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Résumé

La forte augmentation de texte disponible en format numerique a fait ressortir la nécessité
de concevoir et de développer des outils de résumé performants dans le but de repérer et
extraire l'information pertinente sous une forme abrégée. Un résumé est un texte reformulé
dans un espace plus réduit. I doit exprimer avec un minimum de mots le contenu essentiel
d’un document. Le but d’un systéme de résumé automatique est de produire une
representation condensée d’une source d’information, dans laquelle les informations
« importantes » du contenu original sont préservées. Les sources d’information pouvant étre
résumées sont nombreuses et hétérogénes : documents vidéos, sonores ou textuels. Notre

etude portera uniquement sur le résumé extractif multi-document.

Notre idée est de choisir les phrases qui peuvent représenter le texte d’entrée au totalité.
Puisque le texte d’entrée se compose de plusieurs thémes, une phrase du résumé est supposée
representer tous ou la majorité de ses thémes, prenant en considération I’importance de
chaque théme. Pour cela nous avons utilisé 1’approche de Clustering pour regrouper les
phrases similaires dans des clusters.

Mots clés: Résumé multi-document, résumé extractif, Clustering
Abstract

The increase in availability of text in digital format accentuates the need for design and
development of efficient summarizer tools to track and extract relevant information in a
shortened form. A summary is a text rephrased in a smaller space. It should express the
essential content of a document with a minimum of words. The purpose of a summarization
system is to produce a condensed representation of a source of information, in which the
"significant" information of the original content is preserved. The sources of information that
can be summarized are many and diverse: video documents, audio or text. Our study will

focus only on the extractive multi-document summary.

Our idea is to select the sentences which can represent the whole input text. Because the
input text is composed of many topics, a sentence of the summary is supposed to represent all
or the majority of these topics, considering each topic’s importance. For this we used the

approach of Clustering to create similar sentences’ clustes.

Keywords: Multi-document summarization, extractive summarization, Clustering
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Introduction Générale

Introduction générale

Avec I’émergence du World Wide Web (WWW) et des services en ligne, une quantité
croissante d’informations devient disponible et accessible. L’explosion de I’information
disponible a engendré un probléme bien connu qui est la surcharge d’information. Nous ne
disposons pas d’assez de temps et d’énergie pour toute lire. Une prise de décision doit alors se
faire en connaissance du fait que 1’intégralité de ’information disponible n’a pu étre traitée.
C’est pour résoudre cette problématique que le résumé de texte est indispensable.

Résumer consiste & condenser I’information la plus importante provenant d’un document
(ou de plusieurs documents) afin d’en produire une version abrégée pour un utilisateur (ou
plusieurs utilisateurs). Il existe de nombreuses applications du résumé présentes dans la vie de
tous les jours avec lesquelles nous nous sommes familiarisés.

Notre projet a pour but d’extraire les parties les plus intéressantes d’un ensemble de
documents afin de présenter a I’utilisateur les informations importantes qui lui semblent
correspondre au mieux a ses besoins ainsi qu’au théme qui se trouvent dans le contenu des
documents.

Pour cela nous examinons les différentes approches existantes de classification et de
segmentation documentaires en mettant I’accent sur les travaux les plus récents.

Afin de réaliser notre projet nous avons divisé notre travail en quatre chapitres :

e Chapitre 1: Résumé automatique de texte; ot nous allons discuter le résumé
automatique de fagon globale en citant ses différents types. Ensuite, nous allons
présenter les étapes du résumé automatique en détail. Enfin, nous allons présenter
quelques méthodes d’évaluation telles que la méthode ROUGE, Pyramides, etc.

e Chapitre 2 : Classification automatique de textes ; ou nous allons définir la classification
automatique de texte avec ses deux types. Nous allons présenter les techniques utilisées
dans la classification non supervisée (Clustering) qui est I’approche de notre méthode
cible, il s’agit de discussions sur les méthodes non supervisé en examinant pour chacune
(ses point fort, ses faiblesses, son principe... etc.).

° Chapitre 3 : Conception ; nous allons présenter I’architecture générale de notre systéme
de résumé multi-documents pour ensuite expliquer les différentes étapes qu’on a suivies.

e Chapitre 4 : Réalisation ; il est consacré a I’évaluation de nos deux approches utilisées,

pour enfin présenter et discuter les résultats de nos expérimentations.



Chapitre 1 : Résumé automatique de texte

Chapitre 1

Résumé automatique de texte

1.1 Introduction

Le résumé automatique de documents n’est pas un nouveau domaine. Il a connu un fort
renouveau ces derni¢res années et les recherches en ce domaine ont fortement &volué
récemment. Dés les années 50, les chercheurs font leurs études sur le développement d’un
outil permettant de résumer les documents, en utilisant les différentes méthodes pour
améliorer ce résumé. Dans ce fait, plusieurs approches sont apparait pour le résumé

automatique de documents.

Dans ce chapitre, nous allons présenter le résumé automatique de fagon générale en
donnant premiérement quelques définitions pour le résumé de maniére classique ensuite, on
revient sur le résumé automatique pour voir ses différents types et étapes. Enfin nous allons

citer quelques applications du résumé automatique de textes.
1.2 Définitions

Avant de parler de résumé automatique, on peut peut-étre déja identifier ce qu’est le
résumé de maniére classique. Au départ, le résumé, c’est quand un résumeur professionnel -
donc un humain - prend un texte et en dégage les idées essentielles pour en faire un texte plus
court. Le resumeé est donc un autre texte, plus court et censé dégager les idées saillantes qui

étaient présentes dans le texte initial.

Le résumé automatique, c’est de faire faire par une machine la tache auparavant faite par
un résumeur humain. A partir d’un texte source qui est évidemment numérisé, il s’agit donc

de produire un texte plus court. Voila comment parler du résumé automatique.

Plusieurs définitions du résumé de texte peuvent étre trouvées dans la littérature. Une
definition concise a été donnée en 1979 par I’American National Standards Institute (ANSI)
[1] : «Le résumé est la représentation abrégée et exacte du contenu d’un document, de

préfeérence préparé par son auteur(s) pour étre publié avec le document. Les résumés sont
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utiles pour I’accés aux publications et dans les bases de données informatisées »Selon van
Djik en 1980 [2] : « La fonction primaire des abstracts est d’indiquer et de prédire la structure
et le contenu du texte ». D’aprés Horacio Saggion et Guy La palme [3], fonctionnellement un
résumé est définit comme : « Une version condensée d’un document source qui posséde un
genre et un propos spécifique pour donner au lecteur une idée exacte et concise du contenu de

la source » .

Enfin selon Darticle de Karen Spérck-Jones et Tetsuya Sakai apparu en 2001, le processus
de génération du résumé automatique de documents peut étre définit comme suit : « Un
résumé est une transformation réductrice d’un texte source vers un résumé par extraction ou

génération (du contenu) ».
1.3 Classification de résumé automatique

La classification du résumé automatique peut varier selon le critére choisi pour la faire.
C’est pour cette raison, le résumé automatique n’appartient pas exclusivement a une classe

donnée, et donc on peut trouver un résumé qui appartient & plusieurs classes.

Tout résumé peut étre classifié par (au moins) trois classes majeures des facteurs de
classification [4]. Selon [5] et [4], on peut classifier ces facteurs en trois catégories : des
facteurs sur document d’entrée, des facteurs sur 1’objectif, et des facteurs sur le document de

sortie.
1.3.1 Le document d’entrée

Les documents utilisés comme entrée d’un systéme de résumé automatique, peuvent
prendre plusieurs formes. Ils peuvent aussi étre spécialisés pour un domaine, comme ils
peuvent appartenir a des domaines arbitraires. Si ces documents ont le méme théme, on peut
les prendre tous comme entrée, alors un systéme de résumé peut étre mono-document ou
multi-document. Donc, on peut déduire qu’il existe trois facons de classifier le résumé en

fonction du document d’entrée : selon sa forme, selon sa spécialité, et selon 1’unité.
1.3.1.1 La forme

La forme contient plusieurs aspects : la structure, I’échelle, le médium, et le genre. La
structure comprend I’organisation explicite comme le marquage par des entétes (ex. I’objectif,

data, méthode, etc. Il est plus approprié ou non de préserver la structure de document dans le



Chapitre 1 : Résumé automatique de texte

résume. En prenant les articles scientifiques comme un exemple, la structure commune dans
ce type de document contient les composants : I’introduction, les travaux reliés, le travail
realisé, I’évaluation, et la conclusion. Si on ne veut pas préserver la structure de ce document,
on peut simplement faire un résumé sur son contenu entier. Sinon, le résumé va avoir comme
contenu, le résumé de chaque composant du document d’entrée. Le travail de [6] est un
exemple des travaux qui prennent en considération la structure du document. Il utilise comme
documents d’entrée, les papiers de recherche trés structurées en examinant un corpus des

articles pour en extraire les différents patterns des structures existantes.

Du fait qu’on peut résumer un paragraphe comme on peut résumer un livre, I’échelle est
importante puisqu’elle contient I’implication pas seulement pour le degré de réduction de
résumeé, mais aussi pour ’ampleur possible de la transformation du contenu. Un des exemples
sur la petite échelle est le travail de [7] dont 1’objectif était de résumer les histoires courtes
afin d’aider le lecteur & déterminer s’il est intéressé ou non par Ihistoire, en fournissant une
idée sur les paramétres de cette histoire (comme les caractéres, heure, lieu, etc.) sans donner

de détails.

Le medium est le support du document d’entrée. En regardant aux recherches sur le
résumé automatique, on trouve que le support le plus utilisé est le texte, bien qu’il existe
d’autres supports comme I’image, le son, la vidéo, etc. Ces supports contiennent des
informations qu’on peut extraire et résumer de méme principe que celui du document texte.
Parmi les travaux qui concernent le résumé d’un document non textuelle, on peut citer : le
résumé des enregistrements audio [8] et [9], résumé des vidéos comme dans [10] et [11] qui
ont comme but de résumer des vidéo concernant le football, ou des images comme dans le

travail de [12] et [13].

Différentes techniques de résumés peuvent étre appliquées sur différents genres selon
différents échelles, et pas sur d’autres. Ces genres peuvent atre des articles de journaux, des
piéces d’opinion, des romans, des histoires, des rapports, etc. Un exemple est celui de [14] qui

prend comme entrée les documents de genre piéces d’opinion (en Anglais : reviews).
1.3.1.2 La spécialité

Le résumé automatique peut étre général ou spécifique & un domaine précis. Lorsque les
documents d’entrée ont tous le méme domaine, il est plus approprié d’utiliser un systeme de

résumé automatique spécialisé pour ce domaine. Done, ce type de résumé peut diminuer le
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degré d’ambiguité des termes, les mots particuliers et usage de grammaire, et le formatage
spécialisé. Un des exemples sur un résumé de domaine spécifique est le travail de [15] qui
s’intéresse aux textes biomédicaux pour aider les médecins 4 lire les informations concernant

les tests cliniques des patients.

D’autre part, un résumé de domaine général est dérivé d’un ou plusieurs documents
d’entrée dans n’importe quel domaine. Un exemple de résumé de domaine général est donné

par le travail de [16] en exploitant la diversité des concepts dans le document d’entrée.

1.3.1.3 L’unité

Selon le nombre de sources, on peut classifier le résumé automatique de documents en
deux catégories : Mono-document et multi-documents. Un résumé mono-document est un
résumé qui traite un seul document en entrée (méme si le processus utilise des données
d’autres documents). Il existe plusieurs recherches sur le résumé automatique mono-
document, commengant par le travail de Luhn [17]. Parmi ces travaux, on peut prendre
comme exemple : [18], [19], [20], [4], [21], etc.

D’autre part, un résumé multi-documents est un résumé qui couvre le contenu de plusieurs
documents en entrée, et qu’il est utilisé seulement si ces documents sont reliés par un méme
théme. Il parait que ce type de résumé a été utilisé pour la premiére fois par [22], en
developpant le systtme SUMMONSI. Un exemple sur le résumé multi-documents est le
travail de [23] qui se considére comme le premier travail qui contient une évaluation d’une

approche de résumé automatique multi-documents sur les textes en frangais.
1.3.2 Le but

Un systeme de résumé peut étre générique ou le résumé toujours procéde de la méme
fagon quelque-soit I'utilisateur, ou il peut étre contrdlé par 1’utilisateur. Il peut étre destiné
pour indiquer seulement une idée sur le document sans donner aucun contenu, comme il peut
étre destiné pour informer 1’utilisateur sur le contenu du document, en fournissant une version
courte. Il peut fournir un résumé détaillé ou juste fournir les nouvelles. Donc, selon le but de

résumé, on obtient trois facteurs de classification : le public, la fonction, et la situation.
1.3.2.1 Le public

Selon le public, on peut classifier le résumé sur deux catégories : générique et orienté par

requéte (profil utilisé). Un résumé générique est un résumé qui fournit le point de vu de

5
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Iauteur sur un ou plusieurs documents d’entrée, il ne tient pas compte de ce que I’utilisateur
veut chercher. Il existe plusieurs exemples sur ce type de résumé, parmi eux on trouve [24].
L’utilisateur dans ce travail est supposé chercher sur le théme général de Ihistoire, pour juger
§’il veut la lire ou non. Si on utilise un résumé orienté par requéte, donc I’utilisateur doit
savoir préalablement ce qu’il cherche, et le but devient absurde. Un résumé orienté par
requéte (ou orienté utilisateur) préfere des thémes spécifiques ou aspect(s) de document. 11
peut étre explicite, en sélectionnant les thémes pertinents. Comme il peut &tre implicite, en
négligeant les thémes qui ne sont pas en relation avec les intéréts de 1’utilisateur. Le travail de
[25] contient une sorte de résumé par requéte, lorsque 1’utilisateur sélectionne un mot-clé un

résumé s’affiche suivant le théme concernant ce mot-clé.
1.3.2.2 La fonction

Selon la fonction, le résumé peut étre indicatif ou informatif. Le résumé indicatif fournit
seulement une indication sur la matiére du sujet principal ou le domaine de document(s)
d’entrée sans introduire son contenu. La recherche des mots-clés et théme d’un document est
considérée comme une sorte de résumé indicatif, le travail de [25] en est un exemple. Ce
travail est destiné pour aider les utilisateurs & analyser une grande quantité de textes, en
fournissant les mots-clés et les thémes, présentés d’une maniére graphique et distribués au

long du temps.

Un résumé informatif reflet le contenu (ou une partie), et nous permet de décrire le contenu
du document d’entrée. D’aprés [26], "Un résumé informatif fournit une information sur tous
les points importants du document en cherchant & couvrir tous les sujets traités parle
document". Deux exemples sur le résumé informatif sont : [23] pour le résumé multi-

documents et [27] pour le résumé mono-document.
1.3.2.3 La situation

Le résume selon la situation peut étre un résumé de fond (background) ou un résumé qui
rapporte Seulement-les-nouvelles. Un résumé de fond suppose que la connaissance antérieure
de lecteur sur le cadre général du contenu de document(s) d’entrée est trés pauvre, et donc il
inclut des matériels d’explication, comme la situation des places, le temps, et les acteurs. Le
travail de [24] peut étre considéré comme un résumé automatique de fond. Un résumé de type
Seulement-les-nouvelles contient seulement les thémes nouveaux ou principaux, en supposant

que le lecteur a un fond suffisant pour les interpréter dans le contexte. Le travail de [28]
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présente un systéme de résumé automatique qui détecte les nouveaux thémes aprés une

période de temps. Il est considéré comme un systéme de résumé multi documents.
1.3.3 Le document de sortie

Le résumé d’un document peut étre obtenu de deux maniéres : la premiére est de prendre
les phrases (ou des parties) qu’elles semblent plus probable de représenter ce document, la
deuxiéme est de générer le résumé. Il peut refléter le document d’entrée sans introduire des
jugements, comme il peut porter des jugements sur son contenu. Tandis que le format du
résumé peut €tre fixe pour tous les documents d’entrée, comme il peut varier selon les types

de ces documents.

Les trois critéres de classification, en observant le document de sortie, sont : la dérivation,

la partialité, et le format.

1.3.3.1Dérivation

Un résumé est soit une extraction ou une abstraction. Une extraction est une collection de
passages (des mots jusqu’a des paragraphes) extraite d’un document d’entrée et produite
textuellement comme un résumé. Les premiéres techniques d’extraction ont utilisé le calcul
de score pour chaque phrase en fonction des critéres tels que la fréquence de mots de phrase
[17], les phrases clés [18]...etc. Des méthodes d’extraction récentes utilisent d’autres
techniques plus sophistiquées pour décider quelle phrase va étre extraite. Ces techniques
dépendent souvent sur 1’apprentissage automatique sur ’analyse du langage naturel pour

identifier les passages clés, ou sur les relations entre les mots plutdt que des sacs de mots [29].

Une abstraction est un texte (document en général) nouvellement généré, produit de
certaines représentations internes, et qui est un résultat de 1’analyse de I’entrée. Le résumé par
abstraction est difficile a concevoir, en le comparant avec le résumé par extraction, mais on
peut le rendre moins difficile en utilisant quelques techniques. Parmi ces techniques, la
conception d’une méthode de résumé destinée a un domaine spécifique des documents, cela
rend le processus plus facile, comme il est indiqué par [19]. Pour éviter le probléme de
différenciation entre les concepts importants dans le texte entre autres, I’auteur utilise un

domaine spécifique pour les documents d’entrée.
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1.3.3.2 Partialité

Ce critére est principalement appliqué quand le matériel d’entrée est un sujet d’opinion ou
pré-jugement. Un résumé selon la partialité peut étre neutre ou évaluatif. Un résumé neutre
refléte le contenu de document(s) d’entrée, soit partialement ou impartialement, sans
introduire des critiques ou évaluations. La plupart des recherches dans le résumé automatique
sont de ce type.

Un résumé évaluatif inclut quelques jugements propres au systéme, soit explicitement (en
utilisant des déclarations d’opinion) ou implicitement (en incluant des matériels d’un pré
jugement et I’omission des matériels avec un autre). Le travail de [30] représente un systéme
de résumé automatique destiné pour les documents médicales, afin d’aider les médecins dans
leurs décisions. Un autre exemple est celui présenté dans [31] qui traite les textes d’opinion
par I’analyse de blogs, ot sont exprimées 2 la fois des informations factuelles et des prises de

position sur les faits considérés.

1.3.3.3 Le format

Un résumeé, selon le format, peut étre fixe ou flottant. Un résumé d’un format fixe est créé
pour une utilisation, utilisateur (ou classe d’utilisateurs), ou situation spécifique. Comme tel,
il peut se conformer aux conventions internes appropriées de soulignement, formatage, etc.
Un résumé d’un format flottant est un résumé ayant un format varié ; il est créé et affiché avec
des préférences variées, pour des différents utilisateurs, et des différents buts. Par exemple,
pour un utilisateur donné, le systéme produit un résumé au format d’une table, et pour un
autre utilisateur, pour le méme document, il affiche un texte. La figure 1.1 illustre les

différents facteurs de classification.



Chapitre 1 : Résumé automatique de texte

Document de sortie

Dérivation

-Extraction

-Abstraction

Partialité

-Neutre

-Evaluatif

Format

Résumé

Document d’entrée Le but
Forme Public
-La structure -Générique
-L’échelle -Orienté par usager
-Le médium
-Le genre
Spécialité Fonction
-Domaine : -Indicatif

-Spécialisé -informatif

-Général
L’unité Situation
-Mono -Fond

Document -Seulement les nouvelles

-Multi

-Fixe

-Flottant

Figure 1.1 : Les différentes classes d’un résumé automatique




Chapitre 1 : Résumé automatique de texte

1.4 Les étapes de résumé automatique

Les documents en entrée du systéme de résumé automatique subissent un traitement
prealable qui nous garde que I’information pertinente dont le systéme a besoin. Ainsi que les
critéres fondamentaux pour le calcul du score d’une unité du texte, en général la phrase. Les
scores de ces critéres vont étre combinés pour avoir un seul score qui nous aide a juger la

pertinence d’une unité, nous présentons ici les différentes étapes de résumé :

1.4.1 Pré-traitement :

Le Pré-traitement dans le résumé automatique de textes (ou la recherche d’information en
général) est une tiche trés importante, nous avons introduit les différentes étapes utilisées
dans le pré-traitement, sont des techniques du TALN [32] qui servent a rendre le texte
d’entrée plus facile a traiter et de le transformer & un standard qui est utilisé comme entrée au

module de traitement.
14.1.1 Normalisation

La normalisation est la procédure qui transforme un document dans un format standard
plus facile 2 manipuler. Par exemple, un document peut contenir les mots équivalents "Mr.",

"Mr","mister", et "Mister", qui peuvent tous &tre normalisés en un seul mot.
Parmi les opérations effectuées dans cette étape :

> Suppression des caractéres spéciaux et des chiffres.

» Remplacement de certains mots équivalents, comme les abréviations (voir I’exemple
précédent).

» Dans certaines langues comme la langue Arabe, élimination des diacritiques.

»> La suppression de certaines formes de style, comme celles des pages Web.

1.4.1.2  Segmentation

Dans le résumé par extraction, il est nécessaire de décider sur quelle granularité nos
segments vont €tre extraits, c.-a-d. la taille de chaque unité extraite pour former le résumé.

Bien que dans la plupart des cas, 1’extraction se fait au niveau de phrase. Dans 1’approche

10



Chapitre 1 : Résumé automatique de texte

statistique, les traitements sont exécutés sur les mots qui doivent étre segmentés eux aussi, on

appelle ¢a en anglais : Tokenization.
1.4.1.2.1 Segmentation du texte en phrases

Dans la plupart des langues écrites, les phrases sont délimitées par des marques de
ponctuation comme le point, le point d’exclamation, le point d’interrogation. La phrase est
définie par une clause qui commence par une lettre majuscule et se termine par un des trois
marques de ponctuation précédentes [33]. Mais il existe des cas ou cette définition ne peut pas
étre appliquée :

— Le point peut €tre utilisé dans les abréviations, par exemple "Mr.", "Dr.", "etc.", etc., qui
se trouvent dans la plupart des cas au milieu d’une phrase.

— Les phrases peuvent étre délimitées par plusieurs autres marques de ponctuation [34].

I existe des cas ou des phrases sont délimitées par des marques autres que les points, comme
par exemple les virgules utilisées par les séquences d’actions.

— Dans des langues, comme le Thai, il n’existe pas de ponctuation pour différencier les
limites de phrases.

Plusieurs facteurs contextuels ont été proposés pour aider a la segmentation en phrases,
comme [34] :

— Distinction de la casse : les mots commengant par une lettre majuscule donnent une
information sur les limites de phrases. Les phrases commencent toujours par une lettre en
majuscule.

— Parties du discours (Part of speech) : [35] ont prouvé que I’utilisation des parties de
discours qui entourent une marque de ponctuation avec un algorithme d’apprentissage,
peuvent aider a détecter les limites de phrases.

— Longueur du mot : La longueur de mots avant et aprés un point, est utilisée par [36],
comme un critére contextuel.

— Les suffixes : [37] utilisent 1’analyse morphologique pour identifier les suffixes, et de ce
fait filtrer les mots qui ne sont pas des abréviations. Ceci est utilisé pour identifier les mots
qui ne figurent pas dans la liste des abréviations.

— Prefixes et suffixes : [38] utilisent les préfixes et les suffixes des mots entourant la marque
de ponctuation, comme un critére contextuel.

— Les classes des abréviations : [36] et [38] divisent les abréviations sur des catégories
comme les titres (qui ne peuvent pas étre a la fin de phrase, comme Mr., Dr., etc.) et les

indicatifs corporatifs (qui peuvent étre  la fin de phrase, comme Corp., S.p.A., etc.).

11
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— Les noms propres : [39] utilise la présence des noms propres a droite du point comme
critére.
Pour détecter les limites de phrases, il existe deux approches : I’approche basée sur les régles
manuelles, et I’approche par apprentissage. La premiére approche est la plus ancienne et la
plus utilisée [34] parmi ces deux approches, pour déterminer les limites de phrases. Elle
utilise une grammaire réguliére définie manuellement, avec une liste des abréviations et des
noms propres. Un des algorithmes basés sur les expressions réguliéres, est le systéme
d’extraction de I’information Alembic développé par [40]. Il contient des différents modules
qui tentent de classifier toute sorte de marque de ponctuation en identifiant le point dans les
nombres, les expressions de date et de temps, et les abréviations. Il utilise une liste de 75
abréviations et une série de plus de 100 régles manuelles.
Cette approche est développée pour un corpus et une langue spécifique et se base sur les listes
de mots spécifiques pour une langue. Ainsi, pour ’appliquer sur une autre langue il faut les
redéfinir & nouveau. La premiére approche requiert un grand effort pour écrire les régles de
détection les délimiteurs et la préparation de la liste des abréviations.
Les méthodes par apprentissage tentent de définir ces régles de maniére automatique, ceci
permettra de varier les langues, les applications, et les genres. Le premier travail utilisant cette
approche pour la segmentation en phrases, est celui de [36]. Sa méthode utilise les arbres de
régression [41] pour classifier les points selon des critéres contextuels concernant les mots qui
précedent et qui suivent les points. Ces critéres contextuels comportent : la longueur du mot,
la ponctuation apres le point, les classes d’abréviation, la casse du mot, et la probabilité que le
mot ayant place au début ou a la fin de la phrase. Les algorithmes basant sur [’approche par
apprentissage, sont nécessaires pour fournir des traitements robustes sur une variété de textes

et de langues.

1.4.1.2.2 Segmentation du texte en mots (Tokenization)

La segmentation de mots est une étape nécessaire pour exécuter les traitements statistiques.
Dans la plupart de systémes d’écriture, les mots sont séparés par des espaces. Un simple
algorithme de segmentation de mots considére tous les caractéres consécutifs précédés et

suivis par un espace, comme un mot. Cette convention est sujet de plusieurs problémes :

— Les marques de ponctuation sont considérées comme un terme séparé. Mais dans le cas du
point, on peut trouver qu’il peut étre attaché & un autre terme, comme les abréviations qui se

terminent toujours par un point.

12
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€696

— Les marques de citation (“”’**) sont utilisées pour spécifier le début et la fin d’une citation.
les guillemets de citation et I’apostrophe ont le méme caractére, et donc on ne peut pas

déterminer immédiatement si la marque est un guillemet ou une apostrophe.

—L’apostrophe est une source d’ambiguité dans la segmentation de mots. Dans I’anglais,
I’apostrophe peut étre utilisée avec un "s" dans la contraction du verbe "is" (she’s, etc.). Dans
I’anglais, la contractions "I'm" est segmenté comme "I am". Pour le frangais, on peut citer un
ensemble de contractions, y compris : la contraction des articles (I’homme, c’était), et autres

formes (n’y, qu’ils, d’ailleurs).

— Certaines langues contiennent des mots composés, soit en attachant un mot a I’autre, soit
par trait d’union. Dans 1’allemand, il est commun d’utiliser la composition des mots : nom-
nom (Lebensversicherung, assurance vie), adverbe-nom (Nichtraucher, non-fumeur), et
préposition-nom (Nachkriegszeit, période d’aprés-guerre). Autres langues utilisent le trait
d’union, Comme 1’anglais (ex: end-of-file, classification-based) et le frangais (ex: va-t-il,
c’est-a-dire). 1l existe des langues non-segmentées (tous les mots sont attachés) comme le
chinois, le japonais, et le thai. Les techniques pour segmenter les mots pour ces langues sont
différentes a celles utilisées pour les langues avec espace. Il existe trois approches pour la
segmentation :

Statistique, lexicale basée sur des régles, et une autre approche hybride entre ces deux.

L’approche statistique utilise des données comme I’information mutuelle entre les
caractéres, compilée d’un corpus d’apprentissage, pour déterminer quels sont les caractéres
les plus probables pour former un mot. L’approche lexicale utilise des régles encodées
manuellement sur la langue, comme I’information syntaxique et sémantique, les structures
communes de phrases, et les régles morphologiques, pour définir la segmentation. Le systéme
d’écriture chinois est constitué de milliers de caractéres appelés Hanzi, avec des mots d’un ou
plusieurs caractéres [34]. Il existe une multitude d’algorithmes pour la segmentation de textes
chinois [42, 43, 44, 45, 46].

13
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1.4.1.3 Radicalisation

Dans tout texte, le méme mot pouvait se produire dans des différentes variantes
morphologiques. Dans la plupart des cas, ces formes lexicales possédent des interprétations
sémantiques similaires, et peuvent étre considérées comme équivalentes pour les systémes de
gestion d’information. Afin que ces systémes puisent utiliser ces formes comme un seul
concept, on utilise souvent un algorithme pour trouver la racine du mot, appelé radicalisateur
(Stemmer). Le r6le de cette tiche consiste & supprimer suffixes et préfixes afin que nous

puissions obtenir le radical d'un mot.

La radicalisation tente de réduire un mot vers son radical. L’effet n’est pas seulement celui
de réduire les différentes variantes d’un terme vers une seule forme représentative, mais aussi
de réduire la taille du vocabulaire utilisée par le systéme pour stocker les représentations.
Dans la plupart des cas, la petite taille du dictionnaire nous permet de préserver 1’espace du
stockage et le temps de traitement, ainsi de rendre le document moins bruyant, plus compact,
et plus souple [47]. Le résultat d’une radicalisation peut étre un mot qui n’a aucun sens, mais
qui est commun entre les mots ayant le méme sens. Le rendement d’une radicalisation dépend
sur la racine résultat ; il est bon si les différents mots avec le méme sens de base ont la méme
racine, et si les mots qui n’ont pas le méme sens sont séparés. Selon ces conditions, on peut
avoir deux types de problémes [47] :

— Sur-radicalisation : se passe lorsque deux mots sont donnés la méme racine, mais en
réalité ils ne 1’ont pas.

— Sous-radicalisation : se passe lorsque les mots qui doivent avoir la méme forme de base,
ne 'ont pas. Par exemple, les deux mots "running" et "ran" doivent avoir la méme racine
"run", mais le systéme nous donne "run" et "ran" en ordre.

Dans la radicalisation, il existe deux grandes approches [32] : radicalisation
linguistique/avec-dictionnaire et radicalisation de style Porter [48]. La premiére méthode
donne un meilleur résultat, mais exige un cout d’implémentation et de traitement trés élevé
pour une petite couverture. La deuxiéme méthode est meilleure de point de vue
implémentation et colit de traitement pour une performance acceptable. Des radicalisateurs
ont été développés pour plusieurs langues, ayant compris Malais [49], Latin [50], Indonésien
[51], Suédois [52], Néerlandais [53], Allemand [54], Frangais [55], Slovéne [56], Turc [57], et
Arabe [58].
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1.4.14  Suppression des mots vides

La suppression de mots vides est une technique commune pour répondre au fait que
plusieurs mots dans le document ne contribuent pas particuliérement dans la description de
son contenu, et ne font qu’ajouter de bruit. La plupart des systémes de recherche
d’information et de résumé automatique, suppriment les mots vides avant de traiter les
documents. Ceci va augmenter la performance du systéme, mais éventuellement peut causer
des problemes pour traiter certains cas comme les suivants (les mots vides sont en gras) :

— To be or not to be

— Will and Grace
Pour la premiére phrase, en supprimant les mots vides, on n’aura aucun mot a traiter, puisque
tous les mots sont des mots vides, et donc cette phrase ne participera jamais dans le
traitement.
La deuxieéme phrase contient le mot "Will' qui est un nom, mais le systéme le considére

comme le verbe "will" présent dans la liste des mots vides pour ’anglais.

1.5 Critéres de sélection statistiques

Une fois qu’on procede au pré-traitement du texte source, on aura les informations
nécessaires pour effectuer le traitement. Dans cette partie nous détaillons les critéres de
sélection des unités textuelles utilisés par les systémes de résumé. Ces unités dépendent du
modele de langue choisi, elles peuvent étre des phrases, des N-grammes ou n’importe quel
segment du texte. Ces critéres ne sont pas exclusifs d’une méthode bien déterminée mais sont
applicables a tous les types de résumés extractifs qu’ils soient mono-document, multi-

document ou dynamiques.
1.5.1 Ciritéres liés au contenu du texte

Cet ensemble de critéres s’intéressent au contenu du texte et aux informations qu’il
apporte. Le contenu est analysé soit par des approches de surface, comme le calcul des
fréquences des mots, soit par des approches sémantiques qui exploitent les sens des mots et
leurs relations sémantiques, comme avec I’annotation en rdles sémantiques. Nous citons, dans

ce qui suit, les critéres les plus utilisés.
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1.5.1.1  Fréquence des mots

Ce critere a été introduit initialement par Luhn [17], c’est le critére le plus utilisé pour
calculer le score de chaque phrase. L’idée est que les mots les plus fréquents sont les plus liés
au sujet du texte. Méme les méthodes reposant sur I’analyse sémantique des mots utilisent la
fréquence d’occurrence comme premiére étape pour déterminer les thémes principaux abordés
par le texte. Le point fort de ce critére est qu’il est totalement indépendant de la langue. Il
correspond au nombre de fois que la racine d’ﬁn mot m, apparait dans un document d. Pour
calculer la fréquence d’un mot m, on calcule le nombre d’apparition de toutes ces formes dans
le document en question, comme par exemple : "différencier", "différent", "différenciation”,
etc. Souvent, le nombre de mots est divisé par le nombre total de mots dans le document, ceci
afin de ne pas favoriser les documents longs ;

Ceci peut étre représenté par I’équation suivante :

Imlg
tf(m, d) = —d
i m il
Ou : tf(m, d) est la fréquence du mot m dans le document d. |m|, est le nombre d’occurrences

de mdans le document d. /d/ est le nombre de mots différents dans le document d.

En utilisant la fréquence de mots, on peut rapidement détecter qu’il y a un probléme pour
les documents du méme domaine. Dans un domaine donnée, I’informatique par exemple,
certains mots sont fréquemment utilisés (exp. ordinateur, informatique, etc.) et donc ces mots

vont avoir des grandes fréquences malgré qu’ils ne représentent pas le théme du document.
Pour contourner ce probléme, Salton [59] définit un autre critére appelé tf * idf .

Le critére tf * id fexprime qu’un mot est plus important lorsqu’il est plus fréquent dans le
document analysé et peu fréquent dans le corpus de documents analysés. La propriété id f
s’appelle "la fréquence inverse de documents" (en Anglais : inverse documents frequency). La
logique derriére cette propriété est que le mot est plus important lorsqu’il est moins probable

de se trouver dans les documents du corpus traité (concernant certain domaine) d’ot le mot

inverse :
Idf (m)=Iog ___”_)I__
[{d:med}|+1
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Ou:
— |D| est le nombre des documents dans le corpus.

— |{d:m € d}] est le nombre des documents contenants le mot m.

Dongc, le facteur tf * idf va étre écrit comme dans 1’équation suivante :

tf *idf (m, d) = tf (m, d) * idf (m)

1.5.1.2  Reconnaissance d’entités nommées /Annotation en roles sémantiques

La reconnaissance des entités nommées dans un texte améliore le filtrage des informations
pertinentes [60]. Elle sert aussi & répondre & des requétes standards (OU, QUI, QUAND, etc.)
dans le résumé guidé [61]. L’entité la plus fréquente est identifiée, c’est I’entité principale.
Par la suite, les phrases contenant cette entité sont sélectionnées. Enfin, seules les phrases ou
Pentité principale posséde un réle sémantique fondamental (non auxiliaire) sont gardées pour

le résumé.
1.5.1.3  Similarité entre les phrases

La similarité des textes est une notion trés importante en TAL. Plusieurs mesures de
similarité textuelle ont été établies [62]. Dans le domaine du résumé automatique, elle est
d’abord exploitée pour 1’élimination de la redondance mais aussi plus indirectement pour la
sélection de phrases pertinentes. Certaines méthodes de résumé s’appuient uniquement sur ce
critére. Tel est le cas de 1’algorithme de résumé mono-document TextRank [63]. Ce critére est

par ailleurs particuliérement important dans le cas multi-document.
1.5.2 Critéres liés a la forme et a la structure du texte

La structure du texte est trés importante dans le jugement de la pertinence d’une phrase. En
effet, lors de la rédaction d’un texte, I’ordre des phrases n’est pas arbitraire. De plus, les styles
de rédaction différent d’un domaine a I’autre. Nous expliquons dans cette partie les critéres

les plus importants.
1.5.2.1 Position dans le texte :

La position d’une phrase dans un document peut dans certains cas se révéler un bon
indicateur de son importance. Celle-ci peut faire référence  la position de mots dans la phrase
[17], ou bien & la position de la phrase par rapport & une unité (document, section, paragraphe,

etc.) [64, 18, 65, 66]. Ce critére dépend de la nature du document et de son genre. Les phrases
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se trouvant au début sont généralement plus informatives et décrivent le sujet principal du

document. De plus, les phrases situées au début de chaque paragraphe tendent & apporter plus

d’informations pertinentes [65, 67, 68]. Dans un article de presse, la premiére phrase sert de

point d’appui a I’ensemble du document, et est considérée comme la plus importante. Dans un

article scientifique, ce sont les phrases de la conclusion qui sont les plus représentatives du

document (avec les phrases du résumé si celui-ci existe).

Dans [66], les auteurs définissent rois méthodes pour le calcul du score de la phrase en

utilisant sa position (voir les équations 1.1, 1.2, et 1.3). La premiére méthode donne 1 pour les

N premiéres phrases, et 0 pour les autres.

1 si (i<N)

SCOT€pos(pi)= @D
0 sinon

La deuxiéme méthode suppose que les phrases ont une importance inversement proportionnée

a leurs positions.

1 (1.2)
Scorepospi) = Z

La troisieme méthode suppose que les phrases dans le début et dans la fin du document sont

les plus importantes.

_ 11
Scorepospy= max(;,——) (1.3)

Selon les auteurs, la deuxieme méthode donne un résultat meilleur que ceux des autres
méthodes.

Dans [69], les auteurs utilisent la position des phrases dans le paragraphe (et pas dans la
totalit¢ de texte). Ils supposent que les premicres phrases du paragraphe sont les plus
importantes, en prenant cinq phrases comme la position maximale (Voir I’équation 1.4).

6-1  si(i<5)

(1.4
ScOr€pospi)= )

0 sinon

Ou : i est la position de phrase dans le paragraphe.
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1.5.2.2 Mots du titre et des sous-titres :

Dans [18], I’auteur se base sur I’hypothése que le titre véhicule le théme du document. En
plus, lorsque 1’auteur partitionne le document en sections, il les résume en leurs choisissant
les entétes (titres de sections) appropriées. En suivant cette hypothése, les phrases importantes
sont celles contenant des mots du titre ou des sous-titres. Bien évidemment, les mots du titre
ont plus de poids que ceux des sous-titres. Dans le travail de [70], les auteurs propose
d’utiliser le titre comme une requéte pour toutes les phrases du document ; ensuite la
similarité cosinus est calculée entre chaque phrase et le titre
En se basant sur la fréquence de mot, [71] proposent une méthode qui prend en considération

les mots appartenant au titre. En effet, lorsqu’un mot appartient au titre, sa fréquence va étre
multipliée par un nombre A>1. Ainsi, le score d’une phrase p; : Scoreyire (p;) est donné par

I’équation suivante :

Scoregire (p;) = Z a(m) * tf (m)
{m}ep;

Ou:
A>1 si weTitre
a(w) =

1 sinon

Dans [66], deux méthodes sont utilisées pour calculer le score des phrases en se basant sur les
mots du titre. Pour chaque phrase p; et sachant le titre T, le score de cette phrase est donné par
Scoretirre (p;). La premiére méthode utilise le tf * idf des mots de titre, comme il est
indiqué dans (I’équation 1.5) :

Smernp; presidf (m)

(1.5)

Scoregiire (i) =
Smergreidf (m)

La deuxiéme méthode utilise les entités nommées et la fréquence de mots tf. Pour une entité
nommée ¢, I’équation 1.6 est utilisée pour calculer le score d’une phrase p; en se basant sur le
titre.

_tf(e)

ZeeTnPl tf(e)+1

. IO (1.6)
e€T f(e)+1

Scoreiire (p1) =
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Selon les auteurs, la deuxiéme méthode donne un meilleur résultat.

1.5.2.3  Longueur de phrases :

Ce critére est utilisé pour pénaliser les phrases qui sont trop petites, vu que ces phrases ne
seront pas incluses dans le résumé [20]. Le score pour ce critére est la longueur normalisée de
phrase ; qui est la proportion entre le nombre de mots dans la phrase et le nombre de mots
dans la phrase la plus longue dans le document [72, 66].

Dans le travail de [66], deux méthodes sont utilisées. La premiére donne un score égal a la
longueur de phrase divisée par une longueur L, prédéfinie, si la longueur de phrase est
supérieure & L, on lui attribue un score égal a 1 (voir I’équation 1.7)

= Si(L € Lmgy)

Scorejong (pi) = Frmas (1.7)
1 sinon
La deuxieme méthode donne un score négatif afin de pénaliser les phrases qui sont plus

courtes que Ly, (voir I’équation 1.8).

0 si (Ll ZLmin)

Scoreong (p;) = Li—Lmin & (1.8)
—_— inon
Lnin

Selon les auteurs, la deuxiéme méthode donne un meilleur résultat.

Une autre formule pour calculer le score d’une phrase pi dans un document d en utilisant

sa longueur, est utilisée dans [69] (voir 1’équation 1.9).

Pil«|{P:Ped}
Scoreyys(P;) = I—%—l (1.9)

Ou: |P;| et |d| sont les nombres de mots dans la phrase P; et le document d respectivement.

|{P: P € d}| est le nombre de nombre de phrases dans le document d.
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1.5.2.4 Mots indicatifs :

Les méthodes utilisant les mots indicatifs (cue words), sont basées sur I’hypothése que la
pertinence d’une phrase est affectée par la présence de mots comme "significatif ",
"impossible", et "Difficilement" [18]. Ces méthodes utilisent des mots sauvegardés dans un
dictionnaire extrait a partir d’un corpus. Le dictionnaire de mots clés contient trois sous-
dictionnaires : Les mots Bonus, qui sont pertinents positivement (important, précisément,
particuliérement, etc.) ; Les mots Stigmates, qui sont plutdt pénalisant (obscurément, peut-
étre, etc.) ; et les mots Nul, qui ne sont pas indicatifs. Le score total pour une phrase P; basé
sur ce critére, est la somme des poids cue(m) pour ses mots constituants m. Ceci est indiqué

dans 1’équation suivante, ou cue(m) est le poids du mot m par rapport au dictionnaire de mots

clés.

Scorecye(p;) = Z cue(m)

mep;

Sachant que :

b>0 si (w€ Bonus)

cue(m) = 6 < 0si(w € Stigma)

0 sinon

1.5.2.5  Expressions Saillantes :

Les expressions saillantes sont des structures, lorsqu’elles se produisent dans une phrase,
expriment explicitement que cette phrase contient une information importante a propos du
sujet ou un "message" du document [73]. Par exemple "Le but principal de cet article est de

vérifier ...", "Dans cet article, une méthode est décrite pour ...", etc.

D’apres Paice, I’identification des expressions saillantes n’est pas une tAche simple (une
comparaison de chaines de caractéres ne suffit pas), a cause des raisons suivantes :

— On ne peut pas lister toutes les expressions saillantes & cause des variations qui peuvent
exister. Par exemple, les expressions suivantes ont la méme structure : "This article is
concerned with ...", "Our paper deals with ...", "The present report concerns ..." et "The
following discussion is about ...". Donc, la solution est d’utiliser des modéles contenant des

mots appelés les paradigmes (prototypes, modéles).
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— En utilisant les modgles, il parait qu’il existe des mots qui ne figurent pas dans ces
modeles malgré qu’ils fassent partie d’une expression indicative. La solution est d’utiliser des
sauts limités entre les paradigmes d’un modéle donné.

— 1l existe des mots qui sont optionnels, mais qui ajoute un poids lorsqu’on les utilise,
comme le mot "here" dans 1’expression "The purpose here is to ...". On peut définir de
multiples chemins dans le modéle.

— Enfin, les mots peuvent avoir plusieurs variations, ce probléme peut étre résolu en
utilisant leurs racines dans les modéles.
La figure 1.2 représente un modele pour détecter les expressions saillantes, ou les mots sont
les paradigmes. Les limites de sauts entre les paradigmes sont présentées comme [3]. Le gain
de poids de I’expression est présenté comme +2. Les paradigmes suivis par ( ?) sont

optionnels.

[2\merhod i [3] method
TOln’w‘[ \jl‘{%u]u_[lj discussed
In [2]papers l- [3] result™=
:l—LOJr]n‘sv
For {Z]iu\'(.u‘/igulicurs-— L [3]:hun"
mw_[

35 21 how 2
[3] dizscuszs l—[ [5] mcmoa
12] #he "_[

5
[3] result™~

[2] flmr' !

Figure 1.2 : Un des modéles pour détecter les expressions saillantes

Nous avons cité les critéres de sélection les plus utilisés pour le résumé automatique. Le
choix de bons critéres n’est pas suffisant pour obtenir un bon résumé. Il faut savoir comment
les utiliser et quel degré d’importance accordé a chacun pour produire un résumé satisfaisant.

La section suivante s’intéresse a cette problématique.
1.6 Exploitation des critéres :

Il est trés rare qu’un systéme de résumé automatique utilise un seul critére pour
sélectionner les phrases du texte source. Plusieurs critéres sont combinés. Les méthodes
d’intégration sont assez nombreuses. Nous décrivons dans cette partie les différentes

méthodes pour combiner les critéres et les utiliser pour sélectionner les phrases du résumé.
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1.6.1 Méthodes d’analyse de surface :

Dans ce type de méthode, les différentes phrases du ou des documents & résumer se voient
attribuer un score qui peut étre fondé sur un des critéres ou une combinaison des critéres
precedents, établis par Edmundson [18]. Parmi les méthodes utilisant uniquement la
fréquence des mots afin d’attribuer un score & une phrase et extraire les mieux classées, on
peut citer :

[17] Celui-ci construit & partir des documents & résumer un paquet de mots importants dans
ces documents. Seuls les mots dont la fréquence est située dans un certain intervalle sont
considérés importants et intégrés dans ce paquet (figure 1.3). Plus de mots appartenant a ce
paquet sont sélectionnées. Cette méthode comporte un défaut majeur : un terme est ajouté au
paquet des termes importants si sa fréquence est située dans un intervalle donné. L’intervalle
optimal dépend des documents & résumer et Luhn ne propose pas de solution pour faire varier

cet intervalle selon les documents en entrée du systéme.

Mots discriminants selon Luhn

discriminance des mots

Fréquence

Mots
Figure 1.3 : Illustration de la discriminance des mots selon leur fréquence d’aprés Luhn

Les avancées en analyse statistique appliquée au texte ont permis de pallier en partie ce
probléme :
Salton propose dans [74] une métrique, appelée tfidf (term frequency, inverse document
frequency), qui permet de déterminer I'importance d’un terme dans un ensemble de
documents sans utilisation de ressources exogénes. Cette mesure est fondée sur 1’observation
que les termes les plus discriminants/importants sont ceux qui apparaissent le plus dans un
faible nombre de documents du corpus. Le tfidf d’un terme dans un document est alors la

fréquence de ce terme dans le document considéré multiplié par I’inverse de la fréquence des
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documents dans lesquels le terme apparait. Il existe plusieurs fagons de calculer le t£idf la

plus courante est détaillée en Figure 1.4

Calcul du tf d'un terme t; dans le document d; :

; _ [t:]
Tf’i'(]-i - Z}:=L.|fl«|:1_,»

Calcul de T'idf d'un terme t; au sein d’un corpus D de documents d; :

i(lf(,. :1()

o ID
S d;itied;|

Calcul du tfidf du terme t; pour un document d; :

thidfy, o, = tfi,.a;, % idfy,

Figure 1.4 : Calcul du ¢fidf

Cette métrique a été appliquée de différentes maniéres dans le cadre du résumé
automatique :
— [75] évaluent plusieurs fagons de calculer le tfidf au travers d’une application de résumé
automatique. Les phrases obtiennent entre autres scores un score égal a la somme des tfidf
des mots qui les composent.
— [76] utilisent la moyenne des t£idfdes mots d’une phrase.
Ces deux méthodes posent le probléme de la taille des phrases. Dans le premier cas, les
phrases les plus longues seront favorisées ; dans le deuxiéme cas, les phrases courtes
éventuellement peu informatives mais composées uniquement de mots importants se verront
avantagées.
— [77] extraient les phrases qui maximisent une combinaison de treize critéres différents, dont
la similarité au titre du document, la somme de 1’entropie des différents termes de la phrase, et

d’autres mesures de surface sur les phrases et les termes qui les composent.

1.6.2 Méthodes par apprentissage :

Les systtmes de résumé automatique par apprentissage combinent différentes
caractéristiques pondérées. L’objectif de ces systémes est alors de trouver la combinaison de
poids pour chacune de ces caractéristiques qui permette de maximiser la qualité des résumés.
[78] ajoutent deux caractéristiques aux phrases : un score de centralité (1’intersection entre les
mots-clés de la phrase et les mots-clés de I’ensemble des documents divisé par 1’union de ces

deux ensembles) et la similarité au titre du document dont la phrase est issue. La meilleure
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combinaison des paramétres est approximée en utilisant un algorithme génétique. [79] utilise
une descente de gradient pour optimiser les poids des paramétres.

[80] Les reseaux de neurones artificiels (RNA) ont aussi été utilisés pour 1’apprentissage
supervisé, Chaque phrase du texte est modélisée par un vecteur de n composantes, chacune
correspondant & un critére de sélection. Le RNA est composé de n neurones d’entrées (un
neurone par critére), une couche cachée de p neurones et un neurone de sortie. Ce dernier
indique si la phrase en entrée doit étre incluse dans le résumé. L’apprentissage permet
d’adapter le poids des liaisons entre les couches en fonction d’un ensemble d’exemples. A
’issue de cet apprentissage, les liaisons de trés faible poids sont éliminées, de méme que les

neurones isolés.

1.6.3 Méthodes fondées sur la programmation linéaire en nombres entiers :
[81] fut le premier & modéliser le probléme du résumé automatique multi-document par le
biais de la Programmation Linéaire en Nombres Entiers (PLNE). Plusieurs chercheurs
utilisent cette méthode pour combiner différents critéres de sélection [82, 83]. Le principe
consiste a maximiser une fonction objective favorisant les unités textuelles satisfaisant les
critéres de sélection et pénalisant la redondance entre les unités sélectionnées. Le calcul est
effectu¢ sous un ensemble de contraintes a fixer selon le systéme de résumé. La contrainte
triviale est la taille souhaitée du résumé.
Le modé¢le proposé par McDonald attribue des poids aux phrases du texte source. La PLNE
permet de choisir les phrases ayant les poids maximaux et une redondance minimale avec les

phrases déja sélectionnées sans dépasser la taille maximale du résumé.

1.6.4 Méthodes a base de graphe :

En représentant un texte sous la forme d’un graphe de phrases, il devient possible
d’appliquer un certain nombre d’algorithmes génériques. Les méthodes de résumé
automatique a base de graphe ont récemment bénéficié des avancées de la recherche dans
I’étude des réseaux sociaux. En effet, si I’on considére un corpus comme un réseau social ou
les différents acteurs du réseau sont les phrases du corpus, extraire les phrases centrales
revient a extraire d’un réseau social les nceuds les plus influents, donc ceux qui entretiennent
le plus de liens avec les autres. Ce type d’analyse permet de rendre compte de la centralité
d’une phrase en tirant parti du contenu global des documents, et non plus uniquement de la

requéte et de listes de termes, forcément limitatifs.
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L’algorithme LexRank, développé par Radev [84], se fonde sur cette observation. Le but du
systéme est d’extraire les phrases considérées comme « centrales » dans un corpus, en se
fondant sur la notion de « prestige » des réseaux sociaux. Un graphe du corpus est établi,
chaque nceud étant une phrase et chaque aréte recevant comme poids la similarité des deux
phrases qu’elle lie. Cette similarité est calculée a I’aide de la mesure cosinus. Cette mesure
établit une similarité entre deux vecteurs en calculant le cosinus de I’angle de ces deux
vecteurs. Pour calculer la similarité¢ entre phrases, il faut établir un vecteur pour chaque
phrase. Le vecteur représentant une phrase est généralement rempli avec les tfidf des
constituants de cette derniére.

PageRank [85] est un algorithme de classement utilisé par le moteur de recherche de Google.
Il représente les pages Web par les sommets d’un graphe et les liens par les arcs. Il attribue
récursivement & chaque nceud un score dépendant de la structure de tout le graphe.

TextRank est un algorithme pour le résumé automatique mono-document fondé sur les
graphes [63]. Le texte est représenté par un graphe o les sommets sont les phrases du texte.
Les arcs dans TextRank représentent leurs similarités. Tandis que LexRank et MEAD ont été
congus pour le résumé multi-documents. Le résumé multi-documents comporte un probléme
supplémentaire : étant donné la multiplication des sources, le risque de sélectionner des
phrases redondantes est accru. Pour résoudre ce probléme, les phrases trop similaires & une
phrase déja classée sont éliminées. La métrique CSIS, « Cross sentence informational

subsumption » [86] est utilisée a cet effet.

1.7 Evaluation des résumés automatiques :

L’évaluation des résumés automatiques est une problématique importante a laquelle les
travaux de recherche n’ont répondu que partiellement. Avec le développement du domaine et
I’abondance des travaux proposés, des campagnes d’évaluation annuelles (DUC, TAC,
TREC) ont été organisées afin de comparer les systémes de résumé. Les premiéres
evaluations reposaient sur le jugement des lecteurs concernant la qualité linguistique et le
contenu du résumé, soit en estimant la similarité des résumés candidats avec un résumé
manuel (évaluation objective), soit en jugeant la qualité du résumé sans se référer 2 un modéle
(évaluation subjective). La derniére variante correspond a la mesure Responsiveness utilisée
jusqu’a aujourd’hui pour évaluer le résumé de point de vue du contenu et de la qualité
linguistique. Ces méthodes nécessitent un fort investissement en temps et en effort, ce qui

pose probléme pour le développement des systémes de résumé. C’est pourquoi des métriques
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standards, avec une mise en ceuvre automatique, ont été proposées pour rendre plus facile la
comparaison des différentes approches. Les méthodes répondant a cette problématique
s’intéressent plus 4 I’évaluation du contenu sélectionné qu’a la qualité linguistique ou

grammaticale. Par ailleurs, 1’automatisation n’est que partielle.

En effet, pour juger un résumé, celui-ci est comparé & un résumé manuel (idéal, modéle ou
de référence). Ces systémes dépendent donc de la disponibilité des résumés manuels. Trois
métriques sont généralement utilisées pour quantifier la comparaison :

Précision : Elle traduit & quel point les données sélectionnées sont pertinentes.
Concretement, il s’agit du rapport du nombre d’unités textuelles communes entre le résumé
candidat et les résumés de référence sur le nombre de toutes les unités textuelles du résumé
candidat.

Rappel : Il refléte & quel degré le résumé candidat rappelle (évoque) des données pertinentes
qu’il est sensé inclure. Il désigne le rapport des unités textuelles communes aux résumés
candidat et de référence sur le nombre de toutes les unités textuelles du résumé de référence.
F-mesure : C’est la moyenne harmonique de la précision et du rappel. D’aprés les résultats
d’evaluation des systémes de résumé, le rappel est généralement plus difficile a obtenir que la
precision.

Dans ce qui suit, nous présentons les deux méthodes d’évaluation semi-automatique les plus
utilisées : ROUGE et PYRAMID. Leur succés est en particulier 1ié a leurs fortes corrélations

avec les jugements humains :

1.7.1 ROUGE :

Les mesures ROUGE, pour Recall-Oriented Understudy for Gisty Evaluation, ont été
introduites par Lin dans [87].
ROUGE évalue les résumés en les comparants & des résumés modéles. Cette comparaison est
automatique et ne nécessite pas un pré-traitement particulier. Elle est déduite a partir du
recouvrement entre les N-grammes des deux textes. Il n’existe pas un unique résumé de
référence, et il est donc essentiel de comparer les résumés automatiques a plusieurs résumés
de référence établis manuellement afin d’obtenir des mesures plus précises de la qualité des
résumés. Ces mesures nécessitent donc la rédaction de résumés de référence par un ou
plusieurs experts au préalable de la mesure de qualité du résumé. Cette méthode a montré une
forte corrélation avec les jugements humains [87]. La corrélation de Pearson des scores

ROUGE-2 avec les jugements humains, pour le résumé multi-document, varie entre 0,85 et
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0,94 en utilisant 3 résumés de référence et en éliminant les mots vides. Cette corrélation
augmente avec le nombre de résumés modeles. Il existe plusieurs variantes de ROUGE
exploitant des modeles autres que les N-grammes, comme la plus longue sous-séquence
commune ou les bi-grammes distants. La derniére implémentation de ROUGE permet de
calculer en plus la précision et la f~-mesure. Jusqu’a présent ROUGE est 1’outil d’évaluation le

plus utilisé. Il en existe plusieurs variantes, que nous présentons ci-dessous :

1.7.1.1 ROUGE-n:

Les métriques ROUGE-n sont fondées sur la comparaison simple de n-grammes. Une liste
des n-grammes est établie pour chacun des résumés de référence et des résumés cibles. Les n-
grammes sont composés de n mots consécutifs. Par exemple, pour le texte« ROUGE est une
métrique d’évaluation », la liste de n-grammes créée par ROUGE-2 sera « ROUGE est », «
est une », « métrique d’ », « d’ évaluation ». Une fois la liste des n-grammes établie, le score

ROUGE est calculé selon la formule en figure 1.5.

LR W J ( i
o o b -y COP i (R—grammes)
LureQRef fan—grammesic HC matehil i !

S - COTE(R—grammes)
LureCilef &on—grammesc RO ird{n—-grammes)

C'Ref est la collection des résuinés de références,
RC le résumé cible (le résume & évaluer).

Figure 1.5: Formule de calcul du score ROUGE-n : la formule revient a diviser le
nombre de n-grammes communs entre le résumé a évaluer et les résumés de

référence par le nombre total de n-grammes des résumés de référence.

Cette mesure présente un défaut majeur : ’ordre des mots n’influe pas toujours sur le
résultat. Ainsi, ’exemple suivant, inspiré de la présentation par Lin de ROUGE au
Workshop« Text Summarization Branches Out », montre a quel point les scores ROUGE-n

peuvent étre dé corrélés de la réalité :

— Phrase 1 (référence) : Dr Jekyll tua Hide— Phrase 2 : Dr Jekyll tue Hide— Phrase 3 : Hide tue
Dr Jekyll

Les scores ROUGE-n des phrases 2 et 3 seront similaires. En effet, les deux phrases sont

les mémes n-grammes en commun avec la phrase 1, a savoir (« Dr Jekyll », « Hide »).
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1.7.1.2 ROUGE-L:

Afin de pallier en partie un défaut de ROUGE-n, a savoir le fait que I’ordre des mots dans
les phrases n’est pas pris en compte, [88] a introduit une autre mesure, ROUGE-L. Etant
donné deux séquences S1 (référence) et S2, ROUGE-L est définie comme étant la plus longue
sous-séquence commune (LCS) a S1 et S2 divisée par le nombre total d’éléments de S1.
Ainsi, les scores des phrases 2 et 3 seront :

— phrase2 = (« Dr Jekyll Hide ») = 3/4
— phrase3 = (« Dr Jekyll ») = 2/4
Cependant, cette mesure n’est pas totalement satisfaisante. En effet, la phrase « Dr Jekyll a

¢té tué par Hide. » obtiendrait avec cette mesure le méme score que la « Dr Jekyll tue Hide. ».

1.7.1.3 ROUGE-SUn:

ROUGE-SU, pour skip-bigram and unigram ROUGE prend en compte des bi-grammes a
trou ainsi que les unigrammes des résumés de référence et du résumé cible. Les bigrammes a
trou (skip-bigram) sont définis dans [88] comme n’importe quelle paire de mots dans 1’ordre
de la phrase, séparés par une distance maximale arbitraire (le n). Ainsi, avec ROUGE-SU4, la
phrase 1 comprend6 bi-grammes et 4 unigrammes :

« Dr Jekyll », « Dr tua », « Dr Hide », « Jekyll tua », « Jekyll Hide », « tua Hide » et les 4
unigrammes qui composent la phrase. Les phrases 2 et 3 ont ainsi pour score respectivement :
6/10 et 4/10.

Cette mesure permet de rendre compte efficacement des relations de dépendance éloignées
dans le texte. La campagne TAC 2008 1’a d’ailleurs confirmé puisque parmi les mesures

ROUGE, c’est ROUGE-SU4 qui est la plus corrélée aux jugements humains.

1.7.2 PYRAMID :

Cette méthode permet de comparer un résumé candidat & un ensemble de résumés de
référence [89]. Etant donné qu’un résumé idéal n’existe pas et que les styles de rédaction
différent d’une personne a I’autre, I’utilisation d’un seul résumé de référence ne satisfait pas
la condition d’équité entre les résumés candidats. Pour relaxer cette contrainte, les campagnes
d’évaluation présentent au moins 4 résumés modeles. Le principe de la méthode PYRAMID
consiste a annoter les résumés de référence afin d’identifier les unités appelées SCUs
(Summary Content Units). Un SCU est un ensemble d’unités textuelles des résumés de

référence exprimant la méme information. Il lui est assigné un poids égal au nombre de
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résumés de référence qui I’instancient. Ces SCUs peuvent étre organisés en pyramide ou
chaque couche regroupe les SCUs de méme poids. Pour évaluer un résumé, ce dernier est
annoté afin de repérer les SCUs candidats qu’il contient. Par la suite, chaque SCU candidat
hérite du poids du SCU le plus similaire dans la pyramide. Le score PYRAMID du résumé est
finalement le rapport de la somme des poids de tous ses SCUs candidats sur la somme des
poids d’un résumé idéal ayant le méme nombre de SCUs.

L’inconvénient de cette méthode est qu’elle nécessite une étape d’annotation des résumés. Le
calcul du score PYRAMID a été automatisé en utilisant la sémantique distributionnelle [89].

Malheureusement, 1’annotation des résumés modéles reste difficile & automatiser.

1.8 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de I’art sur le résumé automatique basé sur
I’approche statistique. Dans un premier temps, nous avons présenté quelques définitions pour
le résumé, afin de comprendre ce domaine. Un résumé automatique peut appartient a plusieurs
classes ou types, puisque il existe plusieurs critéres de classification. Donc, nous avons vu
qu’on peut diviser ces critéres selon le document d’entrée, le but, et le document de sortie.

Le domaine de résumé automatique est trés vaste, nous avons essayé de couvrir I’essentiel.
Nous avons discuté quelques méthodes utilisées pour améliorer 1’approche statistique en
utilisant les différents critéres de sélection pour le calcul des scores de phrases. Enfin nous
avons présenté les différentes méthodes d’évaluation de résumé automatique de textes.

Dans le chapitre suivant, nous allons définir la classification automatique de texte avec ses
deux types (catégorisation et clustering), 1’idée générale est d’améliorer I’approche statistique

en introduisant les différentes méthodes de classification.
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Chapitre 2

Classification automatique de textes

2.1 Introduction

Actuellement, la classification de textes est un domaine de recherche trés actif et
’automatisation de cette opération est devenue un enjeu pour la communauté scientifique, les
travaux evoluent considérablement depuis une vingtaine d’années et plusieurs modéles ont vu
le jour comme le filtrage (classification supervisée bi-classe), le routage (classification
supervisée multi-classe) ou le classement ordonnée (classement des textes par ordre de

pertinence pour chaque catégorie).

Avec ces modeéles, des méthodologies de tests et des outils d’évaluation ont été mises en
place. Les algorithmes de classification fonctionnent correctement mais déterminer les
avantages des uns par rapport aux autres reste souvent délicat ou méme améliorer les
performances de la méme méthode en intégrant d’autres paradigmes reste toujours un
domaine de recherche trés prometteur.

Le principe d’une classification automatique de textes est d’utiliser un modéle afin de
regrouper les phrases similaires, c'est-a-dire thématiquement proches suivant certains critéres.
On distingue dans le domaine de la classification automatique deux types d’approches : la
classification supervisée et la classification non supervisée, dans ce chapitre nous détaillerons
les méthodes du deuxiéme type « clustering » qui sont des techniques statistiques largement

utilisées dans la Fouille de Textes.

2.2 Les systemes de classification

L’objectif de la CT (Classification Textuelle) est de classer de fagon automatique les
phrases dans des catégories qui ont été définies soit préalablement par un expert, il s’agit alors
de classification supervisée ou catégorisation, soit de fagon automatique, il s’agit alors de
classification non supervisée ou encore Clustering.

Dans ce qui suit, nous allons essayer de distinguer entre les différentes variantes de

classification de textes.
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2.2.1 Catégorisation (Supervisé) :

La catégorisation de textes correspond a la procédure d’affectation d’une ou de plusieurs
categories ou classes prédéfinies a un texte. Elle correspond a la classification supervisée pour
I’apprentissage automatique et & la discrimination en statistiques alors que la recherche
d’informations utilise des termes plus proches de l’application concernée : filtrage ou
routage.

Cette problématique a par ailleurs derniérement trouvé de nouvelles applications dans les
domaines du traitement du langage tels que : D’affectation de sujets en recherche
d’information, 1’aide de [I’utilisateur pour I’indexation de documents [90], la veille
technologique, le filtrage personnalisé des documents intéressant un internaute connaissant
ses préférences de sujets (catégories), le routage de textes (tels que le courrier) et
I’amélioration de la recherche sur le web [91], et enfin I’organisation des sources textuelles de
plus en plus nombreuses, en particulier des pages web. Aujourd’hui, cette problématique
utilise largement des méthodes issues de I’apprentissage automatique et beaucoup
d’algorithmes d’apprentissage supervisé lui ont été appliqués (Naive bayes, K-plus proches

voisins, arbres de décision, machines & vecteurs support, réseaux de neurones, etc.).

2.2.2 Clustering (Non supervisé)

Toutefois quand 1’ensemble des catégories n’est pas donné au départ, et qu’il s’agit de le
créer en regroupant les textes en classes qui possédent un certain degré de cohérence interne,
on est dans un contexte de classification non supervisée pour 1’apprentissage automatique.

La classification non supervisée (Le Clustering) aussi connu sous nom (Segmentation) est
un regroupement en classes homogeénes consistent & représenter un nuage des points d’un
espace quelconque en un ensemble de groupes appelé Cluster qui possédent les propriétés
suivantes :

* Homogénéité dans les groupes, i.e. les données appartenant 4 un méme cluster doivent étre
les plus similaires possibles.

* Hétérogénéité entre groupe, i.e. les données appartenant a différents clusters doivent étre
les plus dissemblables possibles.

Le Clustering consiste donc, a diviser les objets (dans notre cas des textes) en groupes sans
connaitre a priori leurs classes d’appartenance.

Notre travail va étre concentré sur le Clustering (la classification non supervisée).
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2.2.2.1  Techniques de classification non supervisée

Toutes les techniques de clustering que nous allons étudier font référence a la notion de
mesure de similarité entre deux données. Les performances de ces techniques diminuent
considérablement non pas en qualité des résultats mais en rapidité des calculs, dans ce
contexte, il existe plusieurs variantes de distance, et divers mesures de similarités entre
classes qui peuvent étre utilisé.

Dans ce qui suit, on va évoquer les différents choix possibles pour la distance, pour ensuite
présenter les mesures de similarités les plus utilisées dans les domaines de la recherche

d’information et la classification.

2.2.2.1.1 Mesures de similarités et formules pour le calcul distance

Plusieurs méthodes de classification s’appuient sur le principe des mesures de distance.
Selon [92], «tout systéme ayant pour but d’analyser ou d’organiser automatiquement un
ensemble de données ou de connaissances doit utiliser, sous une forme ou une autre, un
opérateur de similarité dont le but est d’établir les ressemblances ou les relations qui existent
entre les informations manipulées ». Donc la similarité est une partie importante dans la
définition d’une méthode de Clustering.

Une bonne méthode de clustering est une méthode qui maximise la ressemblance entre les
données a I’intérieur de chaque cluster, et minimise la ressemblance entre les données des
différents clusters. C’est pourquoi les résultats d’une technique de clustering dépendent
fortement de la mesure de similarité¢ choisie par son concepteur, qui doit la choisir avec
prudence. En effet la mesure de similarité repose sur le calcul de la distance entre deux
données, sachant que chaque donnée est composée d’un ensemble d’attributs numériques

et/ou textuels.

i. Attributs numériques
Soit x; et x; deux données déférentes dont on veut calculer la distance.
Cette distance est composée de la distance entre les valeurs des attributs numériques. Pour

mesurer cette distance, plusieurs formules existent :

— La distance Euclidienne :

Dy (%1, %) = JZZZl(xik — X )? (2.1)
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— La distance City blocs :
Dy (%, %) = X2y % — Xl (2.2)
— Ladistance de Minkowksi :
Dup (21, %) = (™ (xare — %33)%)? 2.3)

ii. Attributs textuels
e Définition :
Une distance est une fonction de E x E, ou E est un espace vectoriel. Cette fonction est
caractérisée par les propriétés suivantes :
D(x,y)=0 Dx,y)=0<=>x=y
D(x, y) =D(x, y) D(x,y) <D(x,2) + D (z,y)

X, ¥, z sont des éléments de I’espace E. [93], ces éléments sont des textes.

e Variantes de distance

Une formule générale est connue pour mesurer les distances dans les espaces vectoriels

c’est la grandeur de Minkowski :

Dy (x,y) = J(Z |oc; — ;1<) 2/k

A partir de cette formule trés générale, plusieurs distances connues en pratique sont

déduites :

- Comme la distance euclidienne, dans le cas ot k = 2, exprimée par :

2
De(x,¥) = fZ(xi -3

- Ou la distance de Manhattan, dans le cas oi k = 1, formulée par :

D (x,y) = |x; =yl + |23 — ya| + -+ s = Vil

- Ou aussi la distance de Chebyshev, dans le cas ou k = oo, définie par :

Dc(x’}’) = max{lxl - ylll IxZ - y2|i sery Ixn - Ynl}
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Les résultats fournis par un classifieur peuvent varier suivant 1’utilisation de telle ou telle
distance.

e Mesure de similarité

- Cosinus : Dans les modéles vectorielles, la mesure du cosinus est la plus utilisée pour
définir la similarité entre deux éléments (comme dans notre cas les textes) qu’on veut
comparer. Peut alors étre définie par le cosinus de ’angle séparant les vecteurs des deux

¢léments [74].

Par rapport a un simple produit scalaire, cette mesure présente 1’avantage de normaliser les
scores de chaque objet en fonction de sa taille, elle méme pondérée par le poids des termes.
Le résultat renvoyé est facilement exploitable ensuite car c’est une valeur située entre 0 et 1.
La valeur 1 indiquant une similarité maximum (les deux objets sont identiques) et 0 une
similarité nulle (les deux objets n’ont absolument rien en commun). Cette mesure est égale au

produit scalaire divisé par les deux vecteurs sont qui sont déja normalisés.

J (S TFIDFy?) X | Goves TFIDF,, %)

Cosinus(i,j) =

Avec : wun terrﬁe, i etj :les deux objets (textes ou phrases) a comparer.

TFIDF,,;: Le poids du terme w dans i et TFIDF,,; : le poids du terme w dans j.

Ce qui peut se traduire de la fagon suivante :

« Plus on a de termes communs et plus ces termes communs ont des pondérations fortes,

plus Ia similarité sera proche de 1, donc forte et vice versa.»

> j
Figure 2.6 : La mesure de similarité Cosinus

i et j sont respectivement les vecteurs représentant les textes
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2.2.2.1.2 Méthodes de Clustering

II existe plusieurs algorithmes de classification non supervisée : ils peuvent étre regroupés
en trois grandes catégories; les approches hiérarchiques, les approches de clustering par
partitionnement et les approches basées sur la densité des objets dans leur espace de

représentation. Cette taxonomie est présentée dans le tableau suivant [94] :

Approches de clustering Algorithmes

Approche par partitionnement K-Means, Fuzzy C-Means, IsoData, Fast
Global K-Means, K-Means++, CLARANS,
etc.

Approche hiérarchique Classification hiérarchique ascendante CAH,

Classification  hiérarchique descendante,
CURE, BIRCH, [I’algorithme de Ward,

DIANA, etc.

Approche de clustering basé sur la densité Denclust, Mean-scihft, Density-based spatial
clustering of applications with noise
(DBSCAN), etc.

Figure 2.7 : Taxonomie des méthodes de clustering

Dans la littérature certains auteurs considerent les méthodes a centre mobile et les
méthodes basées sur la densité comme des méthodes par partitionnement [95] tandis que
d’autres considérent les méthodes de partitionnement et les méthodes basées sur la densité
comme deux catégories différentes [96]. Les méthodes non supervisées de classification
peuvent étre dures ou floues ; les méthodes dures attribuent & chaque objet une seule étiquette,
tandis que dans une classification floue, un objet peut appartenir simultanément a plusieurs

classes. Les méthodes floues peuvent étre facilement converties dans des méthodes dures.

Une autre distinction a faire concerne le type de résultat obtenu. Suivant les méthodes, les
clusters obtenus peuvent étre des ensembles durs ou flous. Certains objets peuvent ne pas étre
classés, et certains clusters peuvent se recouvrir. De plus, le résultat n’est pas forcément plat,

et peut se présenter sous la forme d’une hiérarchie.
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Il existe une trentaine de méthodes et leurs variations incluent dans différentes familles.

Nous présentons les principales familles de méthodes de regroupement des données en

clusters. Cette taxonomie est inspirée des articles d’état de I’art dans le domaine [95]. Les

methodes peuvent étre séparées en quatre groupes :

Les méthodes basées sur une distance : Ces méthodes se basent sur la notion de distance
entre objets du jeu de données, en posant que si deux objets sont proches suivant cette
distance, ils doivent étre regroupés ensemble dans un méme cluster. Les algorithmes
Kmeans [97] et fuzzy-c-means [98] sont les algorithmes les plus connus de cette famille
d’algorithme. Ces méthodes permettent de trouver des formes de clusters convexes et
sont tres utilisées notamment & cause de leur colit algorithmique faible.

Les méthodes basées sur une grille : leur processus consiste & regrouper les cellules
denses les plus proches. Ces méthodes ont été proposées pour réduire ’explosion
combinatoire des méthodes a base de densité qui fait suite 4 1’augmentation du nombre
d’objets. L’algorithme bang [99] effectue ce regroupement de maniére hiérarchique, en
partant de la grille et en fusionnant successivement les cellules denses voisines dont la
différence de densité ne dépasse pas un certain seuil. L’algorithme clique [100] est une
méthode trés populaire basées sur les grilles.

Les méthodes probabilistes : Ces méthodes supposent que les données suivent une
certaine loi de probabilité. L’objectif est d’estimer les paramétres de cette loi et de
définir un modéle de mélange de lois pour représenter les différents clusters. Ces
méthodes font I’hypothése qu’a chaque cluster Ci est associée une loi de probabilité P(x,
61) de paramétres 0i qui permet de déterminer la probabilité d’appartenance de x & Ci. Si
on note 7i la proportion de la i™ loi dans le mélange, les paramétres du modéle sont

¢ = (m,..., g, 01, ..., Ox) et la fonction de densité est :

P(x, ) = X, m; P(x,6))

Les methodes de clustering probabilistes cherchent & approximer les paramétres ¢ du
modele. La probabilité d’appartenance aux clusters peut étre interprétée comme un degré
d’appartenance a ce cluster. On pourra notamment citer 1’algorithme EM [101]. A noter
qu’en général, les lois considérées sont supposées gaussiennes.

Les méthodes hiérarchiques: Ces méthodes construisent une hiérarchie de clusters.
Chaque noeud contient ses clusters enfants, et les nceuds fréres partitionnent les objets
contenus dans leurs parents. Ce type d’approche permet d’explorer les données a

différents niveaux de granularité. Elles sont décomposées en deux types d’approches, les
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approches ascendantes ou 1’algorithme part d’un grand nombre de clusters et ceux-ci
sont ensuite fusionnés jusqu’a n’obtenir plus qu’un unique groupe contenant tous les
objets du jeu de données et les approches descendantes qui partent, de I’ensemble des

données, et le divisent en clusters qui sont ensuite divisés récursivement.

2.2.2.1.3 Les algorithmes de Clustering

Dans ce qu’il suit nous présentons quelques algorithmes de Clustering, voila quelques
exemples :

a- K-means

b- Fuzzy C-means

c

Mixture of Gaussians (Expectation maximisation)

a- K-means
L’algorithme k-means mis au point par McQueen en 1967[97], un des plus simples
algorithmes d’apprentissage non supervisé, appelée algorithme des centres mobiles [102],
[103], il attribue chaque point dans un cluster dont le centre (centroide) est le plus proche. Le
centre est la moyenne de tous les points dans le cluster, ses coordonnées sont la moyenne
arithmétique pour chaque dimension séparément de tous les points dans le cluster ¢’est-a-dire

chaque cluster est représentée par son centre de gravité.

i.  Principe

L’idée principale est de définir les k centroides arbitraires cl, c2...., ck (k le nombre de
clusters fixé a priori, chaque ci représente le centre d’une classe), Ces centroides doivent étre
placés dans des emplacements différents. Donc, le meilleur choix est de les placer le plus
possible €loignés les uns des autres. La prochaine étape est de prendre chaque point
appartenant a ’ensemble de données et 1’associer au plus proche centroide. C’est a dire
Chaque classe Si sera représentée par un ensemble d’individus les plus proches de son ci, Les
nuées dynamiques sont une généralisation de ce principe, oul chaque cluster est représenté par
un noyau mais plus complexe qu’une moyenne.

Lorsqu’aucun point n’est en attente, la premiere étape est terminée et un groupage précoce
est fait. A ce point nous avons besoin de recalculer les k nouveaux centroides mi des groupes

issus de 1’étape précédente qui vont remplacer les ci (mj est le centre de gravité de la classe
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SR

Sj, calculé en utilisant les nouvelles classes obtenues). Apres, on réitére Le processus jusqu’a
atteindre un état de stabilité oil aucune amélioration n’est possible, nous pouvons constater

que les k centroides changent leur localisation par étape jusqu’a plus de changements sont

effectués. En d’autres termes les centroides ne bougent plus.

Algorithme :
Choisir k moyennes c,, c;,..., ¢, initiales (par exp au hasard)
1. Répéter:
Affectation de chaque point & son cluster le plus proche :
S = gt g = mP|| < 1y = m@)| for all i* = 1, .., k) (2.4)
Mettre a jour la moyenne de chaque cluster
(p . .

2. Jusqu’a: atteindre la convergence quand il n’y a plus de changement.
Fin.

ii. Discussion

Cette méthode est la plus populaire des méthodes de clustering, malgré cela, un de ses
problémes majeurs est qu’il tend & trouver des classes sphériques de méme taille. En plus K-
means est connu par sa complexité de « NP-difficile ». Cette approche est convergente et
surtout avantageuse du point de vue calcul mais elle dépend essentiellement de la partition
initiale (Des initialisations différentes peuvent mener 2 des clusters différents «problémes de
minima locaux ») cela risque d’obtenir une partition qui ne soit pas optimale pourtant qu’elle
donne surement une partition meilleure que la partition initiale. De plus, la définition de la

classe se fait & partir de son centre, qui pourrait ne pas étre un individu de ’ensemble a

classer, d’ot le risque d’obtenir des classes vides.
b- Fuzzy C-means

i.  Principe
Fuzzy C-means (FCM) est une méthode de clustering qui permet & un objet de données
d’appartenir & deux ou plusieurs clusters. Cette méthode dérivée de I’algorithme C-means

[104], identique a I’algorithme k-means décrit précédemment, elle a été développée par Dunn

39



Chapitre 2 : Classification automatique de textes

[105] en 1973 et améliorée par Bezdek [106] en 1981, est fréquemment utilisée dans la

reconnaissance des formes. Il est basé sur la minimisation de la fonction objective suivante :

Jm = ZiLa Doa i} 1% — 5|2 lsm<o 2.6)

:éme

Ou m est un nombre réel (> 1), Uj; est le degré d’appartenance de xi dans le j™° Cluster, x; est
le i ¢élément des données mesurées, c; est le centre d’un cluster et || * || est toute norme
exprimant la similarité entre les données mesurées et le centre. Ce Partitionnement logique
floue (fuzzy) est réalisé grice a une optimisation itérative de la fonction objectif indiqué ci-
dessus, avec la mise a jour de I’appartenance u;; et les centres des clusters c;.

On peut résumer la différence entre fuzzy C-means et k-means dans la fonction

d’appartenance d’un nuage de points dans deux clusters dans I’exemple suivant :

1N grembership fimction) ri it ondership fivetion)

1

© 0 000080 0 © ©; © V00O e ® 0 000080 ©6 © © O OONO ]

A B A \ B

Figure 2.8 : Fonction d’appartenance dans k-means/Fuzzy C-means

Dans le cas de k-means un objet ne peut pas appartenir dans deux clusters Simultanément,
ce qui explique la Discrimination binaire entre les clusters mais en FCM il est possible qu’un
objet appartient & deux ou plusieurs clusters selon différents pourcentages c’est-a-dire que les
données sont liées & chaque groupe par le biais d’une fonction d’appartenance, ce qui
représente le comportement floue de cet algorithme. Pour le faire, nous devons simplement
construire une matrice appropriée nommée U dont les facteurs sont des nombres entre 0 et 1,

et représentent le degré d’appartenance entre les centres de données et des clusters.
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(08 0.2)

03 07

Uuc- | 06 04
09 0.1

9 y,

Il est également important de noter que les initialisations différentes causent différentes
évolutions de I’algorithme. En fait, il pourrait converger vers le méme résultat, mais

probablement avec un nombre différent d’itérations.

Algorithme

1. Initialiser U = [u;] matrice Uy

2. Alak-étape : calculer les centres Ciy= [c;] avec Uy

— VN m N m
G = Li=1Uij - Xi Lij=1 Ujj

3. Mise éjour de U(k), U (k+1)

=1
u!

" Coma || — |11 — cpll 2m — 1

4. Si||Ugsry = Ukl <& (0 < &< 1),alors STOP, sinon le retour a 1’étape 2.

ii. Discussion
Une méthode que son caractére hybride (la notion de centre de gravité et la notion Floue)
le rend simple, rapide. La FCM exige des parameétres d’entrées, et que la matrice de partition
floue, doit étre initialisée d’une maniére appropriée. Ces paramétres sont choisis d’une fagon
arbitraire, ces parameétres ont une grande influence sur le résultat attendu. Ce qu’il nous oblige
de faire une étude approprié sur les données en entrée et le regroupement que I’on souhaite
obtenir. Ce type d’algorithme est fort utilisé en traitement d’images [107] afin d’identifier des

zones similaires (contours, coins, région homogénes. . .).

c- Expectation-Maximisation (EM)
En frangais « L’algorithme d’espérance-maximisation », souvent abrégé par EM, Un des
premiers articles sur EM a été écrit en 1958 [108] mais la référence pratique qui a formalisé
EM et a fourni une preuve de convergence est le document de Dempster, Laird et Rubin en

1977 [109], tandis que le livre de [110] est une autre référence populaire et trés utile. Son
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objectif est de trouver le maximum de vraisemblance des paramétres de modéles probabilistes

(comme modéle gaussien).

i.  Principe

Lorsque les seules données dont on dispose ne permettent pas I’estimation des paramétres,
et/ou que I’expression de la vraisemblance est analytiquement impossible 4 maximiser,
’algorithme EM peut étre une solution. De maniére grossiére et vague, il vise a fournir un
estimateur lorsque cette impossibilité provient de la présence de données cachées ou
manquantes ou plutdt, lorsque la connaissance de ces données rendrait possible 1’estimation
des parametres.
L’algorithme EM tire son nom du fait qu’a chaque itération il opére deux étapes distinctes :

- la phase « Expectation », souvent désignée comme « I’étape E », procéde comme son
nom le laisse supposer & l’estimation des données inconnues, sachant les données
observées et la valeur des paramétres déterminée a I’itération précédente ;

- la phase « Maximisation », ou « étape M », procéde donc a la maximisation de la
vraisemblance, rendue désormais possible en utilisant 1’estimation des données
inconnues effectuée a I’étape précédente, et met a jour la valeur du ou des paramétre(s)
pour la prochaine itération. Et c’est ainsi qu’on itére P’algorithme en utilisant les

parametres trouvés a I’étape(M) pour évaluer a nouveau ’espérance.

On suppose que un échantillon X1,...Xn suit une distribution.
Exp: normale de paramétre ©= (u, X)

Pas de données manquantes :

p (X| ®) la densité —— L (X1| ®)=log (p (X| ®))

Avec des données manquantes :

Variable modifiée Z=(X, Y) ou Y représente 1’ensemble des données manquantes
p (Z| ®)=p (YIX, ©) p (X| O)——> L(X, Y| ®)=log (p (Z| ©))

But : Trouver la valeur espérée de la log-vraisemblance de 1'ensemble complet de données Z
par rapport aux données manquantes Y sachant les données observées X et les paramétres du
modele ®
Probléeme : Manque de connaissance sur la variable Y, il faut donc utiliser les données et les
parametres d'une itération précédente X et @” (i-1)
Valeur espérée: Q (0, @ (i-1)) =Ey [L (X, Y| ®) |X, ©® ~ (i-1)]
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ii. Discussion

EM est intéressant et trés puissant (application multiple) mais pas de bonne qualité pour
des séries avec une grande variance-covariance.
En effet L’algorithme EM est une méthode de clustering générale, ce qui veut dire qu’il ya
des variétés de détails dans le cadre d’implémentation pour une situation donnée, en fait on
compte plusieurs extensions (variantes) de cet algorithme chacune traite un domaine
particulier [111] a fin de répondre aux problématiques qu’il rencontre EM, a titre d’exemple :
GEM (Generalized EM) qui permet de simplifier le probléme de 1’étape maximisation ;
lalgorithme CEM (Classification EM) permettant de prendre en compte 1’aspect
classification lors de I’estimation, ainsi que 1’algorithme SEM (Stochastic EM) dont 1’objectif
est de réduire le risque de tomber dans un optimum local de vraisemblance. Contrairement
aux approches traditionnelles de clustering cette méthode est adaptée pour traiter des grandes
masses des données de grandes dimensions, pourtant elle marque quelques faiblesses en ce
qui concerne I’influence des paramétres de départ (initiaux) sur les résultats attendus, ainsi

que le temps de calcul...etc. alors que on peut remédier ces inconvénients en ’intégrant avec

d’autres méthodes de classification (hiérarchique, k-means . . .).

2.3 Objectifs et intéréts

Les intéréts des méthodes de classification sont multiples, il peut s’agir d’améliorer les
performances des moteurs de recherche documentaire ou aussi classer les documents en
fonction de leurs références communes a d’autres documents pour faire apparaitre les liens

qui les unissent. Nous pouvons citer six applications typiques qui sont :

e Le classement automatique de différents communiqués de presse, ou messages sur des
forums en différentes matieres (« Les actualités de la région », « la bourse », « culture
», etc..), (Exemple : Une boite propose un systéme de tri d’informations dans des flots
de dépéches d’agence de presse AFP ou Reuters etc.. ou pages web. Chaque matin les
nouvelles importantes sont faxées a différentes entreprises).

e Indexation automatique sur des catégories d’index de bibliothéques : aide a la
classification thématique des différentes rédactions dans une bibliothéque.

e La gestion de bases documentaires (mémoire d’entreprise). Ce systéme peut étre
utilisé pour présenter I’information a I’utilisateur selon des catégories thématiques, ce

qui facilite la navigation.
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e Sauvegarde automatique de fichiers dans des répertoires.

o Les filtres internet en général, et en particulier les filtres anti-spam.

e Le classement automatique des emails, et particuliérement la redirection automatique
de courriers des clients et fournisseurs en fonction de leur contenu vers les personnes
compétentes dans une entreprise (Service commercial, livraison, service aprés-vente,

approvisionnements, etc..).

2.4 Conclusion

Nous avons tenté dans ce chapitre préliminaire de définir la classification ainsi que les
notions nécessaires pour 1’entame de la suite de ce mémoire. Comme nous avons pu le voir
dans ce chapitre qu’il y’a deux grandes approches en classification, nous avons intéressés
qu’aux techniques de classification non supervisée (Clustering). Les méthodes de clustering
comme toutes les autres méthodes de classification, ont leurs avantages, faiblesses (voir
section : discussion).

Cependant, il n’y a pas que le type statistique, il y’en a d’autre type qui s’appuie sur la théorie
de probabilité. Dans le chapitre suivant nous allons présenter une nouvelle méthode de
conception qu’on va l'utiliser dans notre systéme de résumé automatique multi-documents,
basée sur le modele probabiliste et qui est trés connu pour son efficacité. Une description

détaillée sera accordée ultérieurement.
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Chapitre 3

Conception

3.1 Introduction

Depuis quelques années déja, les recherches se concentrent beaucoup plus sur le résumé
multi-document que sur le résumé mono-document. Nous nous focalisons dans cette section
sur le résumé multi-document statique, point central de notre attention dans ce travail.

Apres avoir éclairci les différents systémes de classification nous allons présenter en
premier lieu notre systéme pour pouvoir spécifier exactement notre contribution par rapport a
’utilisation de classification rappelons que ce travail est focalisé principalement sur le
Clustering, ensuite nous allons décrire notre approche d’une fagon générale suivi par
’algorithme d’apprentissage et classification (Naive Bayes) utilisé, ainsi qu’un algorithme
FREACCA (Fuzzy Relational Eigenvector Centrality-based Clustering Algorithm) basé sur

I’approche floue du Clustering (Fuzzy C-means) qui va étre détaillé par la suite.

3.2 Problématique

Dans cette ¢tude, on s’intéresse a la génération des résumés multi-documents. L utilisateur
choisis un corpus de documents, on essaye de générer automatiquement un résumé qui
récapitule les points importants au théme qui se trouvent dans le contenu des documents.

Pour ce faire, on va proposer une solution de résumé automatique définie par I’architecture

suivante :
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Figure 3.9 : Architecture de notre systéme de résumé multi-documents statique

3.3 Description des étapes de notre systéme

Pour gerer notre systéme de résumé multi-document nous fusionnons simplement tous les
documents textes d’entrée dans le méme théme et les considérer comme un seul document.
Comme tous les systemes de résumé automatique on a besoin d’une phase de pré-traitement,
ainsi, une phase de post-traitement et une phase de traitement qui définit la différence entre un
systeme de résumé automatique et un autre. Notre systéme ne fait pas 1’exception par rapport
aux autres systémes, il comporte aussi ces trois modules classiques, pour cela un ensemble
d’opérations préliminaires doivent étre faites pour épurer le texte de tous les mots inutiles et
conserver seulement ceux qui sont porteurs d’informations et utiles pour le processus de
classification.

Afin de faciliter la compréhension de notre démarche on va spécifier les étapes que nous

avons menées par rapport & 1’architecture précédente.
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33.1 Etape 1 : Extraction de texte

Le but de cette étape est de lire tous les documents introduit ou choisit par 1’utilisateur afin
d’extraire tous les contenus de ces derniers et les regrouper en un seul document ou d’une
autre fagon en un seul texte ensuite on les traiter comme un seul document (Many In One

Processing).

Pour mieux voir les choses on a représenté notre méthode sur la figure ci-dessous (figure
3.10) :

Notre Systéme

“\ lecy

I'dt’:do
Utilisateur U

Figure 3.10: Méthode d’extraction de texte

3.3.2 Etape 2 : Pré-traitement

Ceci pour rendre le texte d’entrée conforme a la phase de traitement, c’est la partie
dépendante de la langue, qui peut étre trouvé dans de nombreux travaux de récupération
d'informations (IR). Nous avons abordé les différentes méthodes de représentation des
documents. Il est donc nécessaire d’effectuer, au préalable dans un espace de mots, une
transformation permettant le passage de ’espace du caractére a un espace de mots. Toutes ces
transformations et méthodes font partie de ce qu’on appelle le prétraitement. Plusieurs d’entre
elles sont spécifiques a la langue des documents (on ne fait pas le méme type de prétraitement
pour des documents écrits en anglais qu’en frangais).

Dans notre systéme, nous sommes intéressés a quatre tdches de Prétraitement (voir la figure
3.11):
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—

Pré-traitement

Figure 3.11 : Phase de Pré-traitement

Normalisation : Dans cette étape nous pouvons supprimer les caractéres spéciaux et
les chiffres.

Segmentation : c’est la reconnaissance des termes utilisés. Elle consiste & découper la
séquence des caractéres afin de regrouper les caractéres formant un méme mot.
Elle inclut deux fonctions : segmentation de texte en phrases et segmentation de texte
en mots (Tokenization).

Radicalisation : Le but de cette tiche est de supprimer les suffixes et préfixes alors
nous pouvons obtenir le radicale d’un mot.

Suppression des mots vides : Nous avons 1’utilisé pour enlever les mots vides, se
sont les mots qui n’ajoutent aucune signification au texte. Nous avons utilisé des listes
de mots disponibles sur le web pour chaque langue.

Dans la figure ci-dessous (figure 3.12) on présente quelques outils pour la phase

prétraitement.
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Téche Outils Langues
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Snowball Eu, Ca, NI, En (Porter), Fi, Fr, De, Hu, Tt, Pt, Ro, Ru,

Es, Sv, Tr

/ Le reste

Figure 3.12 : Les outils utilisés pour prétraiter chaque langue

3.3.3  Ktape 3 : Le traitement (Processing)
Cette étape est considérée comme 1’étape principale de notre travail, puisque c’est 13 ot on
trouve les 3 phases tel que le regroupement ou aussi la classification (Clustering), la phase

d’apprentissage et finalement la phase de calcule du score des phrases.

3.3.3.1 Le Regroupement (Clustering)

Chaque texte contient de nombreux thémes ou un théme est un ensemble de phrases ayant
certaines relations entre eux. Cette relation est la similarité cosinus entre deux phrases, ici on
assume que les phrases qui ont beaucoup termes en commun sont des phrases de méme
théme. Ainsi on regroupe les phrases similaires dans le méme groupe (cluster), ensuite on les
traite comme un seul texte. Le document créé est ensuite résumé en extrayant une ou plusieurs
phrases du contenu qu’il contient. Pour cela nous utilisant un algorithme simple qui utilise
une similarité cosinus et un seuil de clustering nommé Threshold pour regrouper les n phrases
(voir la figure 3.13). L’équation 3.1 est utilisée pour calculer la similarité Cosinus entre deux
phrases X etY :

_ 2iXiYi
sos X0 VEi@) 2 Ei)? G-

Ou : xi est le mot numéro i dans la phrase X, et yi est le mot numéro i dans la phrase Y.
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For each sentence,
Input text (D) ’ Find similar sentences

Delete clusters included in others

Preprocessing

i j
/ Cistheset
of clusters /

Figure 3.13 : Méthode de Clustering

S': phrase.
C': un ensemble de clusters.
|D| : nombre de différents termes dans un document D, n : nombre de phrases dans ce

document.

Notre algorithme de regroupement passe par les étapes suivantes :

Pour chaque phrase, on calcule sa similarité avec toutes les autres phrases en utilisant
I’équation (3.1).

Ensuite, on utilise un seuil Th pour sélectionner les phrases les plus similaires.

Chaque phrase et celles qui lui sont similaires vont construire un cluster.

Nous exécutons les trois premieres étapes jusqu’a ce qu’il ne reste aucune phrase.
Aprés avoir terminé toutes les n phrases, nous obtenons n clusters (une phrase peut
appartenir a plusieurs clusters).

Pour chaque cluster, on vérifie s’il n’est pas inclut dans un autre cluster. Sinon, on

I’efface.

Enfin, on obtient un nombre total de clusters inférieur ou égal au nombre de phrases.
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3.3.3.2  L’apprentissage

Puisque 1’approche manuelle de classification de textes est cofiteuse en temps de travail,
peu générique, et relativement peu efficace, 1’autre solution a été admise, qui consiste a faire
apprendre automatiquement & 1’ordinateur, sur la base d’un corpus de textes qui servent
d’exemples, les paramétres de la fonction de classement. La notion d’apprentissage introduit
le fait d’apprendre un ensemble de relations entre les critéres caractérisant 1’é1ément & classer
et sa classe cible. Les algorithmes de classification avec apprentissage ont recours & un
ensemble d’exemples afin d’apprendre ces relations.

Cette étape est super essentielle pour continuer notre traitement, on utilise des critéres pour
connaitre 1’importance des phrases obtenues depuis la phase du regroupement. Pour cela on

utilise 1’équation mathématique suivante :

P(f = 0]G) = 51

Crec|9°€CH|
Ou:
s f: Critére de sélection.
= ( : Observation d’un critére f dans le cluster C.
= (C : Ensemble des clusters.

= |@ € Cj| : Nombre d’apparition de @ dans le cluster C

On compte 4 critéres de sélection :
a- Fréquence des termes (Unigram) (TFU) ;

Ce critére est utilisé pour calculer la pertinence de la phrase selon ses termes. Chaque

terme est considéré comme une catégorie.
b- Fréquence des termes (Bigram) (TFB) :

Ce critére est similaire a la fréquence des termes unigrammes mais au lieu d’un terme que

nous utilisons deux termes consécutifs.
c- Position de la phrase (Pos) :

Nous voulons utiliser les positions de phrases dans le texte original comme un critére.
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d- Longueur de la phrase (Rleng, Pleng) :

Un autre critere appliqué dans notre systéme est la longueur de phrase (nombre de mots),
ou les phrases dont la taille est petite sont toujours défavorisées et dont n’ont pas une grande
chance contre celles de grande taille. Suivant la longueur d'une phrase, nous pouvons la
mettre dans I'un des trois catégories : des phrases avec une longueur inférieure 4 6 mots, ceux

ayant une longueur de plus de 20 mots, et ceux ayant une longueur entre [80].

Comme une position d’une phrase, trois catégories est un petit nombre. Par conséquent,
nous avons utilis¢ chaque longueur comme une catégorie. Supposons que nous avons 4
phrases dont les longueurs sont: 5, 6, 5 et 7, alors nous aurons 3 catégories de longueurs: 5, 6

et 7. Dans notre travail, nous utilisons deux types de la longueur d’une phrase :
* Longueur réelle (RLeng) : qui est la longueur de la phrase sans enlever les stop-words.

* Longueur pré-traitée (Pleng) : qui est la longueur de la phrase aprés le pré-traitement.

3.3.3.3  Le Score des phrases (Scoring) en utilisant la classification

C’est la phase finale de I’étape traitement, dans cette phase on calcule le score des phrases
grace a les résultats obtenus depuis la phase précédente (I’apprentissage). Nous voulons
trouver les phrases qui sont les plus probables pour représenter tous les thémes (clusters) G €
C en utilisant un ensemble de critéres fj, € F .

Pour calculer la probabilit¢ qu’une phrase s; appartient & une classe C; sachant un
ensemble de critéres F (fréquence de mots, longueur de phrase, position de phrase, etc.), nous
avons utilisé la classification de Naive Bayes, le nom Naive Bayes découle du fait que
lalgorithme utilise le théoréme de Bayes. Si nous supposons I’indépendance entre les
différentes classes et les différents critéres (une phrase peut avoir plusieurs classes), en

utilisant le théoréme de Bayes, on obtient 1’équation suivante :

Pesie[)gim =[] [pthlsie
j j ok
Pour faciliter la combinaison des différents critéres d’une phrase, en particulier ceux de la

fréquence du terme, nous proposons d’utiliser un score plutdt qu'une probabilité. Une autre
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raison est que la classification utilisée ici n’est qu’un outil de score (donner des scores a une

phrase dans chaque cluster). Alors, I’équation précédente va étre écrite comme suit :

Score(si,ﬂ(.‘j ,F) = HnScore(si Gy fr)
j k

J
Enfin, les phrases vont étre réorganisées selon leurs scores. La fonction Score(s, C, f) est
utilisée pour calculer le score de la phrase s dans la classe C, en utilisant le critére f qui peut
apparaitre plusieurs fois dans cette phrase.
Le score d’une phrase s dans une classe C en utilisant un critére f , peut étre représenté
comme la somme des probabilités des observations de f . Ensuite, on ajoute un 4 la somme

pour éviter la multiplication par un score d’un critére égal a zéro.

Score(s;, Cife) =1+ Z P(fr =0ls; € C))

PEs;

Ou @ est I’observation de critére f dans une phrase s; . Par exemple, en supposant le
critére fi est la fréquence de mots, et nous avons la phrase : “I am studying at home”. La
phrase apres 1’étape de pré-traitement serait : 5; = {“studi” (le radical de “study”), “home”}.

Alors @ peut étre “studi” ou “home”, ou n’importe quel autre terme.
3.34 Etape 4 : Extraction du Résumé

C’est la derniére étape de notre travail, elle contient au fait 2 phases qui sont le ré-

ordonnancement et 1’extraction du résumé.
3.34.1 Le Ré-Ordonnancement (Post Processing)

Dans cette phase on utilise les résultats de la deuxiéme étape du résumé automatique
(Traitement), grice aux scores obtenus depuis la phase (Scoring) on fait un ré-

ordonnancement sur les phrases obtenues.

La figure ci-dessous représente brievement le fonctionnement de cette phase (figure
3.14):
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Re-ordonmancement

Les phnases Las srares

Re-ordonnancenment

—

Pryvases
re=crdonnécs

Figure 3.14 : Phase de Ré-Ordonnancement

3.3.4.2 Génération du Résumé :

C’est la deuxiéme phase de 1’étape extraction du résumé et la derniére phase de notre

travail, dans cette phrase on utilise un algorithme assez simple pour générer notre résumé.

La figure ci-dessous représente 1’organigramme de notre algorithme (figure 3.15) :

Extraction

Ajouter phase 51 I

¢ sim = Casing {50, 5[i=17)

i=2 NOM

our

sim = Th

Ne aak ji -(— Ajnuter phmse 50

NOM

dille max. résumé Résumeé

Figure 3.15 : Phase de Génération de résumé
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Ces deux phases combinées constituent notre étape d’extraction du résumé pour en finir, la

figure ci-dessous (figure 3.16) représente la combinaison des deux phases :

Re-ordonnancement Extraction

Les phases Les scores I ;
! Ajouter phirse ST
1
¢ sirm = Cosing (51, 5]=10

v V i=2 ND QuI
1
Re-grdonnancement
4 ”°° i ] Houter phiase s
1
1

1

I

1

1

]

1

1

1

]

1

]

1

)

i

out A :
Résume !
]

1

e 1
1

]

1

1

Phmses
re=grclonnéss

@ lle max, résume

Figure 3.16 : Extraction du résumé
Les étapes suivantes décrivent 1’algorithme d’extraction du résumé :

e Etant donné I’ensemble des phrases ordonnées par leurs scores, ajouter la premiére
phrase au résumé.

e Pour chaque phrase candidate, on vérifie si le résumé a atteint sa limite. Si c’est le cas,
on s’arréte ; Sinon, on continue.

e On calcule la similarité entre la derniére phrase ajoutée au résumé et la phrase
candidate. Si la similarité est inférieure a certaine valeur, on I’ajoute au résumé. Sinon,

on passe a la phrase suivante.

3.4 Description de notre deuxiéme approche proposée

Nous avons vu précédemment dans le chapitre 2 que plusieurs techniques existent pour le
Clustering dont un algorithme de 1’approche de Clustering flou (Fuzzy C-means), cette
section présente notre méthode cible de classification non supervisée basée sur 1’approche
relationnelle du Clustering flou. Pour cela et pour mener a bien notre expérimentation nous
avons choisi d’utiliser différemment par rapport a la méthode Naive Bayes un algorithme qui
s’appelle FRECCA (Fuzzy Relational Eigenvector Centrality-based Clustering Algorithm)
proposé par Andrew Skabar and Khaled Abdalgader [112].
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3.4.1 Définition

FRECCA est basé sur une approche du modéle de mélange, ot les données sont
modelisées comme une combinaison des composants (clusters). L’approche du modéle de
melange utilise une fonction de vraisemblance. FRECCA travaille sur des données
relationnelles ce qui veut dire, des données sous forme d’une matrice carré ayant une
similarité entre les paires d’objets. Il utilise un graphe de centralité comme une vraisemblance
(la centralit¢ veut dire le sommet le plus important dans un graphe). Ici ’algorithme de
PageRank [113] est utilisé pour calculer la centralité ou il est appliqué & chaque cluster et la
valeur de PageRank d’un objet est interprétée comme une vraisemblance et puis ’algorithme
d’Expectation Maximisation (EM) [114] est utilisé pour calculer les valeurs d’appartenance
au cluster et les coefficients de mélange, FRECCA utilise ’EM pour optimiser ces
parametres. Les valeurs finales d’appartenance au cluster sont obtenues en tant que sortie de

Ialgorithme. Afin de bien comprendre les algorithmes utilisés on donne quelques notions :

Un algorithme PageRank ou PR qui est & I’origine proposé pour le classement (raking
en anglais) des pages web, il a été utilisé par le moteur de recherche Google pour classer les
sites web. Il est utilisé pour mesurer I’importance des pages web, il détermine
I’importance des sites web en comptant le nombre et la qualité des liens vers les pages
web. Le web peut étre vu comme un graphe dirigé G ol les sommets sont les pages web et

les arcs sont les hyperliens entre les pages, cela est résumé par 1’équation suivante :

PRV)=(1-d)+dx PR(V;) (3.2)

jeg(:yi) IOut(V])l

Ici PR(V;) est la valeur de Page Rank de sommet V;, Out(Vj) est les liens sortants de V;
vers V;, d est un facteur qui est fixé & 0.80 [113]. Actuellement le PageRank a été proposé
pour classer les pages web mais il peut également utiliser pour déterminer 1’importance d’un

terme ou des phrases dans un cluster (document dans notre cas) [84].
Expectation-Maximisation (EM) : qui calcule les probabilités d’appartenance au cluster.

Cet algorithme est divisé en E-étape qui estime les valeurs manquantes de l'estimation

actuelle et M-étape trouve les nouvelles estimations pour les paramétres qui sont maximisés
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par les estimations des données manquantes. (C’est un algorithme itératif comme nous

I’avons parlé au chapitre 2).

3.4.2 Les bases de notre méthodologie

En ce qui concerne notre travail, nous avons appliqué 1’algorithme FRECCA dans le cas

d’un résumé mono-document, ol on a comme entrée une matrice de similarité entre chaque

paire de phrases et un nombre de clusters :

Pour estimer le nombre de cluster, on utilise soit la racine carrée du nombre total des
phrases de tous les textes soit un pourcentage (ex 30 %) de la moyenne du nombre de
phrases par texte.

Pour calculer la similarité entre deux phrases, on a choisi d’utiliser la similarité cosinus

(voir I’équation 3.1).

L’idée générale est de classer les phrases suivant leurs valeurs d’appartenance aux clusters

selon les étapes principales suivantes :

1.

2.

Initialisation et Normalisation : Ici on a initialisés les valeurs d’appartenance des

phrases aux clusters aléatoirement.

Etape d’Expectation : Dans cette étape on a calculé la valeur de Page Rank (PR) pour
chaque phrase dans chaque cluster a 1’aide de I’équation précédente 3.2, au lieu d’utiliser
des pages on a utilisé des phrases ou le lien entre eux est la mesure de similarité cosinus.
Soient i et j deux phrases et C un cluster ; la valeur de PR pour la phrase i dans C
augmente a chaque fois que le lien entre la phrase i et la phrase j dans C est fort en
méme temps que le lien entre la phrase j et les autres phrases dans C est faible, mais
quand le lien entre cette derniére et les autres phrases est fort la valeur de PR pour la

phrase i dans C diminue.

Etape de Maximisation : On a utilisé les valeurs calculées 4 I’étape d’Expectation afin

de mettre a jour les valeurs d’appartenance au cluster qui sont initialisées aléatoirement.

A 1a fin, les phrases avec des valeurs d'appartenance au cluster les plus élevées peuvent

étre considérées comme un élément central du théme et donc ces phrases sont extraites pour

genérer notre résumé mono-document. On représente ci-dessous un schéma qui résume les

différentes étapes qu’on a suivies (voir la figure 3.17).
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Figure 3.17 : Schéma de notre méthode de Clustering en utilisant FRECCA.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons détaillé et épuré notre systéme de résumé automatique et
grice a la conception, on a pu expliquer briévement son fonctionnement en spécifiant les
différentes étapes exécutées pour réaliser ce dernier ainsi que ’approche de Clustering

proposée.

Dans le chapitre suivant nous allons présenter le coté pratique de notre application.
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Chapitre 4

Reéalisation

4.1 Introduction

Il est évident que les méthodes et les outils choisis pour concevoir et développer une
application doivent étre en fonction de I'environnement et du domaine d'application de celle-

ci. Cela est bien expliqué par le génie logiciel.

Ce chapitre nous permet de montrer les résultats de notre application dans sa phase de test
et d'essai, ce qui nous permettra d'envisager les améliorations possibles. Les difficultés

rencontrées nous ont permis de dégager un ensemble de pistes susceptibles de nous aider.
4.2 L’Environnement de travail

Pour que notre travail atteigne I’objectif qu’on visait, on a pris I’initiative d’exploiter et
d’implémenter notre programme sur la version : Windows 7 Ultimate Edition SP1 64 BITS et
afin de mener a bien ce projet, nous avons utilisé un ensemble de matériels dont les

principales caractéristiques sont les suivantes :

CPU: Intel® Core™ i3-2120 CPU @ 3.30 GHz
RAM: 4 GO
DISQUE DUR : Capacité 1 TO

Figure 4.18 : Matériel informatique utilisé
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4.3 Langage de programmation

Notre application a été codée en sa globalité par le langage JAVA néanmoins il est
possible de I’utiliser dans d’autres langages comme Python, C++, etc. Le Java est un langage
de programmation orienté objet, développé par Sun Microsystems et lancé le 23 mai 1995.
Ecrit par James Gosling, Il permet de créer des logiciels compatibles avec de nombreux
systemes d’exploitation (Windows, Linux, Macintosh, Solaris). Java donne aussi la possibilité
de développer des programmes pour téléphones portables et assistants personnels. Enfin, ce
langage peut étre utilisé sur internet pour des petites applications intégrées a la page web
(applet) ou encore comme langage serveur.

)

Sz
Qe

e —

4.3.1 1IDE : NetBeans

C’est un environnement de développement intégré (IDE) pour Java, placé en open source
par Sun en juin 2000 sous licence CDDL (Common Development and Distribution License).
En plus de Java, NetBeans permet également de supporter différents autres langages, comme
Python, C, C++, XML et HTML. Il comprend toutes les caractéristiques d'un IDE moderne
(éditeur en couleur, projets multi-langage, refactoring, éditeur graphique d'interfaces et de

pages web).

NetBeans est disponible sous Windows, Linux, Solaris (sur x86 et SPARC), Mac OS X et
Open.

| NetBeans
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%

4.4 Description de notre application

Dans cette partie nous allons présenter I’interface principale de notre application avec son
fonctionnement.

4.4.1 Architecture de fonctionnement

Nous avons résumé le fonctionnement de notre application dans le schéma de la figure ci-
dessous (figure 4.19) :

Genération
du résumeé

L'utilisateur

L (‘O,
2,09
“‘;:7:
oo Y,
q c?%}“

Figure 4.19 : Architecture de fonctionnement du systéme Multiple Summarizer

4.4.2 Interface utilisateur

Dans cette partie on va expliquer un peu l’interface de notre application, comme les

fonctionnalités des boutons et le role de chaque outil & ’aide de la figure ci-dessous (figure
4.20) :
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Choisir la listes des StopWeords Reglage Methode Bayes

i) Multiple Summanzer

Multiple Summarization Master
Fuzzy Method Naive Bayes
Fuzzy with AVG % (' Fuzzy with SQRT Clustering Threshold % Summarization ratio %
= RS ! Naive
| 105 L0 15
Select StopWords Language
i French ! English ) None
| Documents Selected || {7 Browse ~<——Parcourir
| et o DV e =N
! {Choose Type... ~ ~~=—Types des
Deuments—:> i documents
[ { i Clear Al -‘——-—sl’pprime[
‘ les doc
! By -
1 selectionnés
1 Medjamia Anes
| Krebbaza Zineb
| Promotion 2015 / 2016
|
Q Sumimarize B Lancer le
Résumé

Figure 4.20 : Interface de 1'application

Liste des documents: Un tableau qui affiche les documents sélectionnés par
I’utilisateur.

Liste des types : L’utilisateur doit sélectionner le type des documents avant de choisir
ces derniers.

Bouton Browse : Ouvre une interface dialogue ou I’utilisateur peut parcourir le
répertoire de son systéme et choisir les documents a résumé.

Clear ALL : L’utilisateur peut supprimer ou annuler la sélection des documents en
cas d’erreur de sélection.

Parameétres Fuzzy (AVG, SQRT) : L’utilisateur peut choisir entre la moyenne et la
racine carrée.

Paramétres Naive Bayes (Ratio, Threshold) : L’utilisateur peut choisir librement la
taille du résumé qui veut obtenir et la mesure de classification.

Choisir la liste des stops Word : L’utilisateur choisit la liste des stops Word qui veut

I’utiliser pour les différentes langues (anglais et francais).
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4.4.3 Diagramme de paquets

Dans cette partie on va parler un peu de la structure de nos paquets et nos classes utilisées
pour concevoir cette application. Donc on va juste introduire les paquets essentiels en suivant

le cheminement des étapes du résumé automatique.

4.4.3.1 Prétraitement

On a réalisé 3 paquets pour établir cette phase :
1. PreProcess.lang

‘L preProcess.lang
L:J Mormalizer java
5] PreProcessIinfo.java
SWEliminatar.java
| Segmenter.java

| Stemmer.java

Ce premier paquet contient ’interface qu’on a besoin d’implémenter pour concevoir notre
pretraitement. Comme on le voit chaque interface définie une étape de la phase du

prétraitement. (Normalizer, Segmenter .. .etc.).
2. PreProcess.def

J|_| preProcess.def
i |6 DefNormalizer.java

i DefSWEliminator.jave
-|e| DefSegmenter java
“e g DefStemmer.java

Ce paquet contient la classe qui implémente ’interface définie précédemment.
3. PreProcess

- | preProcess
“|di| PreProcessor.java

Ce paquet contient la classe finale qui est responsable de I’exécution de notre

pretraitement, elle fait appel aux autres classes définies dans le 2éme paquet.

Comme le montre la figure ci-dessous (figure 4.21) :
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FreProcess lang

PreProcass cdef

PraProcess

Figure 4.21 : Diagramme de paquet « prétraitement »
4.43.2  L’extraction du résumé
Dans cette étape on a aussi élaboré 3 paquets :

1. Process.extraction.bayes

-l | process.extraction.bayes
5| Feature.java

..... lE*_J Pleng.java

..... E.l Pos.java

L‘iu Rleng.java

|8 TFB.java

19_1 TFU.java

Dans ce paquet on trouve toutes les mesures utilisées pour établir la phase de classification

(les mesures de base).

2. Process.extraction.cluster

o] Cluster java
-6 FuzzyCluster.java
-lgi] MaiveCluster.java

Comme on le voit ce paquet contient deux classes pour le type de classification, afin
d’élaborer les 2 méthodes de classification bayésienne et la classification fuzzy (bayes

clustering & fuzzy clustring).
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3. Process.reducation
=i | process.extraction

i |c| BayesClassifier.java
“eo || Summarizer.java

Dans ce paquet on trouve les deux classes qui font appel au paquet précédent pour en finir

avec la phase de classification.

Comme le montre la figure ci-dessous (figure 4.22) :

Frocess extraction
bayes

Process extraction. |
cluster i

Frocesss reduction

Figure 4.22 : Diagramme de paquet « Classification & extraction »

4.4.3.3 Post Traitement

Dans cette phase on a un seul paquet qui contient la class du ré-ordonnancement des

phrases afin de générer notre résumé.

‘| postProcess
‘- |gih ReOrderer.java

PostProcess

Figure 4.23 : Diagramme de paquet « Post Traitement »
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4.4.4 Les bibliotheques java utilisées

On a utilisé juste 3 types de bibliothéques pour traiter les documents de type PDF, WORD

et TXT, comme le montre la figure ci-dessous :

.| commons-io-2.4.jar

.| domdj-1.6.jar

.| pdfbox-app-2.0.0.jar

;_' poi-3.9.jar

.| poi-ooxml-3.8.jar
poi-ooxml-3.2.jar

| poi-ooxml-schemas-3.9.jar
5 weblaf-complete-1,28.jar
| xmlbeans-2.5.0.jar

-] xmibeans.jar
Figure 4.24 : Bibliothéque java
4.5 Expérimentation

Nous allons présenter les différentes expérimentations conduites. Premiérement, nous
allons faire un test par rapport aux parametres que nous avons utilisés afin de générer notre

systeme. Ensuite nous allons évaluer nos approches en termes de qualité.
4.5.1 Evaluation de paramétre (naive bayes)

Dans cette partie on va faire des tests qui vont permettre de comparer les résultats obtenus
en fonction du ratio et du Threshold, aussi pour assurer que la réalisation de logiciel
correspond aux besoins des utilisateurs et d'atteindre le niveau de qualité souhaitée. Pour en
faire on a préparé 2 corpus de documents, un en frangais et 1’autre en anglais, on a choisi le
sujet « programmation » pour le corpus francais et le sujet « software » pour le corpus anglais,

les corpus ont differents formats de documents (PDF, TXT et DOC).

Comme le montre la figure ci-dessous (figure 4.25) :
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Nous allons commencer avec le corpus en frangais, en testant avec différentes mesures

pour le ratio et le Threshold, ensuite nous allons voir comment va étre la qualité de notre

résumé en pourcentage (%). Le tableau ci-dessous représente les résultats de nos tests (figure

4.26) :
Threshold Ratio Qualité de Résumé
20 50 30%
45 35 40%
60 25 55%
80 18 65%
100 10 75%

Figure 4.26 : Résultats de tests pour le corpus francais

On a transformé le tableau en 2 représentations graphiques en courbe lisse comme le

montre la figure ci-dessous (figure 4.27) :

Qualité de résumé en focntion du Threshold

%0

80

Qualité de résumé
~ w . wn o ~
= = =3 = = =

—
=

0

Figure 4.27 : Qualité de résumé en fonction du ratio et Threshold (corpus frangais)
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On remarque que la qualité du résumé augmente avec 1’augmentation du Threshold et elle

diminue avec I’augmentation du ratio.

Et dans le cas d’un corpus en anglais on a obtenu les résultats suivants (figure 4.28) :

Threshold Ratio Qualité
20 50 40%
45 35 60%
60 25 70%
80 15 75%
100 10 85%

Figure 4.28 : Résultats de tests pour le corpus anglais

On a transformé le tableau en 2 représentations graphiques en courbe lisse comme le

montre la figure ci-dessous (figure 4.29) :
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Figure 4.29 : Qualité de résumé en fonction du ratio et Threshold (corpus anglais)

Donc on remarque que les résultats sont presque les mémes que pour le corpus frangais mais

juste que la qualité du résumé et un peu petit peu meilleur.

A partir de ces résultats, on a remarqué que a chaque fois on augmente le ratio, la qualité

du résumé diminue mais le contraire pour le Threshold (Pour les deux corpus frangais et

anglais).
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4.5.2 Corpus d’évaluation (en termes de qualité)
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Afin d’évaluer nos approches appliquée au résumé multi-documents, nous avons opté pour

le corpus DUC2004 utilisé dans la tdche 2 de la conférence DUC; résumés courts multi

documents.

Le corpus contient 50 thémes en Anglais, et chaque théme comporte 10 documents.

Ces documents sont des articles de presse issus de deux agences de presse : AP et New York

Times. Pour chaque théme, quatre résumés de référence sont fournis, chacun d’eux ne dépasse

pas 665 caractéres, espaces et ponctuations incluses. Dans notre cas on a utilisé 5 thémes

parmi les 50 thémes pour évaluer nos approches appliquées (Naive Bayes et Fuzzy), la figure

ci-dessous montre les résultats obtenus en utilisant le paquet Rouge 2.0 avec I’existence des

mesures de ROUGE (Rappel, Précision, F-mesure) :

===Results

Tor1Cy

5QRT . TXT
TRT

Figure 4.30 : Résultats obtenus en exécutant rouge2.0

-R:=0.29670
0.71983

Average

6156
18911
183372

Le tableau suivant résume les résultats obtenus précédemment pour les 5 différents thémes :

4
4
4
4
4
4
4
1
1
4
4
4
4
4
Gl
4
1
1

4

Meéthodes Naive Baves Fuzzy (raciné camrée) Fuzzy (Moyenne 10 et 20)
Mesures Rappel | Précision | F-mesure | Rappel | Précision | F-mesure | Rappel | Précision | F-mesure
TOPICO 71.98% | 5.90% 10.91% | 29.09% | 23.76% | 26.15% | 34,19% | 14,04% | 21.66%
TOPIC1 56.58% | 14.37% | 22.92% | 41.86% | 23.65% | 30,23% | 38.80% | 25.69% | 30.76%
TOPIC2 531.23% | 11.26% | 18.47% | 3.04% | 12,06% | 4.86% 7.48% | 28.33% | 11.84%
TOPIC3 70.43% [ 12.87% | 21.77% | 44.06% | 23,57% | 30,71% | 11,39% | 16.43% | 13.21%
TOPIC4 | 65.62% | 9.32% 16.32% | 32.30% | 20.02% | 24.72% | 32.87% | 18.10% |21,05%
Moyenne | 63.17% | 10.74% | 18.07% | 30,07% | 20.61% | 23.33% | 54,29% | 20.51% | 19,70%

Figure 4.31 : Résumé avec la moyenne des résultats obtenus depuis le ROUGE
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La figure 4.31, représente la moyenne des résultats obtenus dans la figure 4.30 pour les 5
thémes. Concernant le Rappel, on constate que 1’approche Naive bayes donne le meilleur
résultat mais en terme de F-mesure et de Précision, on constate que 1’approche Fuzzy pour la
racine carrée donne un meilleur résultat par rapport a la moyenne. De 13, on peut conclure que
I’approche Naive bayes augmente la performance de notre systéme de résumé automatique

multi-document vue que le rappel est généralement plus difficile a obtenir que la précision.
4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit brievement le processus de réalisation de notre
application en spécifiant 1’environnement de développement, les bibliothéques utilisées et la
démarche qu’on a adoptée pour réaliser notre projet. Ensuite pour juger notre systéme, celui-
ci est comparé a des résumés manuels (de référence) en utilisant le ROUGE pour le résumé
multi-document. Cela nous a permis de calculer les trois métriques (rappel, précision et f-
mesure) afin d’obtenir des mesures plus précise de la qualité de notre résumé. Toutes les
parties sont fonctionnelles, malgré qu’il y aura toujours quelques fonctionnalités & optimiser

vu que le fond du notre projet est la fouille de données.
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Conclusion et perspectives

Dans ce travail notre objectif était de générer automatiquement un résumé multi-document
qui récapitule les points importants au théme qui se trouvent dans le contenu des documents
choisis par I'utilisateur. Pour ce faire nous avons proposé deux approches de classification et
de segmentation dans le but de calculer la probabilité qu’une phrase représente les différents
themes du texte d’entrée. Enfin les phrases sont triées selon leurs scores (approche
bayésienne) ou selon les valeurs d’appartenance au cluster (approche relationnelle du
Clustering flou), afin d’en extraire les premiéres phrases qui vont générer notre résumé multi-
documents.

A la fin, nous avons effectué des tests sur nos deux approches. Nous avons utilisé le
systeme d’évaluation Rouge sur le corpus DUC2004. Les expérimentations conduites ont
montré¢ d’une part que la méthode naive bayes peut fournir des résultats meilleurs vue qu’elle
améliore le Rappel du systéme, d’une autre part ont montré que la méthode de Clustering flou
peut parfois fournir des bon résultats en termes de f-mesure et précision du systéme. En
variant le nombre de cluster, il reste toujours & améliorer les résultats obtenus par cette

derniére.

Ce projet a été trés bénéfique pour nous car il nous a permis de renforcer et enrichir nos
connaissances théoriques dans le domaine de la conception, et de mettre en application nos
connaissances acquises le long de nos études. Nous avons pu faire le lien entre tous les
modules que nous avons étudié : génie logiciel, Intelligence Artificielle, reconnaissance des
formes, Data Mining et la programmation orientée objet (POO), ou il nous a donné I'occasion
de maitriser le langage de programmation Java, de découvrir de plus en plus le domaine vaste
du Data et du Text Mining, et encore de nous familiariser avec la conduite des projets

informatiques.

En perspective, on vise a améliorer la qualité des résultats obtenus afin de générer
automatiquement un résumé multi-documents dynamique qui récapitule les points importants

au théme d'un mot clé tapé par un utilisateur dans un moteur de recherche.
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