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ABSTRACT. Summarizing is a critical phase in the automatic analysis of texts. Abstract generation is a
complex cognitive process. The state of art only allows the production of document condensations. This
paper describes our method, Cortex, which uses an algorithmic-numerical approach to obtain a text
abstract. The final condensation is independent of the subject and the size of the corpus. Cortex offers the
added capability of producing condensations in French or Spanish in a short period of time.
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RESUME. L'obtention de résumés de textes constitue une phase critique dans I'analyse automatique de
textes. La génération de résumes étant un processus cognitif difficile, 1’état de 1’art ne permet d’obtenir que
des condensés des documents. Cet article décrit notre méthode Cortex, basé sur une approche numérique
algorithmique, pour l'obtention d'un condensé d'un texte. Le condensé ainsi obtenu est indépendant du
théme et de l'ampleur du corpus. Le systéme trouve en plus, des condensés de textes en frangais ou
espagnol trés rapidement.

MOTS-CLE : Condensés de textes, résumés automatiques, analyse de textes, méthodes statistiques.

1. Introduction

L’obtention des résumes s’avére trés important, car le volume d’informations généré est
de plus en plus important. L’élaboration des méthodes d'obtention de résumés
automatiques de textes constitue une phase cruciale dans I'analyse automatique de textes.
Le condensé est le premier pas vers 1’obtention d’un vrai résumé, qui est la forme
concrete la plus connue et la plus visible de la condensation de textes. L’utilisation des
méthodes linguistiques est certes pertinente, mais leur utilisation concréte demeure



encore difficile ou limitée a des domaines restreints [SAGGION 00]. L’approche
vectorielle des textes [SALTON 83] peut étre utilisée pour obtenir des condensés de
documents. Les méthodes statistiques et neuronales sont de plus en plus utilisées dans
plusieurs domaines du traitement de I'information textuelle [SALTON 71 ; SALTON 83 ;
DEERWESTER 90 ; LELOUP 97 ; VERONIS 91 ; BALPE 96 ; TORRES-MORENO
00 ; MEUNIER 98 ; MEUNIER 00]. Nos recherches portent sur I'obtention de résumés
de type informatif, le seul type de condensés que I'état actuel de I'art permet d'obtenir
[MORRIS 99]. Nous présentons un algorithme développé récemment, qui combine
plusieurs traitements statistiques et informationnels avec un algorithme optimal de
décision, pour choisir des phrases pertinentes du texte a traiter. L'ensemble de ces phrases
constitue ce qu'on appelle le condensé du document.

2.  Pré-traitement

Dans l'approche vectorielle on traite de textes en passant par une représentation
numérique trés différente d'une analyse structurale linguistique, mais qui permet des
traitements performants [MEMMI 00]. Les textes sont représentés dans un espace
vectoriel, et on leur applique des traitements numériques. Nous nous sommes inspirés de
Conterm [SEFFAH 96, MEMMI 00] pour créer un module de pré-traitement qui
comporte des processus de filtrage, de segmentation et de lemmatisation. Le texte
original possede Ny termes incluant des mots fonctionnels, des noms, des verbes fléchis
et des mots composés. On emploie la notion de terme pour designer un mot plus abstrait.
Pour réduire la complexité, des processus de réduction de filtrage du lexique sont
amorcés. Nous avons supprimé des mots et des verbes fonctionnels (étre, avoir, pouvoir,
falloir, ...), des mots a haute et a trés basse fréquence d'apparition, ainsi que le texte entre
parentheses, des chiffres et des symboles tels que @, %, #, etc. La lemmatisation de
verbes est un processus trés important pour la réduction du lexique, car elle permet de
diminuer le phénoméne de la malédiction dimensionnelle qui pose de sérieux problémes
dans des textes de grandes dimensions. La segmentation est faite en utilisant des
séparateurs (<!><?><><:>). Le critére de segments a taille fixée a ét¢ écarté, car on
cherchait I'extraction des phrases complétes. Nos expériences ont ¢été réalisées sur des
textes bruts ; les titres, sous-titres et sections ne sont donc pas marqués explicitement.
Mais nous considérons le titre comme un segment additionnel. Apres le pré-traitement, le
nouveau texte comporte P segments avec Ny termes totaux.

3. Condensation du texte
La segmentation transforme un document dans un ensemble de vecteurs :

= (00D Unw) = {0,137
Chaque segment de texte est représenté par un vecteur a composantes binaires. La
dimension Ny est le nombre total de mots différents dans le texte. L'ensemble des
segments dont on dispose consiste en P vecteurs, et la matrice X; = X; ; [ =I,...,P

représente le texte. Seul les termes a fréquence supérieure a 1 ont été utilisés (TORO01), et
donc un lexique de Ny termes est obtenu. On garde la relation Ni < Ny < Ny. Nous avons



donc défini [y = N / Ny, comme le ratio de réduction du lexique filtré/lemmatisé. La
matrice Terme-Segment [ = [1; [I=1,...,P, dérivée de [J représente le lexique réduit du
texte :
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Dans cette matrice chaque composante montre la présence (&"=1) ou l'absence (&i"'=0) du
mot i dans un segment p. De fagon analogue, la matrice fréquentielle :
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ou chaque composante y=(y1,Y2,...,ynL) contient la fréquence yi* du terme i dans un
segment p. Cette matrice contient l'information fréquentielle essentielle du texte. La
condensation du texte s'effectue a partir de ces deux matrices : 1'espace des entrées. Nous
avons défini la taille réduite des matrices y et & comme o=P/Ni, qui représente la
proportion P de segments par rapport a la dimension N du lexique réduit a l'entrée. Les
segments possédent une quantité hétérogéne du lexique : il y a des segments plus
importants que d'autres, qui devront étre extraits par l'algorithme pour obtenir un
condensé. Notre méthode Cortex comprend donc une méthode de construction des
métriques informationnelles indépendantes et un algorithme pour la récupération de
lI'information codée. Ce dernier prendra une décision sur les segments a choisir en
fonction d'une stratégie des votes.

3.1 Métriques



Des informations mathématiques et statistiques importantes sont calculées a partir des
matrices § et y sous forme de neuf métriques [TORRES-MORENO 02]. Elles mesurent la
quantité d'information contenue dans chaque segment : plus une métrique est importante,
plus elle comporte des valeurs €levées. Des indicateurs de repérage explicites, comme les
titres, sont aussi utilisés. Les mots du titre par exemple, sont considérés comme ayant une
grande valeur informationnelle et pondérés en conséquence. Les métriques étant décrites
en (TORO02, TORO1), nous allons tout simplement les énumérer ici :

—  Les distances d'Hamming entre paires des mots
—  Les poids d'Hamming lourd des segments

— Le poids dHamming des segments

— La somme des probabilités par fréquence

—  Les interactions entre mots

— La somme des poids dHamming

— La fréquence relative des mots

—  L'entropie des segments

— La somme fréquentielle des poids d'Hamming.

3.2 Algorithme de décision

Nous avons développé un algorithme pour récupérer l'information codée par les
métriques. Le probléme se pose comme suit : étant donné les votes pour un événement
particulier qui provient d'un ensemble de k votants indépendants, chacun avec une
certaine probabilité d'avoir raison, trouver la décision optimale. Notre méthode appelée
Algorithme de décision (AD) [TORRES-MORENO 01], utilise deux probabilités
mutuellement exclusives : po et p;. On présente les k votants en modifiant py et p; en
fonction des sorties normalisées mj; j=1,....k pour chacun des segments. L algorithme de
décision possede deux propriétés intéressantes : convergence et amplification. Les
probabilités po et p; sont modifiées en tout temps de fagon mutuellement exclusive. Il est
amplificateur parce que la probabilité de choisir un segment pertinent est au moins €gale
a la probabilité w; du meilleur votant branché a ce moment. Le processus complet de
génération des résumés selon notre approche, est illustré a la figure 1.
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Figure 1. Génération automatique des résumés.

4. Résultats

Nous avons effectué des tests sur des articles de vulgarisation scientifique de petite taille,
extraits de la presse sur Internet. L'objectif a été d'obtenir un condensé de 25% du nombre
de segments totaux. Nous avons comparé nos résultats avec les condensés obtenus par
d’autres logiciels : Minds (http://messene.nmsu.edu/minds/ SummarizerDemoMain.html),
Summarizer (http://www.copernic.com), Word et Pertinence (www.pertinence.com).
Dans les cas de Minds et Word, le parametre utilisé a été d'obtenir une synthése de 25%
de la taille du texte. Pour Pertinence il nous a fallu choisir I’option de condensés d’entre
30% et 40% afin d’obtenir un nombre de segments similaires aux autres systemes. Nous
avons aussi demandé a 14 personnes de faire un condens¢ a la main en choisissant les
phrases du texte qui leur semblaient les plus pertinentes. Tous nos sujets ont un niveau
d’étude universitaire et sont habitués a faire des résumés.

4.1  Textes en francais

Nous avons ¢étudié le texte « Puces », téléchargeable a 1’adresse électronique
www.professeurs.polymtl.ca/juan-manuel.torres/homepage/investigacion/cortex, texte qui
est artificiellement ambigu et composé d'un mélange non homogene de deux textes :
sujets « puces biologiques » et « puces informatiques » dans le cadre de la classification
de segments par leur contenu [TORRES-MORENO 00]. Les segments les plus
importants sélectionnés par les humains ont ét¢ le 2, 5, 15 et le 17 (figure 2). Nous
montrons a la figure 3 nos résultats, ou on voit que ces segments importants ont été¢ bien



repérés. Cortex montre un résumé équilibré, de méme que celui obtenu par Minds, méme
si ce dernier ne trouve ni le segment 5 ni le 15 (voir la figure 4). Par contre, les résultats
de Word sont biaisés et peu pertinents, comme on le voit a la figure 5.
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Figure 2. Choix de segments pertinents pour le texte « Puces » obtenu par les 14 sujets humains.
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Figure 3. Choix de segments pertinents pour le texte « Puces » obtenu par le systéme Cortex : les segments
2 et 17 ont été bien choisis.
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Figure 4. Choix de segments pour le texte « Puces » obtenu par le systéme Minds.
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Figure 5. Choix de segments pour le texte « Puces » obtenu par le synthétiseur Word.

Pour le texte « Fétes » (http://www.quebecmicro.com/6-12/6-12-28.html), les résultats
préliminaires montrent que Cortex génere des condensés acceptables. Nous avons
effectué¢ des comparaisons avec Summarizer, et nos condensés sont comparables, voire
de meilleure qualit¢é [HUOT 01]. Dans d'autres tests les condensés trouvés par Cortex
semblent étre assez cohérents. Nous avons toujours constaté que les condensés obtenus
par les sujets humains dépendent de l'expertise de la personne et de sa capacité
d'abstraction, ce qui donne parfois des résultats assez différents. Malgré cela le choix fait



par des humains semble étre une référence sur les segments importants et notre méthode
donne des résultats comparables.

4.2  Textes en espagnol

Nous avons travaillé deux textes: « Nopal » (http://www.invdes.com.mx/suplemento/
anteriores/Noviembre2000/htm/espina.html) et « Tabaco » http://www.invdes.com.mx/
suplemento/anteriores/Diciembre2000/htm/tabaco.html). Les résultats sur « Nopal » sont
illustrés aux figures 6 et 7. On constate la bonne qualité du condensé, méme dans des
textes contenant peu de mots. « Nopal » possede seulement Ny =5 mots, P=7 segments et
Word est incapable de le traiter.
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Figure 6. Choix de segments pour « Nopal » fait par Cortex. Les segments 1 et 2 qui ont une importance
particuliere ont été bien repéreés.
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Figure 7. Choix de segments pour « Nopal » fait par les humains.

5. Discussion
5.1 Taille du lexique et autres considérations

Le pré-traitement réduit le lexique de plus en plus : Np < N < Ny. Des études sur les
ratios de réduction moyens du lexique ont été effectuées sur I'ensemble des textes. Ceci
nous a permis d'établir expérimentalement des estimateurs pr, p. pour le lexique
filtré/lemmatisé réduit et p, pour le lexique fréquentiel [TORRES-MORENO 02]. Nous
avons constaté un comportement semblable dans les textes en espagnol et les textes en
francais. La réduction de la taille du lexique filtré/lemmatisé py suit un comportement
linéaire par rapport au nombre de mots du texte original : pour obtenir un condensé d'un
texte avec nos méthodes nous utilisons seulement un seizieme du volume de termes
totaux du document. Une étude a montré que I'ordre de présentation des métriques a un
certain impact sur les performances de 1'AD : leur pouvoir discriminatoire a ét¢ mesuré
comme fonction des écart-types des métriques par rapport a chaque segment. Certaines
métriques sont plus discriminantes que d'autres : la somme des distances d'Hamming
entre mots est treés discriminante, mais les métriques qui impliquent des calculs d'entropie
semblent I'étre moins. Un ordre optimal a donc été déterminé de facon expérimentale
[TORRES-MORENO 02]. Nos expériences ont montré aussi que l'ordre de présentation
des segments n'a aucune influence sur le choix final de I'Algorithme de décision. Nous
avons segment¢ les textes en les mélangeant au hasard pour obtenir un nouveau texte, qui
a été présenté a nouveau a Cortex. Les mémes résultats ont été retrouvés. Par contre, des
tests sur Minds et Word montrent que ces méthodes sont plus dépendantes de 1'ordre de
présentation des segments. En effet, la segmentation de phrases par le séparateur <:> a
tendance a perturber leur pertinence de choix.
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5.2  Qualité des condensés

Nous avons établi une mesure objective de la qualité des condensés, défini par rapport
aux probabilités de segments choisis par les personnes. Nous avons donc établi Q :

_ . . _ ] 0:seg.non trouvé

Q = Y prob(humains) x 6 ;0 0 = { T~ seg. trouvé }
Les tableaux 1, 2 et 3 montrent les détails des calculs de Q pour les textes « Puces » et
« Hydro » (ou seulement 25% des segments totaux ayant une valeur différente de 0 dans
chaque méthode sont présentés). La figure 8 montre la qualité des condensés Q sur

I’ensemble des textes, pour chacune des méthodes.

Tableau 1

PUCES : nombre de segments

Méthode |1| 2 | 3 | 4 | 5 |6|7|8| 9 [11|13|14| 15|17 |18|19(20|21|22|24 |25 26
Humains 09/04/04]05 0,4 0509 04
Cortex 1 1 11111 111 1

Minds [1] 1] 1 1 1 111 1

Word 1 1 111111 1
Pertinence 111 1)1 111 1
Tableau 2

HYDRO : nombre de segments

Méthode | 3 |5| 6 | 7 |10 |12|13|14 |15

Humains | 0,9 08]09/0,3

Cortex 1 111 1

Minds 11111

Word 1 1)1

Pertinence 111
Tableau 3

Q
Méthode PUCES HYDRO
(25% = 8 segments) | (25% = 4 segments)

HUMAINS 4,43 2,77

CORTEX 2,64 2,46

MINDS 2,57 1,62

WORD 0,50 0,85

PERTINENCE 1,29 0
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Figure 8. Qualité moyenne Q des condensés obtenus par différentes méthodes.

6. Conclusion

L'algorithme Cortex est un condensateur de textes trés performant. Nous avons mesuré la
qualit¢ de nos condensations de facon objective et, en moyenne, nos condensés sont
d’une qualité supérieure aux autres méthodes utilisées. Notre technologie permet de
traiter des corpus importants, multilingues (francais, espagnol), sans préparation,
comportant une certaine quantité¢ de bruit, et ce dans un délai de temps court. Plusieurs
tests comparatifs menés avec des sujets humains ou d'autres méthodes de condensation,
ont montré que Cortex retrouve des phrases pertinentes, indépendamment des sujets
abordés. On obtient un condensé équilibré ou la plupart des thémes sont abordés. Notre
algorithme de décision basé sur les votes de métriques est robuste, convergent,
amplificateur et indépendant de 1'ordre de présentation des segments. Nous pensons que
'ajout d'autres métriques comme 1’entropie résiduelle, la détection des changements
d'entropie, ou de maximum d'entropie, pourraient améliorer la qualité¢ des condensations.
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