Rappel =

C) LaF-mesure :

Afin de pondérer I'importance de chacun de ces deux parameétres (précision et rappel), un
troisieme paramétre, appelé La F-mesure, est généralement calculé a partir de ces deux

parametres.

2 * Précission * Rappel

F —mesure =
Précission + Rappel

4.2.2  Laméthode Pyramide

Les métriques générees par la méthode PYRAMID sont basées sur la division des résumés de
référence en unités d'information sémantique initiales (SCU) "Semantic Content Unit", puis sur la
verification de la présence de ces unités dans le résumé du systeme. 1l s'agit d'identifier, a partir
des résumés de référence, les unités sémantiques (SCU) qui expriment, de différentes maniéres,
une méme idée, dont le poids dépend de leur présence dans chacun des résumés de référence.
Ainsi se construit la pyramide dont le sommet est occupé par les unités communes aux abrégés de
réference. 1l s'agit donc de déterminer maintenant, dans le résumé systeme a éevaluer, quelles

unités correspondent a celles de la pyramide.[20]
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La somme des scores unitaires standard est donnée par I'équation suivante :

2 pOidS (SCUsystéme)
Z pOidS(SCUréférence)

Pyramid =

423 Laméthode ROUGE :

ROUGE qui est une abreviation de "Recall Oriented Understudy for Gisting Evaluation” est
un ensemble de mesures utilisées pour I'évaluation de résumé automatique de texte. Les
métriques comparent essentiellement le résumé généré automatiquement (appelé aussi résumé de
systeme) avec le résumé de référence ou plusieurs résumés de référence [21]. Il s'agit d'un

package qui comprend diverses mesures de ROUGE :

e ROUGE-N: N-gram Co-Occurrence Statistics

¢ ROUGE-L: Longest Common Subséquence

e ROUGE-W: Weighted Longest Common Subsequence
e ROUGE-S: Skip-Bigram Co-Occurrence Statistics

e ROUGE-SU: extension de ROUGE-S

ROUGE-N, ROUGE-S et ROUGE-L sont trés utiles pour I’évaluation de résumés.
ROUGE-N :

Formellement, ROUGE-N est un rappel de n-grammes entre un résumé du systéme et un
ensemble de résumés de référence (summ-ref). ROUGE-N se calcule comme suit :

ZSEsumm—ref ZN—gramES CountMatch (N - gram)
ZSEsumm—ref ZN—gramES Count(N - gram)

ROUGE — N =

Ou Countygicn(N — gram) est le nombre de n-grammes qui existent dans un résumé de
systeme et retrouvé dans un résumé de référence et Count(N — gram) est le nombre de n-

grammes dans le résumé de référence.
ROUGE-L :

Mesure la séquence de mots correspondante la plus longue a l'aide de LCS (Longest

Common Subsequence). Un avantage de l'utilisation de LCS est qu'il ne nécessite pas de
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correspondances consécutives mais des correspondances en séquence qui reflétent I'ordre des
mots au niveau de la phrase. Puisqu'il inclut automatiquement les n-grammes communs les plus

longs dans la séquence, vous n'avez pas besoin d'une longueur de n-gramme predéfinie.
ROUGE-S :

Est-ce que n'importe quelle paire de mots dans une phrase est dans I'ordre, en tenant compte
des lacunes arbitraires. Cela peut aussi étre appelé accord de saut de gramme. Par exemple, skip-
bigram mesure le chevauchement des paires de mots qui peuvent avoir un maximum de deux

espaces entre les mots.

Par exemple, pour I'expression "“chat sur le tapi ", les bigrammes de saut seraient " chat sur,
chat le, chat tapi, sur le, sur tapi, le tapi "

ROUGE-SU :

La faiblesse de ROUGE-S est qu'il ne considére que les bigrammes. Si une phrase ne
contient aucun chevauchement de bigrammes, cela ne donnera aucun poids a ces phrases. Pour
surmonter ce probleme de ROUGE-S, ROUGE-SU est une extension qui considére également

I'unigramme avec les bigrammes.

4.2.4  Lasimilarité cosinus :

La similarité cosinus calcule la similarité entre deux vecteurs en déterminant I'angle cosinus

entre eux comme suit :

RiXi*Y;
VEi(X)? *Xi(Yh)?

Cos(X,Y) =

Ou X et Y sont deux vecteurs d’unités (textes, paragraphes, phrases ou mots) soit résumé de

systéme ou de référence, plus I’angle entre les deux vecteurs est petit plus ils sont similaires.[18]

5. Les compagnes d’évaluation de résumé :

Il existe de plusieurs compagnes de résumé automatique de texte, notamment les suivantes.
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5.1 Campagnes d'évaluation TIPSTER SUMMAC :

En 1998, les évaluations de résumé automatique de texte TIPSTER SUMMAC
(Summarization Conference) (organisées par le National Institute of Standards and Technology
(NIST)) ont eu lieu dans le Maryland (USA). SUMMALC a éteé la premiére évaluation a grande
échelle, indépendante du développeur, des systémes de résumé automatique de texte. Sur la base
des activités, qui étaient généralement menées par des analystes de données du gouvernement

ameéricain, trois grandes taches d'évaluation ont été spécifiées :

e Latache ad hoc (intrinséque).
e Latache de catégorisation (intrinseque).

e Latache de question-réponse (QA) (extrinséque).

SUMMAC a organisé une évaluation du résumé automatique de texte qui s'est avérée tres
efficace pour mesurer la pertinence. Les algorithmes de résumé ont permis d'éliminer le texte
(respectivement 83% et 90% pour le résumé guidée et générique), tout en obtenant le méme
niveau de pertinence que les documents sources et en réduisant de moitié environ le temps
d'analyse. La tache d'assurance qualité a présenté de nouvelles méthodes automatiques pour
mesurer le caractere informatif d'un résumé précis guidé par sujet. La notation automatique basée
sur le contenu est en corrélation positive avec les notes produites par les juges humains. Les
méthodes d'évaluation utilisées dans la campagne SUMMAC avaient deux intéréts : évaluer des
résumés et évaluer d'autres résultats liés aux technologies de traitement du langage naturel
(TAL).[7]

5.2 Campagnes d'évaluation NTCIR

Le troisieme atelier NTCIR (2001-2002) s'est concentré sur I'évaluation des systémes
d'extraction d'informations (tdche RI), des systéemes de questions-réponses (tdche QA) et des
systemes de résumé automatique de texte (tache de résumé automatique de texte). Organisé par le
NTCIR au Japon, le "Text Summarization Challenge™" (TSC) visait a résumer automatiqguement

des textes publiés de 1998 a 1999 dans le journal japonais Mainichi.[7] Il y avait trois objectifs :

e Promouvoir la recherche en RI, QA et le résumé de texte en fournir des corpus de test

réutilisables.
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e Créer un forum d'échange pour les groupes de recherche intéressés par comparer les
résultats et les idées dans une atmosphére informelle.

e Améliorer la qualité des corpus de tests basés sur les commentaires.

5.3 Campagnes d'évaluation DUC/TAC :

Depuis 2001, le NIST organise le "Document Understanding Campagnes de conférence
(DUC) pour évaluer les performances des algorithmes NLP. A partir de 2008, ces campagnes ont
été rebaptisées Text Analysis Conference (TAC). Les campagnes TAC sont beaucoup plus
ambitieuses que les campagnes DUC. A partir de 2008, le TAC a organisé des ateliers autour de
quatre thématiques : résumé, question-réponse, reconnaissance de l'implication textuelle et
population de la base de connaissances. L'objectif des campagnes DUC/TAC est double : d'une
part, favoriser les progrés dans le domaine du résumé automatique de textes et, d'autre part,
permettre aux chercheurs de participer a des expérimentations a grande échelle, leur permettant a

la fois de développer et d'évaluer leurs systemes.[7]
Les campagnes DUC/TAC ont successivement introduit les taches suivantes :

e DUC 2001 -DUC 2002 : Résumés génériques mono et multi-documents.

e DUC 2003 : Résume court (headline) et multi-document.
e DUC 2004 : Résumes Courts, Résumé multilingues multi-documents et résumé

biographiques.

e DUC 2005 : Résumé guidé et résumé biographique guidé par des questions sur le sujet

e DUC 2006 : Résumé guidée de plusieurs documents.

e DUC 2007 : Résumé guidée multi-documents pour des longueurs de ou jusqu'a 250 mots,
a partir de groupes d'environ 25 documents, mettre a jour résumé.

e TAC 2008-TAC 2009 : Résumeés mise a jour (Update task summarization) - Résumé
guidé multi-documents.

e TAC 2010 : Résumés orientés multi-documents (Guided summarization), Evaluation
automatique de résumé (Automatically Evaluating Summaries Of Peers)

e TAC 2011 : Résumé guidé (Guided summarization), Evaluation automatique de résume et
la nouvelle taiche MultiLing pilot pour favoriser 1’utilisation d’algorithmes multilingues

pour le résume.
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e TAC 2014 : Résumé de textes biomédicaux (Biomedical Summarization)
6. Concusion :

Dans ce chapitre, nous avons couvert les idées de base de I'évaluation automatique du résume
de texte. L'évaluation automatique du résumé ne peut pas étre décrite dans un chapitre car c'est un
domaine de recherche en soi. Premierement, nous avons identifié deux approches de I'évaluation
de résumé automatique : I'évaluation intrinseque et I'évaluation extrinséque. Pour évaluer le
résumé, des mesures sont utilisées, parmi celles-ci nous avons cité les plus utilisées dans
I'évaluation intrinseque sont ROUGE et Pyramide, Enfin Nous avons mentionné les différentes
campagnes d'évaluation : SUMMAC, NTCIR et DUC/TAC.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter notre systeme de résumé automatique basé sur
I’approche extractive. L'idée principale est de résumer automatiquement un article scientifique

par I’extraction.
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1. Introduction :

Résumer un texte consiste a réduire ce texte en un nombre limité de mots. Le texte ainsi réduit
doit rester fidéle aux informations et idées du texte original, et dans la mesure du possible rendre
compte du style et de I’intention de I’auteur. L’objectif de la majorité des systemes de résume
automatique de texte (mono-document) est de résumer un texte complet (fichier, article,), par
contre, dans notre travail, I’objectif est de résumer la contribution d’un article scientifique, dans

ce chapitre nous allons décrire notre systéme de résumé automatique d’un article scientifique.

2. Architectur globale de notre systeme

Comme nous avons vu dans le deuxieme chapitre, il existe deux approches de résumé

automatique, dans notre systéme nous allons utiliser I’approche par extraction.

Notre systeme est un systeme de résumé automatique d’un article scientifique écrit en

anglais. La mise en ceuvre fonctionnelle de notre systéme est représentée dans la Figure (4.1).

Elle repose principalement sur deux modules qui peuvent communiquer entre eux afin de

permettre la génération de résumé.

L’entrée de notre systéme est un article scientifique bien structuré, pour pouvoir résumer sa
contribution on doit passer par le module préparation ou le systéme sépare ses sections en

utilisant 1’architecture particuliere de 1’article scientifique.
Donc le systéme de résumé d’un article scientifique comprend deux étapes majeures :

e Préparation de document

e Génération de résumé

Le schéma suivant représenté I’organigramme de notre Systéme.

Dans la section suivante nous allons expliquer en détail les étapes de notre systeme.

39



Chapitre 4 - Conception et réalisation du systeme

Q D
Article

scientifique

Préparation

%*&

Génération
du résumé

Résumé

Figure 4.1 : L'architecture globale de notre systéme
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3. Architecure détaillée de notre systeme

Comme nous I’avons déja mentionné, afin de générer le résume on va passer par deux

modules : le module de préparation et le module de génération de résumé.

3.1 Module de préparation

L’entrée de ce module est I’article scientifique que nous allons résumer, comme nous 1’avons
mentionné précédemment, le but de notre travail est de résumer la contribution d'un article
scientifique, donc, nous n’avons pas besoin de traiter tout le texte. Nous n'avons besoin de traiter

que certaines sections, il existe deux étapes dans ce module.
3.1.1  Extraction des sections nécessaires pour le résumé

a) Extraction de la section qui contient la contribution (notre approche) :

Notre objectif est de résumer la contribution de l'article, donc il faut extraire la section qui
sera résumeée et qui contient la contribution de l'article, nous appelons cette partie la section

notre approche.
b) Extraction de titre :

Le titre est I'une des parties les plus importantes de l'article, généralement il refléte la

contribution de ce dernier, il doit donc étre extrait pour étre utilisé dans le résumé.
c) Extraction des mots clé :

Les mots-clés ne sont pas moins importants que le titre, ils doivent donc étre extraits pour
étre utilisés dans le résumé. Nous extrayons les mots avec le poids le plus élevé comme des
mots clé, Il est a noter que ces mots-clés sont extraits a partir de la section notre approche,

Comme illustré a la figure (4.1).
3.1.2 LePrétraitement :

a) Prétraitement de la section notre approche :

Tout d’abord, nous devons supprimer les signes de ponctuations, puis segmenté le texte
en phrases, ensuit chaque phrase est divisée en mots (Tokenisation), puis supprimer les mots

vides(stop-words) de toutes les phrases a la fin, nous appliquons le stemmer aux mots.
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b) Prétraitement de titre :
Nous commengons par supprimer les signes de ponctuation, puis nous divisons le titre en
tokens (mots séparés), ensuit nous supprimons les mots vides, finalement nous appliquons le

stemmer aux mots.
c) Prétraitement des mots clé :

Le prétraitement des mots-clés ne contient que la Tokenisation et 1’application du

stemmer sur les mots.

3.2 Module de génération de résume :

Les entrées de ce module sont les mots qui compose le titre aprés le prétraitement, les mots
clé et les phrases de la section notre approche, 1’objectif de ce module est de sélectionner les
phrases les plus pertinent qui compose le résumé, ces derniers doivent avoir les scores les plus
élevés parmi les phrases candidates, dans la section suivante nous allons expliquer comment

calculer le score d’une phrase.

3.2.1 Représentation du texte :
La machine ne peut pas utiliser le texte tel qu’il est pour calculer les scores des phrases, donc

le texte doit étre représenté sous forme compréhensible par la machine.

Donc dans cette étape, nous allons utiliser la méthode TF IDF pour la codification du texte,
est une méthode de représentation des textes sous forme numérique. TF-IDF signifie Term
Frequency Inverse Document Frequency. TF-IDF effectue une pondération en tenant compte de
deux facteurs. D'une part, la fréquence du mot dans un document (dans une phrase) donné, c'est
le terme Frequency (TF), d'autre part, la fréquence de ce mot dans tous les autres documents
(dans tous les phrases), C'est le document Frequency (DF). Puis, on va multiplie le terme
Frequency par I’Inverse Document Frequency, TF multiplié par IDF. Le resultat de la
multiplication est TF-IDF. A présent, voyons maintenant comment fonctionne la méthode. L'idée
de la transformation TF-IDF est de donner un poids elevé aux mots apparaissant souvent dans un
document, tout en prenant soin de diminuer le poids de ce mot s’il apparait également dans

d'autres documents du corpus.

Nous devons appliquer cette méthode pour calculer le score 1 (La similarité des phrases de

I’article avec le titre) et le score 2 (La similarité avec les mots-clé), cette étape a pour but de créer
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les vecteurs qui représentent les phrases, le titre et les mots clé qui sont les entrées de la fonction

qui calcule la similarité.

3.2.2  Scoring des phrases :

Ce module assigne pour chaque phrase un score, le score d'une phrase est calculé comme suit :
Score(phrase) = S1+ 52+ 53 + S4

a) Lasimilarité avec le titre (S1)

Comme le titre couvre généralement le theme principal abordé dans le texte, les mots de titre
sont des mots pertinents et peuvent étre considérés comme des termes clés. De ce fait, les phrases
qui contiennent les mots du titre sont des phrases pertinentes et doivent étre incluses dans le
résumé final. Le score de similarité avec le titre attribué a chaque phrase est fonction des

occurrences des mots de titre dans la phrase.

On a choisir la similarité cosinus qui permet de calculer la similarité entre deux vecteurs & N

dimensions en déterminent le cosinus de I’angle entre eux.

Soit deux vecteurs A etB.Le cosinus de leur angle 0 s'obtient par la formule suivante :

A.B

Similarité(4, B) = Cos(8) = m

e 6 Estl'angle entre les vecteurs (A et B)
e Lasimilarité obtenue € [0; 1]
e A.B = le produit des vecteurs 4 et B.

e ||A| et ||B|| = longueur des deux vecteurs 4 et B.

Exemple :
Soit les deux vecteurs suivants : 4 = {3,2,0,5} et B = {1,0,0, 5}
Donc, pour calculer la similarité entre les vecteurs A et B on va utiliser la formule de similarité

cosinus :

31 4+2+x0+0x0+ 5%5 _ 28
\/32+22+02+52*\/12+02+02+52_6.16*5.09

cos(4,B) = = 0,89
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b) L’existence des mots clés (S2).

Pour le calcul de ce score, on considére les mots clé (keywords) comme une phrase et on
calcule la similarité entre cette phrase et chaque phrase de texte extrait a partir de la section qui

contient la contribution de ’article.

Exemple:
« Developing the program logic to solve the particular problem. Writing the program logic in a
specific programming language (coding the program). Assembling or compiling the program to

turn it into machine language. »
Mots-clé: Developing, program, coding, language
La similarité entre les phrases et la phrase que nous avons faite a partir de mots clés :

Scoremots—cie (phrase_1) = Similarité (phrase_1, phrase de mot-clé) = 0.30
Scoremots—cic (Phrase_2) = Similarité (phrase_2, phrase de mot-clé) = 0.47
Scoremots—cie (Phrase_3) = Similarité (phrase_3, phrase de mot-clé) = 0.22

Si nous voulons créer le résumé a partir de 1’extraction des deux premicres phrases avec le
score la plus élevée, Donc le résumé « Writing the program logic in a specific programming

language (coding the program). Developing the program logic to solve the particular problem. »
c) L'existence des cue phrases (S3)

Cette méthode choisit des unités de texte avec des indications spécifiques ou des expressions
spécifiques. Par exemple, dans le cas des textes scientifiques, il existe des expressions comme :

« In this study, in this paper we propose, this paper presents, goal of this paper...... etc. »

Sont des bons candidats pour indiquer les phrases a inclure dans un résumé. Les textes de
différents types peuvent comporter différentes expressions indicatives. On peut définir le score

d’une phrase S correspondant & un motif particulier comme suit :

1 si S correspond a un motif

Scorecue('s) = { 0 sinon
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Exemple :

« This paper presents a study of the runtime, memory usage and energy consumption of
twenty-seven well-known software languages. We monitor the performance of such languages
using ten different programming problems, expressed in each of the languages. Our results show
interesting findings, such as, slower/faster languages consuming less/more energy, and how

memory usage influences energy consumption. »

Ensemble de cue-phrases = [this paper presents, in this study, our results... etc.]
L'existence des cue words dans les phrases :

Scoreqy.(phrase_1) =1

Scorey.(phrase_2) =0

Scorey.(phrase_3) =1

Si nous voulons créer le résumé a partir de 1’extraction des deux premicres phrases avec le

score la plus élevée, Donc le résumé se compose de la phrase 1 et de la phrase 3

d) La position de la phrase (S4)

Cette méthode attribue un poids a une phrase en fonction de la position de cette phrase dans
le document. Elle suppose que la position d'une phrase dans un texte montre combien elle est
importante dans le contexte. Les premieres phrases d'un paragraphe, par exemple, peuvent faire

passer I'idée principale et devraient donc étre incluses dans le résumé.

SCoTeposition (Si) = Bi

. _(B€[0;1]si i<N
ﬁ‘_{ 0sii>N

N : le nombre de premieres phrases.

i : la position de la phrase dans le paragraphe.
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Exemple:

« This is the first sentence. This is the second sentence. This is the third sentence. This is the
fourth sentence. »
Nous avons choisi le nombre de premiéres phrases N = 3, et le score B = 0.5, donc :

Pour la premiére phrasei=1 < N

Scoreposition (Phrase_1) = 0.5
Pour la deuxieme phrase i =2 < N

Scoreposition (Phrase_2) = 0.5
Pour la troisieme phrase i =3 =N

Scorepgsition (Phrase_3) =0
Pour la quatriéme phrase i = 4> N

Scoreposition (Phrase_4) = 0

Si nous voulons créer le résumé a partir de 1’extraction des deux premicres phrases avec le

score la plus élevée, Donc le résumé se compose de la phrase 1 et de la phrase 2

3.2.3  Sélection des phrases de résumé

Cette partie permet de retourner le résultat final suivant le choix du nombre de phrases

extraites par rapport au nombre de phrases contenues dans le document.

Aprés avoir calculer le score de chaque phrase candidate au résumé, dans cette partie nous
allons trier les phrases candidates selon leurs scores. Les phrases qui possedent les scores les plus
élevés sont les phrases selectionnées par ce processus, le nombre de phrases est déterminer par
I'utilisateur.

Aprés avoir sélectionné les phrases avec le score le plus élevé, nous les classons selon leur

position dans le texte original, afin d'obtenir le résumé.
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4. L’évaluation de résumé

Pour évaluer les performances de notre systeme nous avons utilisé la mesure ROUGE, elle
comprend un ensemble de métriques qui déterminent la qualité d’un résumé, en comptant les
unités qui se chevauchent, comme les n-grammes et les séquences de mots entre les résumes
générés par notre systeme et les abstracts des articles. Les principaux avantages de ROUGE sont,
sa simplicité et sa forte corrélation avec les jugements humains. Nous notons que nous avons
utilisé la version 1.0.1 du package rouge-metrict implémenté en langage python, qui contient les

cing principales mesures.

Pour chaque métrique, nous présentons les valeurs obtenues en termes de précision, de rappel

et de f-mesure.

4.1 Corpus d’évaluation

Pour évaluer les performances d’un tel systéme en utilisant les métriqgues ROUGE, I’utilisation
d’un corpus d’évaluation est nécessaire. Ce corpus doit contenir un ensemble de texte a résumer
avec ses résumés de réference (généralement produits par des étres humains), chaque texte peut

avoir un ou plusieurs résumés de référence.

Comme nous I’avons mentionné précédemment, et contrairement aux autres systemes de
résum¢ automatique des articles scientifiques qui résument 1’article entiérement, I’objectif de

notre systéme est de produire un résumé décrivant la contribution de I’article scientifique cible.

Donc, pour évaluer notre systeme nous avons utilisé un corpus de 183 documents de la
collection cmp-lg (Computation and Language) a été balisé en xml et mis a disposition en tant
que ressource générale pour les communautés de recherche. Les documents sont des articles
scientifiques écrits en Anglais parus dans des conférences parrainées par ACL (Association for
Computational Linguistics). Le corpus a eté préparé par The MITRE Corporation et The
University of Edinburgh. Fourni par TIPSTER SUMMAC.? Nous avons utilisé le résumé

(I’abstract)de chaque article comme son résumé de référence.

Ihttps://pypi.org/project/rouge-metric/
2https://www-nlpir.nist.gov/related_projects/tipster summac/cmp_lg.html
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4.2 L’évaluation de notre systéme

Pour évaluer notre systéme, nous allons utiliser le corpus d’évaluation cité auparavant.
L’ensemble d’articles scientifiques du corpus sont résumés avec notre systeme, le systeme LSA,
et le systeme de TextRank, puis nous utiliserons les métriques ROUGE pour évaluer les trois

systemes, & la fin nous comparerons les résultats obtenus.

Nous avons utilisé le package SUMY? implémenté en langage python, qui contient les
systemes : LSA et TextRank.

[

183 Articles

[

Scientifiques

1 | |

Notre LSA TextRank
systeme systeme systeme
183 Résumés 183 Résumés 183 Résumés
‘ | Résumés de
l l l l l référence
Evaluation Evaluation Evaluation
ROUGE ROUGE ROUGE «—
Résultats Résultats Résultats

Figure 4.2 : Le processus d’évaluation de notre systeme

3https://pypi.org/project/sumy/
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5. Implimentation

L’implémentation est la phase la plus importante aprés celle de la conception. Le choix des
outils de développement influe énormément sur le co(t en temps de programmation, ainsi que sur

la flexibilité du produit a réaliser.

Cette phase consiste a transformer le modéle conceptuel établi précédemment en des

composants logiciels formant notre systéme.

Dans cette section, nous allons commencer par la description de 1’environnement de travail

puis a présenter notre systeme.

5.1 Environnement de travail
L'environnement de travail se compose de deux parties : I'environnement matériel et

I'environnement logiciel.

5.1.1 Environnement matériel

La configuration matérielle est décrite comme suit :

v' Systéme d’exploitation : Windows 10
v CPU : Intel(R) Atom(TM) x5-Z835 CPU @ 1.44 GHz
v Mémoire : 2 GO RAM

5.1.2  Environnement logiciel

L'environnement logiciel consiste les composants suivants :

a) Le langage Python

Python est un langage de programmation de haut niveau congu pour étre facile a lire et simple
a mettre en ceuvre. Il est open source, ce qui signifie qu'il est libre d'utilisation, méme pour des
applications commerciales. Python peut fonctionner sur les systemes Mac, Windows et Unix et a

également été porté sur des machines virtuelles Java et .NET.

Python est considéré comme un langage de script, comme Ruby ou Perl et est souvent utilisé
pour créer des applications Web et du contenu Web dynamique. Il est également pris en charge
par un certain nombre de programmes d'imagerie 2D et 3D, permettant aux utilisateurs de créer
des plug-ins et des extensions personnalisés avec Python.
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Les scripts écrits en Python (fichiers.PY) peuvent étre analysés et exécutés immédiatement.
IIs peuvent également étre enregistrés en tant que programmes compilés (fichiers .PYC), qui sont
souvent utilisés comme modules de programmation pouvant étre référencés par d'autres

programmes Python.[22]

b) Visual Studio Code

Visual studio code ou VS Code est un éditeur de code développé par Microsoft en 2015.Léger
mais puissant qui s'exécute sur votre bureau et est disponible pour Windows, macOS et Linux. Il
est livré avec un support intégré pour JavaScript, TypeScript et Node.js et dispose d'un riche
écosysteme d'extensions pour d'autres langages (tels que C++, C#, Java, Python, PHP, Go) et des

runtimes (tels que .NET et Unity).

5.2 Présentation de I’application

Comme nous l'avons mentionné précédemment, notre systeme a besoin d’extraire trois
éléments (Titre, mots clés, section notre approche) de ’article scientifique pour les utiliser dans

le processus de résumé.

Pour mieux présenter cette étape, nous prenons un article scientifique et extrayons ces

éléments (I'extraction automatiquement par notre systeme), le résultat est ci-dessous :

Le titre de article :

le titre de 1'article:

Language-independent extractive automatic text summarization based on automatic keyword extraction

Figure 4.3 : Le titre de ’article avant le prétraitement
Les mots clé de I’article :

les mots clé de 1'article:

Automatic summarization,Genetic algorithm,Topic modeling,Extractive summaries,Keywords

Figure 4.4 : Les mots clé de I’article avant le prétraitement
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La section notre approche :

L'extraction de cette partie est passée par 3 étapes :

+ La premiére étape : extraire la table des matiéres, qui contient les titres des paragraphes,
a l'aide de la bibliotheque re (Regular expression).

+ La deuxiéme étape : Extraire tous les paragraphes avec leurs titres contenus dans l'article
en utilisant la méme bibliotheque.

+ La troisieme étape : en utilisant la table des matieres qui a été extraite lors de la premiere
étape, nous supprimons les paragraphes ou les parties dont nous n‘avons pas besoin dans
le résumé, tels que : Abstract, Introduction, Conclusion et References.... etc. nous ne
gardons que les parties importantes qui contiennent la contribution de l'article, a la fin, ces
parties sont fusionnées pour faire la section notre approche.

+ Ceci juste une partie :

section notre approche

The general process of the EATS task is the identification of relevant information from text to build a new sumarized document. My
tiple stratesies to penerate sumardes autonatically and thus allow efficient processing of large amounts of documents have been dev
eloped. According to Ganbhir and Gupta (2017), depending on the linguistic level, avtonatic text sumarization technigues can be clas
sified 3 extractive and abstractive. Extractive techniques are based on a superficial analysis of the text that considers only the s
yntactic level, where the qutput sumnary includes text units from the original text, such as words, sentence semments, or complete se
ntences. The sentence is considered the unit that represents the author’s idea with ifs complete meaning. Therefore, in the EATS task
sentences are comonly considered basic units for generating sumardes. In contrast, abstractive techniques consider deeper analysis
; for instance, they incorporate a semantic analysis, where the output sumary nay include new units not contained within the origina
1 text, Thus, the risk involved in abstractive sumaries is that sentences may be refornulated with an altered interpretation that di
frers fron that of the original author. Most EATS research studies have been focused on extractive sumaries. For instance, they cons
idered key sentences and their position in the text (Afsharizadeh et al., 2018), measured word frequencies (Sakhadeo and Srivastava,
2018), or assigned importance levels to the sentences (Narayan et al., 2018). At the lexical level, n-grans are frequently used to ge
nerate text models. For instance, in Ledeneva’s method (Ledeneva et al., 2614), the sequences of n-grams are extracted from the text
by using a model of maxinal frequent sequences. In contrast, Bando et al. (2087) used n-grams to build paragraphs using the most repr
esentative terms in the document. Features extracted from documents have been evaluated by supervised and unsupervised methods to cre

Figure 4.5 : La section notre approche avant le prétraitement
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5.2.1 Le fonctionnement de I'application en arriere-plan

Le prétraitement de titre de I’article :

tokenized titre:

[ 'Language-independent’, ‘extractive’, 'automatic’, 'text’, "summarization', 'based’, 'on', 'automatic’, 'keyword', 'extraction']
token titre no_sw:
[ 'Language-independent’, ‘extractive’, 'automatic’, 'text’, 'summarization’, 'based’, 'automatic’, ‘keyword', 'extraction']

title stem:

[ 'language-independ’, 'extract’, 'automat’, 'text’, 'summar’, 'base’, 'automat’, 'keyword', 'extract']
titre aprés le prétraitement:

language-independ extract automat ftext summar base automat keyword extract

Figure 4.6 : Le prétraitement de titre

Le prétraitement des mots clé de I’article :

keywords aprés le prétraitememnt:
automat summar genet algorithm topic model extract summari keyword

Figure 4.7 : Le prétraitement des mots clé
Le prétraitement de la section notre approche :
On va appliquer les processus suivant sur la section notre approche :

+ Segmenté en phrases

+ Supprimer les signes de ponctuation

% Supprimer les mots vides (stops words)
+ Radicalisation des mots (stemming)

Apres avoir appliqué ces processus, nous obtenons ce qui suit (imprimé juste 10 phrases) :

les phrases aprés 1e Prétritenent:

['the gener process eat tack identif relev nform text build new sumar docunent’, ‘miltipl strateqt pener sumnari autonat thu allow effici process la
rg anourt docunent develop', “accond ganbhir gupta 2617 depend linguist Level autonat text sumar techniqu classifi extract abstract’, “extract technig
U base superici analysi taxt consid syntact level output summard nclud text unit ordgin text word sentenc segment complet sentenc’, the sentenc cans

id unit repres author idea comlet mean’, “therefor eat task sentenc comonli consid besic unit pener sumari, 'in contrast abstract techniqu consid d
caper analysi instanc incorpor senant analysi output sumard nay includ new unit contain within origin text’, thu risk imvlv abstract sumari sentenc
My refonyul alter interpret differ origin author’, 'most eat research studi focus extract sumard’, ‘for instanc consid key sentenc posit taxt afshar
izadeh et al 2818 neasur viord frequenc sakhadeo srivastava 2618 assign mport Level sentenc narayan et al 2618

Figure 4.8: Le prétraitement de la section notre approche

Apreés le prétraitement des sections nécessaires on va passer a 1’étape de Scoring des phrases.
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+ Similarité avec le titre (Score 1) :

368168, 0.8 : 306, 0.21661996274443387, 0.8, 0.8, 0.0323744104772585, 0.8, 0. 162654638
12278663, 0.12149182855669217, 0.9, 0.9, 0.18185022491909363, 0.08939535561421565, 0.9, 0.8,
68, 0.9, 0.8, 0.8453673879 68

a.aa;sa 516746 .
STL, 0.8, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.GTS25HBHIBINGDS, 0 LONERITIHOGES, 0.9, 0.8 0.9, 0.0, .EESHTE
4, 0.6, 0.0815363296491479, 0.9, .9, 0.0, 0.6, 0.0, 0.9, 0.9, 0.0, .6, 0.0, 0.0]

Figure 4.9 : Similarité avec le titre
+ Similarité avec les mots clé (Score 2) :

.::B@RB“.’E,

Figure 4.10 : Similarité avec les mots clé
+ L’existence des cue phrases (Score 3) :

Le Score de cue words:
[6,0,0,6,0,00@6¢6,020286.8060°2040.4¢6002:0480%84e7:0804064010804064¢e200802064¢62002°0406¢e0080°40¢e20080°48°¢E8H8H8
e,e0¢0¢08@°@0¢@e¢e1¢@8e.1¢e°¢e:¢0e.4e8e.80.¢0.40.4e4e80°720%0.4004e80°7200.46¢¢4068¢0°720°02904628°80°290%40.240.868.°8.9,.a
8, 8]

Figure 4.11 : L’existence des cue phrases
+ Scores de position de la phrase (Score 4) :

Score de position de la phrases :
[1,0,08,0,0,0,090,0,0,0,009,0,0,1,0290,0,0,0,0,0,0,0,00,0,0,01,06,0,0,0,0,0,0,0,0,80,8,0,

al BJ 1J BJ aJ BJ a! BJ BJ al BJ a! BJ al BJ a! BJ j‘J BJ a! a! BJ al BJ a! BJ aJ BJ a! BJ BJ al 1J a! BJ aJ BJ a! BJ BJ al a! a!
aJ BJ a! a:|

Figure 4.12 : Scores de position de la phrase
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+ Lasomme des scores :

IHMMHWHSWNSWHHYM¢
S111674521941488, 0.5 ;
mm%wmmamm

Figure 4.13 : La somme des scores

+ Chaque phrase avec son propre score final et sa position (imprimé seulement 10 phrases):

phrases avec son scores et sa position avant le trier:

[[" The general process of the EATS task is the identification of relevant information from text to build & new sumarized document.', , 0.511187452
1041488), ["Multiple strategies to generate sumaries autonatically and thus allow efficient pracessing of large anourts of docunents have been develop
ed.", 1, 0.550683045333093], ['According to Ganbhir and Gupta (2617), denending on the linpuistic level, avtonatic text sumarization techniques can b
e classified & extractive and abstractive., 2, 0.8296830145443002], [ 'Extractive techniques are based on a superficial analysis of the text that cons
iders only the syntactic level, where the output sumry i N%MNMHWHowuthM&m%sﬂwumMsmmmmmt
ences. ', 3, 8. 3056218043693686], [ The sentence Is considered the unit that represents the authar's idea with its comlete meaning. ', 4, 0.8], [ Theref

ore, In the EATS task sentences are comonly considered basic units for generating sumaries. ', 5, 8.06853037190896557), ['In contrast, abstractive tec
Pniques consider deeper analysis; for instance, they incorporate a senantic analysis, where the output sumary may include new units not contained with
in the original text.", 6, 0.06764580552467862], ['Thus, the risk involved in abstractive sumaries is that sentences nay be reformulated with an alter
e interpretation that differs from that of the original author.', 7, .B4760799655485556], [ 'Wast EATS research studies have been focused on extractiy
e sumaries. ', 8, 0. 35082636366302), ['For Instance, they considered key sentences and thedr position in the text (Afsharizadeh et al., 2618), messur
ed word frequencies (Sakhadeo and Srivastava, 2618), or assigred importance levels to the sentences (Narayan et al., 2015).", 9, 0.820144169236034836)

Figure 4.14 : Les phrases avec son propre score final et sa position

Apres le Scoring des phrases on va passer a I’étape de sélectionner les phrases qui composent

le résumé.
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+ Premiérement, nous allons classer les phrases par ordre décroissant en utilisant le score
comme suit :

phrases avec son scores et sa position aprés le trier:

[['In this section, we describe the basic concept.’, 62, 1.3], [ 'Therefore, in this paper an evolutionary clustering scheme based on a generative mode
1 (LDA) and & context-based model (Doc2vec) that provides substantial information about the latent semantic links among words are proposed.’, 59, 1.116
4955658005834], [ 'According to Gambhir and Gupta (217), depending on the linguistic level, automatic text sumarization techniques can be classified a

xtractive and abstractive.', 2, 8.8206839145443022), ['Multiple strategies to generate summaries automatically and thus allow efficient processing o

T large amounts of documents have been developed.’, 1, .55968804 [" The general process of the EATS task is the identification of relevant

['Tt represents documents s a mixture of different topics, where e
ach topic consists of a set of words that have a link between them.', 85 74], ['LDA (Bled et al., 2083) is a probabilistic generative
mode] for discrete data collections, such as text collections.”, 84, 8.3 ], ['Words, in turn, are chosen based on probability.’, 8, 8.3
826769728546481], ['In their study, Soto and Garcia-Herndndez (2089) developed an automatic sumnarization system that uses unsupervised learning.', 36,
i) 319783], ['Because the proposed approach is based on a clustering scheme, the methods for building the vectordal space are described in Se
ction 3.1.

Figure 4.15 : Les phrases avec son score final trié

+ Deuxiemement, nous choisirons les phrases les plus importantes qui composent le

résumé, dans cet exemple nous avons choisi les 10 meilleures phrases comme suit :

Le résuné:

The general. process of the EATS task is the identification of relevant infornation from text to build a new sumarized docunent. Multiple strategies
to generate sumaries autanatically and thus allow efficient processing of large anounts of docunents have been developed. According to Ganbhir and Gu
pta (2817), depending on the linguistic level, automatic text sumardzation techniques can be classified as extractive and abstractive. In their study,
Soto and Garcia-Hernandez (2809) developed an autonatic sumarization system that uses unsupervised learning. Therefore, in this paper an evolutionary

clustering schene based on 3 generative nodel (LA) and a context-based model (Doclvec) that provides substantial information about the latent semanti
¢ Links among words are proposed. In this section, we describe the basic concept. Because the proposed approach i based on a clustering schene, the e
thods for building the vectorial space are described in Section 3.1, LOA (Blei et al., 2083) i a probabilistic generative model for discrete data coll
actions, such as text collections. It represents documents as a mixture of different topics, where each topic consists of a set of words that have a 1i
nk betueen then. Words, in turn, are chosen based on probability.

Figure 4.16 : Le résumé
+ Dans le résumé résultats les phrases sont triées selon leurs ordres dans I’article.

+ Aprés la génération de résumé on va évaluer ce résumé on utilise les métriques de
ROUGE

Evauation
rouge-1 rouge-2 rouge-3 rouge-1 rouge-w-1.2 rouge-sud

8.8030088 a.343137 8.124391 .83 £ g8.144295
=: 8.111756 - g.a76512
a. a2 8.239726 8.117959 857343 g. 188200

Figure 4.17 : L’évaluation de résumé
Tout ce qui a été présenté jusqu'a présent s'exécute en arriére-plan de I'application.
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5.2.2 L'interface de I'application

Résumé Automatique d'un Texte Scientifique

Reéalisé par: Encadré par:

Zeroual Qussama Mr. Boussalem Mohamed

Figure 4.18 : La page d'accueil de I'application

L’application est divisée en deux parties principales :

+ La premiere partie : I'utilisateur doit sélectionner l'article a résumer, déterminer le nombre
de phrases de résume, et cliquer sur le bouton "RESUME" pour générer automatiquement
le résumé de cet article scientifique.

Apres avoir résumé D’article ’application affiche le nombre des phrases du résumé et ainsi le
nombre des mots.

Résumé Automatique d'un article scientifique

Selectionner 'article

Choisir le nombre de p

OUsSsSsUMMARIZER

the general process of the eats task is the identification of relevant information from text to build a new summarized document. therefore, the
encoder—decoder model ranks the sentences and summaries are generated according to them. therefore, in this paper an evolutionary
clustering scheme based on a generative model (lda) and a context-based model (doc2vec) that provides substantial infformation about the
latent semantic links among words are proposed. therefore, we opted to use unsupervised algorithms to generate semantic relations: a method
based on context {(doc2vec; see section 3.1.4) and a probabilistic generative model (lda; see section 3.1.3). (a) choose a topic; (b) choose a
'word in this topic. in addition, this dataset contains ten documents order to build the summary based on a multi-document scheme. to generate
groups of similar objects, the basics of partitional clustering algorithms are used; however, the determination of the number of groups to be
generated to find the best solution becomes a combinatorial problem; that is, partitional algorithms may organize a set of sentences into x

prices, one, reasons topic 2 foreign, west, warned, british, sanctions, hotels, heaping topic 3 turkey, saudi, states, united, turkish, moving, border
therefore, in this paper we suggest creating a vectorial space model by adding semantic information obtained using an Ida model. table 3
automatic text summarization results on the duc02 dataset using different feature generation methods. the authors compiled a dataset consisting
of 1,365 news items from cnn.com, then the training dataset was tagged with the goal of identifying the best sentences.

Copier le résumé [0 12 Phrases, 351 Mots

Figure 4.19 : L’interface de résumé
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+ La partie deuxiéme contient I’évaluation d’un résumé d’article scientifique, par les
mesures du ROUGE.

Evaluation de ce résumé

Evaluation
Evaluation:
rouge-1 rouge-2 rouge-3 rouge-1 rouge-w-1.2 rouge-s4 rouge-sud
Recall : 0.460784 0.108511 0.020000 0.382353 0.138451 0.109091 0.167785
Precision: 0.133%03 0.03142% 0.005731 0.111111 0.067063 0.031034 0.047847
F-measure: 0.207506 0.04878%0 0.008%09 0.172185 0.090358 0.048322 0.074460

Figure 4.20 : L’interface de 1’évaluation de résumé
+ Copier le résumé est une option ajoutée a I’application pour permettre a 1’utilisateur de
copier le résumé pour I'utiliser dans d’autres tdches. Comme indiqué dans la figure

suivante.

Résumé Automatique d'un article scientifique

Selectionner l'article

Choisir le nombre de phrases pour le résumé
OUSSUMMARIZER m
the general process of the eats task is the identification of relevant information from text to build a new summarized document. therefore, the
encoder—decoder model ranks the sentences and summaries are generated according to them. therefare, in this paper an evolutionary
clustering scheme based on a generative model (Ida) and a context-based model (doc2vec) that provides substantial information about the
latent semantic links among words are proposed. therefare, we opted to use unsupervised algorithms to generate semantic relations: a method
based on context (doc2vec; see section 3.1.4) and a probabilistic generative model (Ida; see section 3.1.3). (a) choose a topic; (b) choose a
word in this topic. in addition, this dataset contains ten documents order to build the summary based on a multi-document scheme. to generate
groups of similar objects, the basics of partitional clustering algorithms are used; however, the determination of the number of groups to be
generated to find the best solution becomes a combinatorial problem; that is, partitional algorithms may organize a set of sentences into &
clusters. according to the evolution scheme, there is a low probability that mutation will occur; however, it plays an important role in the
diversification of solutions. however, in this paper we propose applying this operator in the first instance to genes with a value of 1 and then to
those with a value of the purpose is to control the number of words in the summaries; as in the recombination process, the summary length is
revised after each mutation is applied. topic words obtained from the original text to be summarized topic 1 oil, today, said, kuwait, iragi, kuwaii,
prices, one, reasons topic 2 foreign, west, warned, british, sanctions, hotels, heaping topic 3 turkey, saudi, states, united, turkish, moving, border
therefore, in this paper we suggest creating a vectorial space model by adding semantic information obtained using an Ida model. table 3

automatic text summarization results on the duc02 dataset using different feature generation methods. the authors compiled a dataset consisting
of 1,365 news items from cnn.com, then the training dataset was tagged with the goal of identifying the best sentences.

12 Phrases, 351 Mots

Figure 4.21 : L’option de copier le résumé généré
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+ Télécharger le résumé : I’application permet a 1’utilisateur de télécharger le résumé sous

forme de PDF bien organisé.

the general process of the eats task is the identification of relevant information from text to build a new summarized document. therefore, the
encoder—decoder model ranks the sentences and summaries are generated according to them. therefore, in this paper an evolutionary
clustering scheme based on a generative model (Ida) and a context-based model (doc2vec) that provides substantial information about the
latent semantic links among words are proposed. therefore, we opted to use unsupervised algorithms to generate semantic relations: a method
based on context (doc2vec, see section 3.1.4) and a probabilistic generative model (Ida, see section 3.1.3). (a) choose a topic;, (b) choose a
word in this topic. in addition, this dataset contains ten documents order to build the summary based on a multi-document scheme. to generate
groups of similar objects, the basics of partitional clustering algorithms are used, however, the determination of the number of groups to be
generated to find the best solution becomes a combinatorial problem; that is, partitional algorithms may organize a set of sentences into ¥
clusters. according to the evolution scheme, there is a low probability that mutation will occur, however, it plays an important role in the
diversification of solutions. however, in this paper we propose applying this operator in the first instance to genes with a value of 1 and then to
those with a value of the purpose is to control the number of words in the summaries, as in the recombination process, the summary length is
revised after each mutation is applied. topic words obtained from the original text to be summarized topic 1 oil, today, said, kuwait, iraqi, kuwaiti,
prices, one, reasons topic 2 foreign, west, warned, british, sanctions, hotels, heaping topic 3 turkey, saudi, states, united, turkish, moving, border
therefore, in this paper we suggest creating a vectorial space model by adding semantic information obtained using an Ida model. table 3
automatic text summarization results on the duc02 dataset using different feature generation methods. the authors compiled a dataset consisting
of 1,365 news items from cnn.com, then the training dataset was tagged with the goal of identifying the best sentences.

12 Phrases, 351 Mots

Télécharger le résumé 4

Figure 4.22 : L’option de télécharger le résumé généré
+ La figure suivante affiche le format du résumé dans le fichier PDF apres le

téléechargement

Language-independent extractive automatic text summarization
based on automatic keyword extraction

the general process of the eats task is the identification of relevant information
from text to build 3 new summarzed document. therefore, the encoder—decoder
model ranks the sentences and summaries are generated according to them.
therefore, in this paper an evolutionary clustering scheme based on a generative
model (lda) and a context-based model (doc2vec) that provides substantial
information about the latent semantic links among words are proposed. therefore,
we opted to use unsupervised algorithms to generate semantic relations: a
method based on context (docZvec; see section 3.1.4) and a probabilistic
generative model (lda; see section 3.1.3). (a) choose a topic; (b) choose a word
in this topic. in addition, this dataset contains ten documents order to build the
summary based on a multi-document scheme. to generate groups of similar
objects, the basics of partitional clustering algorithms are used; however, the
determination of the number of groups to be generated to find the best solution

Figure 4.23 : Le format du resume dans le fichier PDF aprés le téléechargement
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5.3 Evaluation de notre systeme

Nous avons utilisé le corpus mentionné précédemment, afin d'évaluer notre systéeme et les

autres systémes, en calculant la mesure de Rouge qui est basé sur le calcul des mesures

suivantes : Rappel, Précision et F-score.

+ Le tableau suivant représente les résultats obtenus par notre systeme :

rouge-1 rouge-2 rouge-3 rouge-I rouge-w-1 | rouge-s4 | rouge-su4
Rappel 0.508655 | 0.126469 | 0.038510 | 0.452042 | 0.450215 | 0.128033 | 0.193515
Précision | 0.108259 | 0.026552 | 0.008160 | 0.096364 | 0.095360 | 0.026422 | 0.040108
F-score 0.178522 | 0.043890 | 0.013466 | 0.158863 | 0.157384 | 0.043804 | 0.066444
Tableau 4.1 : Résultats d’évaluation de notre systéme
+ Le tableau suivant représente les résultats obtenus par le systeme LSA :
rouge-1 rouge-2 rouge-3 rouge-I rouge-w-1 | rouge-s4 | rouge-su4
Rappel 0.533622 | 0.114642 | 0.033985 | 0.476625 | 0.473775 |0.117793 | 0.189237
Précision | 0.096435 | 0.020477 | 0.005855 | 0.086092 | 0.085201 | 0.020566 | 0.033236
F-score 0.163349 | 0.034747 | 0.009990 | 0.145840 | 0.144428 | 0.035018 | 0.056542
Tableau 4.2 : Résultats d’évaluation de systéeme LSA
+ Le tableau suivant représente les résultats obtenus par le systeme TextRank :
rouge-1 rouge-2 rouge-3 rouge-I rouge-w-1 | rouge-s4 | rouge-su4
Rappel 0.519548 | 0.121202 | 0.034728 | 0.475260 | 0.473589 | 0.129205 | 0.196361
Précision | 0.073451 | 0.017407 | 0.005106 | 0.067178 | 0.066603 | 0.017943 | 0.027212
F-score 0.128706 | 0.030442 | 0.008902 | 0.117717 | 0.116782 | 0.031511 | 0.047800

Tableau 4.3 : Résultats d’évaluation de systéme TextRank
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+ Le tableau suivant représente les valeurs de F-score de chaque systeme :

rouge-1 rouge-2 rouge-3 rouge-I rouge-w-1 | rouge-s4 | rouge-su4

Notre 0.178522 | 0.043890 | 0.013466 | 0.158863 | 0.157384 | 0.043804 | 0.066444
systéme

Systéme 0.163349 | 0.034747 | 0.009990 | 0.145840 | 0.144428 | 0.035018 | 0.056542
LSA

Systeme 0.128706 0.030442 0.008902 0.117717 0.116782 0.031511 0.047800
TextRank

Tableau 4.4 : les valeurs de F-score de chaque systeme
Discussion des résultats :

Les résultats obtenus dans les tableaux ci-dessus montrent que notre systeme proposé peut
obtenir des scores rouges plus élevés, c'est-a-dire un meilleur contenu de résumé par rapport les

deux autres systemes « LSA et TextRank ».

Ou nous avons remarqué que les mesures de notre systéme sont toujours mieux que celles des

systemes « LSA et TextRank » dans La plupart des variantes ROUGE.

Ces résultats nous encouragent bien a travailler et a améliorer notre systeme.

6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre systéme de résumé automatique d’un texte
scientifique. En premier lieu, nous avons présenté 1’architecture globale de notre systeme, en
spécifiant les différents modules, ainsi que la description de chaque module. Ensuite, nous avons

déterminé le corpus qu’on va utiliser dans la phase d’évaluation.

Nous avons présenté dans la partie de I’implémentation : I’environnement de travail et
I’interface de notre application et comment travailler chaque composant, 1’explication des
processus qui se déroulent en arriere-plan (de I’application) est faite. Finalement, nous avons

expliqué I’évaluation notre systeme en utilisant le package Rouge et discuté les résultats.
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Conclusion Générale

Le concept de résumé automatique devient lI'un des principaux thémes du traitement
automatique du langage naturel. Au lieu de diffuser des documents entiers, il est préférable de ne
diffuser que des résumés qui contiendraient les informations vraiment pertinentes. Il est plus
facile de lire quelques lignes ou quelques pages pour s'apercevoir que ce document est pertinent
ou pas pour le lecteur. Un document textuel doit maintenant étre géré en méme temps que son

résumeé, ce qui sera aussi un des moyens d'accéder au contenu du document.

L’article scientifique est un type particulier des documents textuels, sa particularité réside dans
sa structure et son contenu. On trouve des articles qui présentent des « Survey » sur des axes de
recherches particuliers ou des articles de conférences ou de journaux pour publier des nouvelles

contributions scientifiques.

L’objectif de notre travail est de produire un résumé automatique a partir d’un article
scientifique ou le résultat est un ensemble de phrases décrivant la contribution de cet article, bien

sur le résumé doit avoir un peu plus de détaille par rapport a 1’abstract de ’article.

L'approche proposee était basée sur la division du processus de résumé automatique d'un
article scientifique, en deux étapes, et les résultats de la premiere étape servent d'entrées a la

deuxiéme étape.

Dans la premiére étape nous avons besoin exploité la structure particuliére de I’article
scientifique pour extraire les sections nécessaires pour résumer un article scientifique, et de
prétraiter ces sections. Puis dans la deuxieme étape nous allons utiliser une combinaison des

méthodes de résumé pour générer un résume a partir des sorties de la premiere étape.

Enfin, nous avons utilisé le corpus cmp-lg (Computation and Language) (fournit par
SUMMAC) composé de 183 articles scientifiques sous forme xml. Nous avons utilisé leurs
abstracts comme des résumés de références. La version 1.0.1 du package ROUGE est utilisé pour
calculer les métriques Rouge afin de comparer les métriques de notre systeme avec celles
d’autres systémes. Les resultats sont prouvés que I'approche proposeée fournit une bonne qualité

des résumés d'articles scientifiques.

Dans notre travail nous avons utilisé seulement la méthode extractive, ou le résumé résultat est

un ensemble de phrases extraits de 1’article a résumé, ces derniers sont sélectionnés selon leurs
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scores. Comme perspective de ce travail, nous voulons combiner la méthode d’extraction avec la

méthode d’abstraction pour résumer un article scientifique.
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