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Résumeé. La tache du résumé multilingue vise a concevoir slestémes de résumé trés peu dépendants de la
langue. L'approche par extraction est au coeur desgstemes, elle permet a l'aide de méthodes tgjats de
sélectionner les phrases les plus pertinentes lddimite de la taille du résumé. Dans cet articleys proposons une
approche de résumé multilingue, elle extrait leeaphs dont les termes sont des plus discrimin&@splus, nous
étudions l'impact des différents traitements lisgigues de base : le découpage en phrases, l'anakysale, le filtrage

des mots vides et la racinisation sur la couveraimsi que la notation des phrases. Nous évalesnzerformances de
notre approche dans un contexte multilingue : la@ieg I'arabe et le francais en utilisant le jeu dimnées TAC
MultiLing 2011.

Abstract. The task of multilingual summarization aims to desiree-from language systems. Extractive methods
are in the core of multilingual summarization syste In this paper, we discuss the influence ofowsribasic NLP
tasks: sentence splitting, tokenization, stop weestsoval and stemming on sentence scoring and stigsheoverage.
Hence, we propose a statistical method which etgnaost relevant sentences on the basis of thanstdiscriminant
power. We conduct several experimentations in atilmglual context: English, Arabic and French usitg TAC
MultiLing 2011 dataset.

Mots-clés :Résumé multilingue, analyse discriminante, TAL,léaon multilingue.
Keywords: Multilingual summarization, Discriminant analysiél.P, Multilingual evaluation.

1 Introduction

L'expansion du réseau internet a travers le monadu disponible des documents écrits en diffésetangues. En
effet, le contenu web en anglais recule devansdesles autres langues ; Wikipédia.fr compte pkisid million et
demi d'articles en mai 2014. Le contenu multilinges# donc en constante évolution et gagne de glysdus$ de place
sur le web. De ce fait, le développement d'outilgltimgue est devenu indispensable : le résuméraatique
multilingue en est un exemple.

Le but du résumé automatique est de produire ursgovecondensée d'un ou plusieurs textes en utildas techniques
informatiques. Ceci aidera le lecteur a décidemsilocument contient I'information désirée en unimum de temps et
d'effort. Récemment, de nouvelles taches sont appat ont donné « un coup d’air frais » au domafami ces
taches, on retrouve le résumé multilingue. Portélgm ateliers TAC MultiLing 201"et ACL MultiLing 2013, le
résumé multilingue connait une belle avancée gidaamise a disposition de corpus d'évaluation.

Cette tendance vient a I'encontre des premieresyest de résumé ou l'idée était d'utiliser le tragat automatique
des langues (TAL) dans le but deformuler I'essentiel du texte source et dénérer de nouvelles phrases:

! http://www.nist.gov/tac/2011/Summarization/
2 http://multiling.iit.demokritos.gr/pages/view/6@altiling-2013

543



[P-R.2]
RESUME AUTOMATIQUE MULTILINGUE

l'identification des paraphrases et la fusion dinations en est un exemple (Barzilay, McKeown,30Dans des cas
plus rares, les techniques du TAL ont été utiliggagr produire des extraits tels que I'usage dealigse rhétorique
RST (Rhetorical Structure Theory)(Marcu, 1998). €agant, ces techniques requiérent des traitementsut niveau
souvent basés sur les ressources limitées et depesch la langue.

Récemment, les approches statistiques ont prouwé fEerformances grace a leur robustesse d'unesfpartause du
manque d’outils TAL efficaces notamment dans untexte multilingue d'une autre part. C'est dans adre que
s’'inscrit notre proposition, notre systeme utilise minimum de ressources linguistiques et est deaitdacilement
portable vers d’autres langues. Le processus detibn de phrases est purement statistique eteepodes termes les
plus discriminants. Nous utilisons ainsi une méthatlanalyse discriminante, mMRMR (minimum Redundanrcy
Maximum Relevance) (Peng et al., 2005), pour ladgoation des termes. Nous appliquons notre sysg&méerois
langues : I'anglais, I'arabe et le francais aveftédents niveaux de traitements linguistiques: d@eme en phrases,
analyse lexicale, traitement des mots vides ehisation.

Le reste de l'article est organisé comme suit snoesentons dans la section 2 les principauxusadans le contexte
multilingue notamment ceux des ateliers TAC Muitjli2011 et ACL Multiling 2013. Dans la section 8us décrivons
notre méthode de pondération des termes et d'¢iximacle phrases. Nous discutons également lesrmaitts

linguistiques requis par notre systéme ainsi queré/eau de dépendance a la langue. Dans la seLtioous évaluons
notre approche en utilisant un corpus multilingt@@us discutons les résultats obtenus. Enfin, meusinons notre
étude par une conclusion et quelques perspectvesatherche dans la section 5.

2 Travaux précédents

Le résumé multilingue consiste a concevoir desésyst capables de résumer des documents écritdféremntes
langues. Par conséquent, le systeme doit utilisetethniques trés peu dépendantesi@lementindépendantes de la
langue source. A notre connaissance, (Mihalceaaul€005) est le premier travail dans la thématidpgesysteme,
TextRank, construit en premier lieu représentagimphique du texte ou les nceuds représentent tasgzhet les liens
représentent la similarité entre ces phrases. utsues définissent cette similarité, simplementho® le nombre de
tokens en commun. En deuxiéme lieu, les auteuliseutt le principe de recommandation entre phraseappliquant
les deux algorithmes : PageRank et HITS. Ce travanontré que l'utilisation d’'un algorithme penfioaint pour
I'extraction de phrases avec un minimum de trait@séés a la langue peut conduire a des perforesanomparables
a ceux utilisant des traitements linguistiques det miveau. Dans un contexte monolingue, (Leden29@8) affirme
gue les différents traitements linguistiques deeh@engendrent aucune amélioration des scores ROWBE2004)
des résumés systeme en utilisant MFS (Maximal FereigBequences).

Dans un contexte multilingue, les taches de basevaéir le découpage en phrases et la segmentatioasdphrases en
un ensemble de tokens deviennent plus complexsguduprésent, les chercheurs ont choisit d’apgtigliverses

solutions, simplistes pour la plupart. (Litvak &t 2010) utilisent une représentation vectorigles documents et
tentent de trouver la combinaison linéaire optinealere 31 méthodes de notation de phrases. Lesrauealuent leur

systeme sur deux langues : I'anglais et I'hébreutiésent un outil de découpage en phrases praprhaque langue.
(Boudin, Torres-Moreno, 2009) filtrent les mots esdet combinent entre la similarité cosinus et ksume LCS

(Longest Common Substring) basée sur les caragbenasla pondération des phrases. Les auteursnaffit que pour

un seuil de similarité LCS supérieur a 0,6, letérmient remplace avantageusement la lemmatisation.

L'atelier TAC MultiLing 2011évalue les difficultéiges a I'adaptation des méthodes au contextelmgite. En effet,
le corpus d'évaluation est un corpus parallele ¢engues. (Conroy et al., 2011) distinguent deypesyde langues :
simple casse et deux casses et utilisent un systientcoupage en phrases adapté a chaque typeTHASE et
FASST-CAP. (Das, Srihari, 2011) utilisent le sépawa standard « . » tandis que (Hmida, Favre, 2@diliyent le
dernier caractére du document. (Saggion, 2011isenil les APls GATE disponibles pour 4 languesteliar ACL
MultiLing 2013 reprend la tache de I'atelier TAC Muing 2011, a savoir « Résumé multi-documentstitimgue » et
inteégre trois nouvelles langues dont le ChinoisurA@nalyse lexicale, (Conroy et al., 2013) digtient 3 types de
langues : anglais, non anglais et langues idéograeb (chinois), ils utilisent pour chacune uneresgpion réguliere
particuliere.

Le découpage en phrases et I'analyse lexicaledemntaches de base du TAL et on peut soit utitlesroutils dédiés
soit opter pour des solutions agressives et tnoplistes. Le probléme avec le premier choix, est ¢gs outils ne sont
disponibles que pour quelques langues (les pllisags). La tache 2 de l'atelier ACL MultiLing 201@sumé mono-
document multilingue, vient tester 18™ solution : simpliste. En effet, le corpus intégre total de 40 langues et il
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n’est évidemment pas possible de trouver des apésifiques a chaque langue. Pour cette tachey¢get al., 2013)
classent les 40 langues en trois catégories etautilleurs outil FASST-E adapté.

Les résultats de cette campagne, résumé mono-datumgtilingue, étaient plutdt faibles, aucun systen’a pu
dépasser la Baseline pour I'anglais par exempleifiay Conroy, & Schlesinger, 2013). Les organisatexpliquent
cette faible performance par le fait que les sys®proposés jusqu'ici étaient un peu trop adaptésséructure des
articles de presse (pyramide inversée et l'utibsatu critére "position de la phrase").

Dans le présent article, nous proposons un systismesumé multilingue. Notre systeme utilise unimirm de
traitements linguistiques et repose essentiellésiendes traitements numériques pour la pondératidextraction de
phrases. En effet, le systeme procede en prengigrau groupement des phrases en clusters. En deuieu, les
termes les plus discriminants vont étre les mieatésafin de mettre en avant les phrases sailla@tesitilise ainsi une
méthode d’analyse discriminantetRMR pour Redondanceminimale etPertinenceM aximale (Ding, Peng, 2003).
Nous proposons également, un nouvel algorithmetidietion de phrases a deux vitesses : lente edeamaptable a la
taille du résumé : court ou trés court. La procbaection détaille notre proposition.

3 Description du systeme

3.1 Pondération des termes

Le but de I'analyse mRMR est la sélection d'un sensemble de variables qui représente au mielpatestotal de
variables. A chaque variable sont assignés dewescpertinence et redondance. Notre adaptatiotette méthode
consiste a donner des scores a chaque terme de dagélectionner les termes les plus informatifs. tekme est
d’autant plus informatif si, étant donné les clustde phrases similaires, sa fréquence varie ggtifement d'un
cluster & un autre et au méme temps n’attire pagamd nombre de termes.

Le choix de l'algorithme de regroupement est pridedrpour le succés ou I'échec de mRMR. En effetdnstruction
de groupes homogénes de phrases conduira natueeliémune meilleure estimation des scores. Icis mwons utilisé
la classification ascendante hiérarchique et ldla@iité cosinus entre phrases. Bien entendu, libation d’'un autre
algorithme de classification/mesure de similargéteut aussi possible.

On définit la pertinence d’'un terme comme la valderl'information mutuelle entre ce termeect la variable de
classificationh [1]. Si le terme et la variable de classification samteément corrélés alors le termest pertinent et
nous permet ainsi de décrire au mieux les themegués dans le texte.

Pertinence (t) = I(t, h) Q)
Afin de calculer I'information mutuelle entre lertee et la variable de classification, il est néa&ss de construire la
matrice des frequences : M [Phrases xTermes] oguehligne correspond a une phrase et chaque colepnésente
un terme. La cellule M[i,j] contient la fréquencagparition du ™ terme dans I&T° phrase. A l'issu du groupement,
chaque phrase devient rattachée a une classe fideifigue. Ainsi, chaque ligne de la matrice egjraentée par la
valeur de la variable de classification : le numgéeda classe.

Cependant, le fait qu’'un terme décrit bien la wioiades classes n'est pas suffisant. En efféauidira sélectionner des
termes pertinents mais les plus dissimilaires jpdesi On cherche ainsi @ minimiser I'informationtoalle entre un
terme donné et le reste des termes. La redondameceettme est définie par la moyenne de I'inforroatmutuelle que
ce terme partage avec les autres [2]:

1
Redondance (t) = ——— Z I(t,t;
|T — {t}l & ( J) (2)
On cherche ainsi a trier les termes de fagcon amiagr la pertinence et minimiser la redondancengRa al., 2005)
proposent de maximiser soit la différen¢eD [3] ou le quotienMIQ [4]:

MID ¥ max,er[Pertinence (t) — Redondance(t)]

®3)
(4)

MIQ ¥ max.cr[Pertinence (t) / Redondance(t)]

Le résultat de cette étape est le vecteur des seawrex leurs poids assoCiESiur = Wi, Wiz, wer ver vee oy Wen)
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3.2 Pondération des phrases

Etant donné le vectelif,z iz, la tdche est d’attribuer des scores a chaquesglselon les poids MRMR de ses termes.
Pour ce faire, nous calculons la moyenne des poRIBIR des termes de la phrase [5]:

1
Score(P) = — E eV,
core(P) n Wy, , ti€V,

i=1,np

(6)
3.3 Extraction des phrases

Dans notre systeme, le terme est 'unité de calesl scores et la phrase est l'unité d’extractienrdsumé sera ainsi
formé de n phrases dans la limite de la tailleéumé requise (nombre de caracteres, nombre deomgisurcentage
de compression). Nous définissons deux vitessedrdion : rapide et lente. La premiére, rapide [€met a zéro les
poids des termes daWnsg,r dés leur intégration au résumé.

Vt € {VmRMR n Vp},Wt’ = O

' (6)

La deuxieéme, lente [7], diminue le poids des terswsn le score de la derniere phrase choiel(@ premiére vitesse
convient dans le cas ol on doit générer des résar@gscourts car sinon on risque de sélectionnebrdit. La
deuxiéme stratégie sélectionne progressivemeiphieses et donne plus tenps de viau terme.

Vt € (Vimrmr NV} Wi = we = sim(Vingur, Vp,) * we

)
3.4 Contexte Multilingue

Dans le contexte multilingue, la dépendance deafgie doit étre minimale. En effet, dans le systéue nous
proposons la dépendance est située au niveau thaifdent. Notre approche requiert minimumun découpage
correct en phrases et une analyse lexicale etmaximumle filtrage des mots vides et la racinisation. Danos
expérimentations, nous allons étudier I'impact’oitégration de ces taches de maniére plus ou npoossée.

4 Evaluation

Le corpus TAC MultiLing 2011 (Giannakopoulos et, &011) contient 10 groupes de documents a résubiearque
groupe contient a son tour 10 articles de pressavdét une séquence de nouvelles autour du méireeéwent: les
attaques a la bombe de Londres en 2005 ou le tsud@B004, etc. Les textes dans les autres langniedté traduits
de I'anglais par des locuteurs natifs en suivaypproche phrase par phrase. Trois résumés moaglefosarnis dont la
taille est comprise entre 240 et 250 mots.

4.1 Protocole d’évaluation

Notre objectif étant I'évaluation de I'impact de daalité des traitements linguistiques appliquésmaire méthode:
découpage en phrases naif ou adapté a la languee saegmentation en mots ou utilisation d’'un togeur, le filtrage
des mots vides et enfin I'application ou non dealeinisation. Nous avons pu tester notre approahédrasis langues :
anglais, I'arabe et le francais dans la limiteldalisponibilité des outils. Le tableau suivantritées différents outils
utilisés pour chaque langue :

Découpage en | Analyse lexicale Filtrage des mots  Racinisation
Phrases vides
Anglais Stanford tokenizerStanford tokenizer Liste de 571 mots Porter Stemmer
Arabe Expression Expression Liste de 168 mots Shereen Khodja
réguliere réguliere Stemmer
Francais Europarl Expression Liste de 127 mots  Snowball Stemmer
LinguaSentence réguliére

TABLE 1 : Outils TAL pour I'anglais, I'arabe et le franga

Nous avons donc défini 4 niveaux d'analyse, et phaque niveau nous avons généré les résuméslisanithotre
approche:

546



[P-R.2]
HOUDA OUFAIDA, OMAR NOUALI ET PHILIPPE BLACHE

- SR Découpage en phrases naif (arabe) ou adapt@igrghncais)

- TSR: SR+Analyse lexicale adaptée (anglais, francaisyimple segmentation en mots (arabe)
- WSR: TSR+Filtrage des mots vides

-SSR WSR+ racinisation

4.2 Résultats et Discussion

Les tableaux suivants montrent les résultats ROUGHE-ROUGE-2 (Lin, 2004) des résumés produits paren

systeme. Il est a noter que les résumés ont é&régavec un groupement a 8 clusters, vitesseerapid

ROUGE-1 | ROUGE-2 ROUGE-1 | ROUGE-2 ROUGE-1 | ROUGE-2

F1-score F1-score F1-score F1-score F1-score F1-score

CLASSY | 0,48361 0,17612 CLASSY | 0,34296 0,14207 JRC| 0,43539 0,17199
BASELINE 0,40343 0,11445 BASELINE 0,26788 0,08982 BASELINE 0,37324 0,09346
SR.MRSYNS8| 0,42056 0,11647 SR.MRSYN8| 0,2743 0,09492 SR.MRSYN8| 0,37324 0,10428
TSR.MRSYNS8| 0,43531 0,12739 TSR.MRSYNS8 0,2893 0,09736 TSR.MRSYN8| 0,39482 0,11074
WSR.MRSYN8| 0,44111 0,12512 WSR.MRSYN8| 0,28125 0,10044 WSR.MRSYN8| 0,39508 0,11917
SSR.MRSYN8| 0,4398 0,12671 SSR.MRSYNS8| 0,27196 0,08494 SSR.MRSYNS8| 0,3463 0,0935

Anglais Arabe Francais

TABLE 2 : Résultats ROUGE-1 et ROUGE-2 pour I'anglasabe et le francais

On constate que les meilleurs résultats sont obtemec le filtrage des mots vides. lls dépasseftalseline mais
restent en dessous du meilleur systeme. De plubfféaence entre les 4 variantes n’est pas sicatifre. Nous avons
donc évalué le nombre de phrases en commun estrédameés R1 et R2 issus de deux niveaux conseadtdide de
la formule suivante [8]:

2|R1.R2|

[R1[ + [R2] (8)

Le tableau suivant présente les résultats denflatibn de la moyenne d’accord entre les résumédufisoa chaque
niveau d’analyse avec le niveau qui le suit:

Accord(R1,R2) =

Arabe Anglais | Francais | Moyenne

SRxTSR 47,09% 39,78% 39,74% 42,20%
TSRxWSR 38,86% 32,98% 40,91% 37,58%
WSRxSSR | 30,78% 44,94% 50,69% 42,13%

TABLE 2 : Variation des phrases extraites avec les nivdauraitements TAL

On constate qu'avec un seul traitement a la faismeyenne 40% des phrases sont maintenues. Lagphumsie
différence (ou désaccord) est enregistrée pouarlgde arabe avec I'application du racinisateurplus grand accord
est enregistré pour le francais avec I'applicatiorracinisateur Snowball. Pour I'anglais, la pluargle différence est
enregistrée avec le filtrage des mots vides. C&ailé a la taille de la liste des mots vides paliftcement longue pour
cette langue. Ainsi, malgré les performances ROW®E& proches des résumés issus de chaque étapeFBRWSR
et SSR), le niveau d’accord est en moyenne 40% depasse pas un maximum de 50%.

Il est également intéressant de noter que lesreifté traitements effectués ont un impact non gégble sur la

notation et par conséquent le choix des phrasesraire. Plus de 70% des phrases choisies au dépR)tne le sont

pas apres traitement (SSR). On remarque aussi epilavracinisation le constat est a I'opposé pauabe et pour le

frangais : on y enregistre la plus grande difféegpaur I'arabe et le plus grand accord pour ledagn En analysant les
textes apres racinisation, on remarque que le isateéur Snowball a opéré de faibles modificatiomsphologiques

alors que le racinisateur pour I'arabe extraitdeime sémitique a 3 ou 4 lettres. Ainsi, la qualiés outils utilisés est
aussi un paramétre a prendre en compte lors daly'sende I'apport des traitements associés.
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5 Conclusion

Dans cet article, nous avons évalué l'impact déférdnts traitements linguistiques de base suathd du résumé
multi-documents multilingue. Les performances deeeystéeme dépassent la Baseline. Les meillestdtaés ont été
enregistrés avec le filtrage des mots vides, dediarations sont a prévoir afin de pénaliser lesswides en utilisant
MRMR.

Malgré les scores ROUGE pratiquement équivaleets;hioix des phrases pour la construction des réswage
considérablement d’une étape a une autre et ceciles trois langues. Cette variation s’explique :pa variation du
score des formes que prend chaque terme a trasedifférents niveaux d’analyse d’'une part et pagualité variable
des outils utilisés pour chaque traitement d'ungeapart. De plus, la variation des performancesykiéme d'une
langue a une autre est a étudier, les résultatslfaoabe sont 10% moins bons que pour les autmegues, est ce que
c'est uniquement du a la qualité des outils édispour chaque langue ? Doit-on considérer la Igélies
performances a travers les langues comme critésalliation ?

L'évaluation de l'efficacité du systéme et de lalkif¢ des résumés produits a chaque étape nécesstévaluation
manuelle, les scores ROUGE étant pratiquement élguits malgré la grande variation des choix de sgwdait

resurgir de nouvelles questions. En effet, on @iastle plus en plus que procéder a une évaluatitmmatique en
utilisant ROUGE n’est pas suffisant. Elle doit &mmplétée par une évaluation manuelle pour jugsratitéres autre
gue la couverture lexicale : qualité linguistiqgoehérence, etc.
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