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R É S U M É

Les médias sociaux regorgent d’informations qui peuvent être utiles et d’intérêt.
Cependant, la trop grande quantité de données présentes peut demander au lecteur
un effort fastidieux afin d’accéder à l’information pertinente. Une synthèse de cette
information apparaît utile voir nécessaire pour l’utilisateur afin de s’informer sans
être submergé. Nous nous penchons ainsi dans ces travaux sur l’élaboration de résu-
més à partir du média social Twitter. L’état de l’art du résumé automatique utilise
aujourd’hui des modèles de langue neuronaux, comme beaucoup de tâches du Traite-
ment Automatique des Langues (TAL). Cependant, ces modèles ne sont pas utilisés
pour le résumé automatique de flux de tweets. Ceci peut être expliqué par : (i) la
difficulté de créer des jeux d’apprentissage de taille suffisante et adéquats pour ces
modèles, (ii) la taille du texte à résumer, qui ne permet pas d’appliquer directement
les modèles comme dans le cas de résumé classique.

Dans ces travaux, nos contributions sont les suivantes :

— Nous proposons deux corpus de tweets pouvant être utilisés pour l’apprentis-
sage des modèles neuronaux. Le premier, de plus de 80 millions de tweets,
est construit avec une méthode faisant également partie de nos contributions,
mettant en œuvre peu d’efforts humains. Le second, non soumis au problème
de la suppression de tweets, est une adaptation d’un jeu de données utilisé à
l’origine pour le filtrage d’information.

— Nous présentons un modèle de résumé automatique de flux de tweets basé sur
un modèle de langue neuronal. Nous ajoutons la fréquence des tokens du flux
pour représenter le contexte flux de tweets.

— Enfin, afin de mieux comprendre les mécanismes mis en place lors du résumé et
de permettre le développement de futures méthodes de résumé plus efficaces,
nous explorons les représentations pré-établies de l’état de l’art pour le résumé
automatique de flux de tweets.
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A B S T R AC T

Social media are full of information, which can be useful, of interest. However,
the large amount of data present can require the reader to make a tedious effort
to access the relevant information. A synthesis of this information appears useful or
even necessary for the user to be informed. In this work, we focus on the development
of summaries from the social media Twitter. The state of the art of automatic
summarization today uses neural language models, as do many Natural Language
Processing (NLP) tasks. However, these models are not used for automatic tweet
stream summarization. This can be explained by : (i) the difficulty to create training
sets of sufficient size and adequate for these models, (ii) the size of the text to be
summarized, which does not allow the models to be applied directly as in the case
of usual summarization.

In this work, our contributions are as follows :

— We propose two collections of tweets that can be used for training neural
models. The first one, containing more than 80 million tweets, is built with
a method that is also part of our contributions, involving little human effort.
The second, not subject to the problem of tweets deletion, is an adaptation of
a dataset originally used for information filtering.

— We present a model for automatic tweet stream summarization based on a
neural language model. We add the frequency of the stream tokens to represent
the stream context of tweets.

— Finally, in order to better understand the mechanisms involved in summari-
zation and to enable the development of future, more efficient summarization
methods, we explore pre-established state-of-the-art representations for auto-
matic summarization of tweet streams.
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R É F L E X I O N S É T H I Q U E S

Science sans conscience n’est que ruine de l’âme.

— François Rabelais

En prélude de ce manuscrit, j’aimerais partager quelques réflexions éthiques sur
ces travaux de recherche, leurs conséquences et l’impact qu’ils ont eu et auront sur la
société. Mes travaux ambitionnent d’élaborer une information synthétique à partir
de médias sociaux. Pour l’imager assez simplement, nous nous sommes penchés sur
la génération automatique de résumé à partir de tweets. Cependant, l’essence même
de l’automatisation est de remplacer l’effort humain par une machine. Une question
que l’on peut se poser par rapport aux impacts sur la société est de se demander
si nos travaux d’automatisation du résumé d’information concurrencent des métiers
existants, et si l’automatisation est la seule manière de répondre à ce besoin. Le mé-
tier qui se rapproche le plus de nos travaux semble être le journalisme. Au moment
où ce manuscrit est écrit, les méthodes de résumé automatique sont encore loin de la
qualité d’un résumé humain (El-Kassas et al., 2021). Les résumés générés automati-
quement sont, à l’heure actuelle, plus une aide pour un travail journalistique qu’un
remplacement. Justement, notre problématique vient de l’impossibilité humaine à
traiter un volume aussi important de données que celui que l’on trouve sur les médias
sociaux, notamment lors de situations de crise où l’information des médias sociaux
peut être utile à des services de secours si elle est traitée rapidement. Néanmoins, il
faut faire attention à ce qu’il adviendra par la suite. Il y a effectivement des dérives
possibles à la généralisation et à la banalisation d’automatisations de ce type, le
travail journalistique, quand il est bien fait, étant (à mon avis et partagé je l’espère)
essentiel à toute société.

Aussi, au moment où j’écris ces lignes, l’humanité est dans un contexte de crise
écologique. Cependant, les modèles actuels de l’état de l’art et que nous utilisons
dans ce manuscrit sont de plus en plus gourmands en ressources et en énergies. Cet
article 1 de blog est intéressant pour en savoir un peu plus sur l’empreinte écologique
des entraînements de modèles en science des données, et ce site 2 permet de visualiser
nos actions du quotidien sur le climat. Notamment, alors que les voyages en avion

1. https://blog.link-value.fr/quelle-est-lempreinte-ecologique-des-entrainements-de-modeles-en-
data-science-25aa07beb7a3, dernière consultation le 03/08/2022

2. https://futur.eco/, dernière consultation le 03/08/2022
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sont actuellement pointés du doigt pour leurs émissions de CO2eq 3, les travaux de
Strubell et al. (2019) ont montré que l’apprentissage du modèle BERT, mentionné
et utilisé dans cette thèse, est équivalent en termes d’émissions de CO2eq à un vol
transaméricain (“training BERT on GPU is roughly equivalent to a trans-American
flight”).

3. https://bonpote.com/pourquoi-arreter-lavion-ne-devrait-plus-etre-un-debat/, der-
nière consultation le 03/08/2022
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1
I N T RO D U C T I O N

1 Contexte

Si vous voulez lire tous les tweets générés le 14 Novembre 2015 à propos des at-
taques terroristes de Paris, soit plus de 7 millions de tweets, à raison d’un tweet lu
par seconde (ce qui est très rapide), il vous faudra plus de 81 jours sans aucune pause.
Une synthèse de l’information que l’on peut trouver dans l’ensemble de ces tweets
ne paraît-elle pas intéressante plutôt que de les lire dans leur totalité ? Cependant,
ce problème est plutôt récent à notre échelle et il n’existe pas (encore ?) de mé-
thode efficace pour synthétiser automatiquement un tel flux de données. Revenons
synthétiquement sur l’origine de ce problème.

La fin de la préhistoire est indexée chronologiquement sur l’apparition des premiers
écrits, car depuis l’Homme peut retranscrire les évènements passés, peut raconter
l’Histoire. Cette naissance de l’écriture est estimée aux alentours de 3300 avant J.C.
en Mésopotamie et son utilisation fut pendant longtemps réservée à une certaine élite
qui pouvait apprendre à écrire (voir figure 1.1). En France, par exemple, la gratuité
de l’enseignement primaire public n’apparaît qu’avec la loi du 16 Juin 1881 1. La
naissance de l’imprimerie vers 1450 par Gutenberg va permettre l’industrialisation
de l’écriture, avec une multiplication de la production de livres et la naissance des
premiers journaux au début du xviie siècle 2. Un peu plus tard, au xxe siècle, la dé-
mocratisation de la radio dans les années 1930 3 puis de la télévision dans les années
1960-1970 4 vont permettre la diffusion de contenus audio et vidéo. Les contenus,
textes, audios, et vidéos deviennent de plus en plus accessibles à tout un chacun,
mais leur nombre reste limité de par le fait qu’ils sont créés par un petit nombre de
personnes : les journalistes.

1. https://www.education.gouv.fr/les-grands-principes-du-systeme-educatif-9842,
dernière consultation le 03/08/2022

2. https://fr.wikipedia.org/wiki/Journal, dernière consultation le 03/08/2022
3. https://www.histoire-pour-tous.fr/inventions/746-invention-de-la-radio.html,

dernière consultation le 03/08/2022
4. https://www.histoire-pour-tous.fr/inventions/744-invention-de-la-television.

html, dernière consultation le 03/08/2022
5. https://fr.statista.com/infographie/22876/evolution-du-taux-alphabetisation-

dans-le-monde/, dernière consultation le 03/08/2022

1

https://www.education.gouv.fr/les-grands-principes-du-systeme-educatif-9842
https://fr.wikipedia.org/wiki/Journal
https://www.histoire-pour-tous.fr/inventions/746-invention-de-la-radio.html
https://www.histoire-pour-tous.fr/inventions/744-invention-de-la-television.html
https://www.histoire-pour-tous.fr/inventions/744-invention-de-la-television.html
https://fr.statista.com/infographie/22876/evolution-du-taux-alphabetisation-dans-le-monde/
https://fr.statista.com/infographie/22876/evolution-du-taux-alphabetisation-dans-le-monde/
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Figure 1.1 – Évolution du taux d’alphabétisation dans le monde entre 1820 et 2015 5.

À partir des années 1960 émerge Internet, qui permet à tous ses utilisateurs de
se connecter entre eux. Au début des années 1990, le Web, largement utilisé par les
utilisateurs d’Internet fait son apparition (Berners-Lee et al., 1992) et permet à In-
ternet de se développer rapidement, au point d’atteindre 300 millions d’utilisateurs
à la fin des années 1990 6. En 2021, Internet compte plus de 5 milliards d’utilisateurs
dans le monde, soit environ 65 % de la population mondiale. L’architecture/philo-
sophie du Web permet le développement de médias dont le contenu est généré par
l’utilisateur (appelé UGC pour User Generated Content dans la littérature) et fa-
ciles d’utilisation, caractéristiques qui, entre autres, pousseront certains travaux à

6. https://www.internetworldstats.com/emarketing.htm, dernière consultation le
03/08/2022

https://www.internetworldstats.com/emarketing.htm
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employer, à partir du début des années 2000, le terme de Web 2.0 pour les définir 7.
Ce terme Web 2.0 met en lumière une possibilité nouvelle, un nouveau type de média,
qui se répand de plus en plus à partir du début des années 2000 : grâce à Internet,
tout le monde peut partager le contenu qu’il souhaite et le diffuser au monde entier
facilement.

Ces médias qui permettent aux utilisateurs d’en être acteur, de partager, réagir,
discuter, sont appelés médias sociaux. Les médias sociaux s’étendent des réseaux
sociaux au partage de contenus audios, photos, vidéos diffusés en direct ou non,
en passant par les blogs. Parmi les principaux médias sociaux nous pouvons citer
Facebook 8, Twitter 9, YouTube 10, Wikipedia 11, LinkedIn 12, Twitch 13, TikTok 14

ou encore Instagram 15. Ces dernières années, les médias sociaux ont pris de plus
en plus de place dans le quotidien des utilisateurs d’Internet. Le Digital 2021 16

rapporte un quasi doublement du nombre d’utilisateurs de médias sociaux entre
2016 et 2021, passant de 2,31 milliards à 4,2 milliards d’utilisateurs (pas forcément
uniques). Un utilisateur passe en moyenne 2 heures 25 minutes par jour sur les
médias sociaux, possède en moyenne 8,4 comptes différents. 40,4 % des utilisateurs
utilisent les médias sociaux pour le travail. Comme le montre la figure 1.2, d’après
ce rapport, la principale raison de l’utilisation des médias sociaux chez les 16-64 ans
est de rester à jour des nouvelles et des évènements courants (devant : trouver du
contenu amusant ou divertissant, occuper le temps libre, et rester au courant de ce
que font ses amis).

Sur les médias sociaux le contenu est généré par les utilisateurs. Ce paradigme,
associé à la facilité d’accès et d’utilisation des médias sociaux, notamment grâce aux
smartphones, apporte des quantités de données très importantes. Par exemple, en
2020, 720 000 heures de contenu vidéo ont été ajoutées chaque jour sur YouTube,
soit 30 000 heures de vidéos par heure 17, plus de 500 millions de tweets sont en-

7. le terme Web 2.0 est par ailleurs non reconnu par l’inventeur du Web Tim
Berners-Lee pour qui le Web est initialement conçu pour les interactions entre les in-
dividus https://web.archive.org/web/20120821185101/http://www.ibm.com/developerworks/
podcast/dwi/cm-int082206txt.html, dernière consultation le 03/08/2022

8. https://fr-fr.facebook.com/, dernière consultation le 03/08/2022
9. https://twitter.com/, dernière consultation le 03/08/2022

10. https://www.youtube.com/, dernière consultation le 03/08/2022
11. https://fr.wikipedia.org/, dernière consultation le 03/08/2022
12. https://fr.linkedin.com/, dernière consultation le 03/08/2022
13. https://www.twitch.tv/, dernière consultation le 03/08/2022
14. https://www.tiktok.com/fr/, dernière consultation le 03/08/2022
15. https://www.instagram.com/, dernière consultation le 03/08/2022
16. https://datareportal.com/reports/digital-2021-global-overview-report, dernière

consultation le 03/08/2022
17. https://blogfr.influence4you.com/les-chiffres-cles-de-la-celebre-plateforme-

youtube-maj-en-2020/, dernière consultation le 03/08/2022

https://web.archive.org/web/20120821185101/http://www.ibm.com/developerworks/podcast/dwi/cm-int082206txt.html
https://web.archive.org/web/20120821185101/http://www.ibm.com/developerworks/podcast/dwi/cm-int082206txt.html
https://fr-fr.facebook.com/
https://twitter.com/
https://www.youtube.com/
https://fr.wikipedia.org/
https://fr.linkedin.com/
https://www.twitch.tv/
https://www.tiktok.com/fr/
https://www.instagram.com/
https://datareportal.com/reports/digital-2021-global-overview-report
https://blogfr.influence4you.com/les-chiffres-cles-de-la-celebre-plateforme-youtube-maj-en-2020/
https://blogfr.influence4you.com/les-chiffres-cles-de-la-celebre-plateforme-youtube-maj-en-2020/
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Figure 1.2 – Rapport Digital 2021 - raisons d’utilisation des médias sociaux chez les 16-64
ans.

voyés par jour, soit 184 milliards de tweets par an 18. En conséquence, les médias
sociaux regorgent d’informations, avec notamment des informations qui ne sont pas
relayées par les médias traditionnels, ou des informations qui sont relayées plus rapi-
dement que dans les médias traditionnels, particulièrement lorsque les évènements
sont inattendus comme la rupture d’un barrage par exemple 19.

2 Problématique

Comme nous l’avons vu, les médias sociaux dont l’information est massive, véloce,
sont un nouveau vecteur d’information pour les utilisateurs. Cependant, cette masse
d’information amène aussi l’utilisateur à y consacrer beaucoup de temps. L’utilisa-
teur tirerait profit d’une information synthétisée pour s’informer. C’est pourquoi,
dans le cadre de cette thèse, nous abordons la problématique de la génération auto-
matique d’information synthétique à partir de ces médias sociaux.

Synthétiser l’information soulève différentes problématiques liées à la recherche
d’information et à la synthèse d’information, notamment relatives à :

18. https://www.planetoscope.com/Internet-/1547-.html, dernière consultation le
03/08/2022

19. https://www.forbes.com/sites/kalevleetaru/2019/02/26/is-twitter-really-faster-
than-the-news/, dernière consultation le 03/08/2022

https://www.planetoscope.com/Internet-/1547-.html
https://www.forbes.com/sites/kalevleetaru/2019/02/26/is-twitter-really-faster-than-the-news/
https://www.forbes.com/sites/kalevleetaru/2019/02/26/is-twitter-really-faster-than-the-news/


3 contributions 5

— la redondance d’information,
— la multiplicité des types d’information (texte, images, vidéos...),
— la complémentarité des éléments d’information utilisés en termes de théma-

tiques abordées, d’éléments spatiaux et temporels apportés, par exemple,
— la validité, la crédibilité des éléments d’information manipulés,
— la construction et la restitution de l’information synthétisée sous forme struc-

turée.
D’autre part, l’information des médias sociaux arrive de plus en plus souvent sous

forme de flux continu.

Les questions soulevées par la synthèse d’information sont nombreuses, notamment
lorsqu’on la considère dans un contexte temps-réel (prise en considération d’un délai
imparti) en prenant en compte des sources d’information telles que Twitter.

Les récentes avancées en résumé automatique se basent sur des modèles neuronaux.
Des modèles de langue neuronaux pré-entraînés (Devlin et al., 2019) permettent de
représenter le texte en prenant en compte son contexte. Cependant, ces méthodes
sont très coûteuses en temps d’exécution et la taille du texte en entrée est limitée,
généralement à moins d’un millier de mots. Or, la quantité de données générées sur
les médias sociaux est bien souvent beaucoup plus importante que quelques centaines
de mots pour un sujet. Dans cette thèse, nous apportons des réponses aux questions
suivantes :

— Comment utiliser ces nouvelles méthodes de représentation textuelle pour le
résumé automatique de flux de grandes quantités de données ?

— Comment intégrer le contexte du flux continu à la représentation du texte ?

3 Contributions

Le travail de cette thèse porte sur la génération automatique d’information syn-
thétique. Nous nous focalisons sur le résumé automatique textuel. Nous utilisons des
données du média Twitter, largement utilisées dans le domaine de la recherche sur
les médias sociaux, de par sa popularité et l’accessibilité à ses données.

— Notre première contribution concerne la définition du cadre d’évaluation du
résumé automatique de flux de tweets. Les jeux de données pour évaluer le
résumé automatique de flux de tweets sont peu nombreux, et nous avons donc
dans un premier temps proposé une méthode de création de jeux de données
demandant peu d’efforts humains. Ainsi, nous avons créé un jeu de données de
80 millions de tweets, qui contient les flux de tweets d’évènements entre 2012 et
2016 sans classification en amont. Les vérités terrains de ce jeu de données sont
générés à partir d’une ressource externe, le portail des actualités de Wikipedia
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(Dusart et al., 2021b). Dans un deuxième temps, nous proposons d’utiliser un
jeu de données existant et destiné à une autre tâche afin de l’utiliser pour le
résumé automatique de flux de tweets. Nous évaluons les potentielles vérités
terrains de ce jeu de données par rapport aux propriétés d’un bon résumé. Ce
jeu de données est à notre connaissance le premier jeu de données de tweets
accessible facilement, et qui n’est pas soumis à la suppression de tweets. Nous
montrons que les annotations de la tâche TREC Incident Streams (McCreadie
et al., 2019) sont utilisables sous certaines conditions comme vérité terrain
pour le résumé de tweets (Dusart et al., 2021a).

— Notre deuxième contribution est de proposer une approche pour profiter des
méthodes de représentation textuelle récentes dans le cadre du résumé auto-
matique de flux de tweets. Nous tirons profit des modèles de langue neuronaux
pré-entraînés pour évaluer l’importance d’un tweet auxquels nous combinons la
fréquence des mots du flux continu de tweets. Nous testons notre approche sur
les jeux de données relatifs à notre première contribution, que nous évaluons
par rapport à l’état de l’art (Dusart et al., 2021b).

— Notre troisième contribution est l’exploration de représentations pré-établies
pour le résumé automatique de flux de tweets. En effet, des études prélimi-
naires ont montré que les représentations textuelles les plus récentes ne sont
pas assurément plus adaptées à la représentation de textes bruités comme les
tweets. Nous utilisons également les jeux de données établis dans notre pre-
mière contribution pour cette exploration.

4 Organisation du manuscrit

Ce manuscrit est structuré en sept chapitres et trois parties. Le premier chapitre
est le chapitre introductif (celui-ci). La première partie est composée de trois cha-
pitres et présente une synthèse des travaux de l’état de l’art du sujet abordé. La
deuxième partie est constituée de trois chapitres qui décrivent les contributions de
cette thèse. Enfin, la dernière partie conclut le manuscrit et expose les pistes de
réflexion qui feront l’objet de travaux futurs.

Plus précisément, la première partie, relative aux travaux de l’état de l’art, est
composée des chapitres suivants :

— Le chapitre 2 expose une vue d’ensemble des médias sociaux et du filtrage
d’information. Dans un premier temps, nous présentons en détail les médias
sociaux et plus précisément Twitter. Ensuite, nous discutons de l’accès à l’in-
formation dans un contexte de médias sociaux. Enfin, nous détaillons le filtrage
d’information et ses différences avec le résumé automatique.
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— Le chapitre 3 expose un état de l’art des travaux en résumé automatique
d’information textuelle. D’abord, nous définissons la notion de bon résumé,
puis nous en présentons les principales classifications. Ensuite, nous détaillons
les travaux de l’état de l’art du résumé automatique. Enfin, nous présentons
l’état de l’art de l’évaluation du résumé automatique, qu’elle soit automatique
ou manuelle.

— Le chapitre 4 expose un état de l’art des méthodes de résumé automatique
avec prise en compte de la notion de temporalité. En premier lieu, nous
présentons une classification des différentes prises en compte de la temporalité
dans les résumés. En second lieu, nous détaillons l’état de l’art du résumé
automatique de flux de tweets.

La deuxième partie expose les contributions que nous avons apportées dans le
cadre de cette thèse, et est composée des chapitres suivants :

— Le chapitre 5 présente nos travaux pour l’établissement d’un corpus d’évalua-
tion d’approche de résumé automatique de flux de tweets. Dans un premier
temps, nous détaillons les motivations à ces travaux, les jeux de données exis-
tants et leurs limites. Dans un deuxième temps, nous présentons les jeux de
données proposés. Enfin, nous dressons un bilan de ce travail.

— Le chapitre 6 présente notre proposition de modèle pour le résumé automa-
tique de flux de tweets. Nous rappelons le contexte et les motivations à cette
contribution et nous définissons le problème. Ensuite, nous présentons le cadre
d’apprentissage, puis nous détaillons notre modèle. Enfin, nous évaluons le
modèle proposé sur plusieurs jeux de données par rapport aux approches re-
présentatives issues de l’état de l’art, et nous discutons des résultats obtenus.

— Le chapitre 7 présente notre exploration des représentations textuelles
récentes pour le résumé automatique de flux de tweets. Nous rappelons le
contexte et les motivations à cette contribution et nous présentons le protocole
d’évaluation que nous avons mis en place. Enfin, nous présentons le cadre
expérimental, et nous discutons des résultats obtenus.

Finalement, en troisième partie nous concluons ce manuscrit, en rappelant les
travaux présentés et en envisageant les travaux futurs à mener.
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Introduction

Au début du xxe siècle, une personne souhaitant s’informer aurait probablement
demandé des informations à ses connaissances, à des experts, ou serait allée consul-
ter des ouvrages en bibliothèque (Sanderson et Croft, 2012). Elle aurait alors été
limitée par les ressources disponibles et par le temps d’accès à l’information recher-
chée. Aujourd’hui, des outils d’automatisation du processus de recherche existent afin
de faciliter cet accès à l’information. Effectivement, depuis le milieu du xxe siècle,
avec notamment l’arrivée des premiers calculateurs automatiques, des travaux s’in-
téressent à créer des outils d’accès à l’information automatisés (Chiaramella et Mul-
hem, 2007). Ces travaux se divisent en deux grands domaines qui abordent l’accès à
l’information selon deux angles différents. La Recherche d’Information (RI) cherche
à retourner les documents pertinents à partir d’une requête utilisateur et le Filtrage
d’Information (FI) filtre les informations utiles à un utilisateur selon son profil.

De plus en plus présents, les médias sociaux permettent à leurs utilisateurs de
partager des informations. De nouveaux médias sociaux apparaissent régulièrement
ces dernières années, Facebook (2004), YouTube (2005), Twitter (2006), Instagram
(2010), TikTok (2016),. . . multipliant les informations disponibles. Les informations
générées sur les médias sociaux sont abondantes, par exemple plus de 500 millions
de tweets sont envoyés par jour 1. Cette masse de données, générée par tout type
d’utilisateur, à tout moment, engendre un flux de données, et apporte des problé-
matiques supplémentaires à prendre en compte dans l’automatisation de l’accès à
l’information. Ces problématiques sont notamment traitées par des approches de
filtrage d’information et de résumé automatique.

Dans ce chapitre nous nous focalisons dans un premier temps, en section 1, sur
les médias sociaux, nous les définissons, nous listons les principaux, et nous nous
attardons sur le média social Twitter. Ensuite, nous listons les principales caracté-
ristiques de l’accès à l’information sur les médias sociaux en section 2. Enfin, nous
présentons brièvement les principaux concepts associés au filtrage d’information et
mettons en avant les différences avec le résumé automatique en section 3.

1. https://www.planetoscope.com/Internet-/1547-.html, dernière consultation le
03/08/2022

https://www.planetoscope.com/Internet-/1547-.html
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1 Médias sociaux

720 000 heures par jour, soit 30 000 heures de vidéos sont publiées par heure
sur YouTube 2, plus de 184 milliards de tweets par an, soit plus 500 millions de
tweets envoyés par jour en 2020 3 : les médias sociaux recensent plus 4,2 milliards
d’utilisateurs en 2021 4 et regorgent d’informations. Dans cette section, nous nous
intéressons aux médias sociaux, nous les définissons, regardons le paysage actuel, et
détaillons les caractéristiques du média social Twitter.

1.1 Définition

Pour définir les médias sociaux, reprenons les mots de Thorsen (2013) qui cite
(Hermida, 2012) et (Heinonen, 2011). Pour Hermida (2012), les médias sociaux in-
cluent des attributs tels que la participation, un espace ouvert, la conversation, la
communauté et la connexion [. . .], qui sont largement en contradiction avec le mo-
dèle de communication unidirectionnel et asymétrique qui caractérisait les médias
au 20e siècle :

Social media include attributes such as participation,
openness, conversation, community and connectivity, which
in Hermida’s view are largely at odds with the one-way,
asymmetric model of communication that characterized me-
dia in the 20th century.

Pour Heinonen (2011), les médias sociaux sont généralement compris comme
quelque chose qui permet aux gens d’être plus que de simples membres d’un pu-
blic :

Social media is generally understood as something that
enables people to be more than simply members of an au-
dience.

Aussi, souvent confondus, les réseaux sociaux ne représentent qu’un sous-ensemble
des médias sociaux. Les réseaux sociaux sont définis par Boyd et Ellison (2007) et per-
mettent aux utilisateurs de : (i) construire un profil, public ou visible sous conditions,
(ii) assembler une liste d’autres utilisateurs du réseau avec lesquels ils partagent une
connexion, et (iii) visualiser et parcourir la liste de leurs connexions et celles effec-

2. https://blogfr.influence4you.com/les-chiffres-cles-de-la-celebre-plateforme-
youtube-maj-en-2020/, dernière consultation le 03/08/2022

3. https://www.planetoscope.com/Internet-/1547-.html, dernière consultation le
03/08/2022

4. https://datareportal.com/reports/digital-2021-global-overview-report, dernière
consultation le 03/08/2022

https://blogfr.influence4you.com/les-chiffres-cles-de-la-celebre-plateforme-youtube-maj-en-2020/
https://blogfr.influence4you.com/les-chiffres-cles-de-la-celebre-plateforme-youtube-maj-en-2020/
https://www.planetoscope.com/Internet-/1547-.html
https://datareportal.com/reports/digital-2021-global-overview-report
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tuées par d’autres personnes au sein du système. Ces caractéristiques permettent
en effet aux utilisateurs d’être plus qu’un membre du public, mais permettre à un
utilisateur d’être plus qu’un membre du public ne se limite pas à ces caractéristiques.
De plus, les médias sociaux ne sont pas limités à des données textuelles mais à tout
type de communication comme le texte, mais aussi l’image, l’audio, et la vidéo.

1.2 Principaux médias sociaux

Nous pouvons lister des exemples de médias sociaux existants et largement utilisés
au moment où nous écrivons ces lignes. Il y a des réseaux sociaux, Facebook 5, Twit-
ter 6, LinkedIn 7, . . . des plateformes de diffusions de contenus vidéos et/ou photos,
YouTube 8, TikTok 9, Dailymotion 10, Vimeo 11, Twitch 12, Instagram 13, Pinterest 14,
Flickr 15, . . . de contenu audio, Deezer 16, SoundCloud 17, Spotify 18, . . . des bases
de données participatives, Wikipedia 19, IMDb 20, ou encore des forums, Reddit 21,
Quora 22, Stack Overflow 23, . . .

Une représentation de ces différents médias sociaux est le conversation prism 24,
lancé en 2008 par Brian Solis et Jesse Thomas. La 5e version du prisme est repor-
tée en figure 2.1. Le prisme catégorise les médias sociaux par leurs caractéristiques
intrinsèques (catégories à l’extérieur du cercle, comme réseaux sociaux, blog/micro-
blog, vidéos, wiki . . .) et classe également les médias sociaux depuis le prisme de
l’utilisateur, ce qu’il peut y faire et y apporter, l’impact d’un investissement dans le
média, et la manière dont il s’y investit (catégories selon les 3 anneaux au milieu du
cercle).

5. https://fr-fr.facebook.com/, dernière consultation le 03/08/2022
6. https://twitter.com/, dernière consultation le 03/08/2022
7. https://fr.linkedin.com/, dernière consultation le 03/08/2022
8. https://www.youtube.com/, dernière consultation le 03/08/2022
9. https://www.tiktok.com/fr/, dernière consultation le 03/08/2022

10. https://www.dailymotion.com/fr, dernière consultation le 03/08/2022
11. https://vimeo.com/fr, dernière consultation le 03/08/2022
12. https://www.twitch.tv/, dernière consultation le 03/08/2022
13. https://www.instagram.com/, dernière consultation le 03/08/2022
14. https://www.pinterest.fr/, dernière consultation le 03/08/2022
15. https://www.flickr.com/, dernière consultation le 03/08/2022
16. https://www.deezer.com/fr/, dernière consultation le 03/08/2022
17. https://soundcloud.com/, dernière consultation le 03/08/2022
18. https://www.spotify.com/fr/, dernière consultation le 03/08/2022
19. https://fr.wikipedia.org/, dernière consultation le 03/08/2022
20. https://www.imdb.com/, dernière consultation le 03/08/2022
21. https://www.reddit.com/, dernière consultation le 03/08/2022
22. https://fr.quora.com/, dernière consultation le 03/08/2022
23. https://stackoverflow.com/, dernière consultation le 03/08/2022
24. https://conversationprism.com, dernière consultation le 03/08/2022

https://fr-fr.facebook.com/
https://twitter.com/
https://fr.linkedin.com/
https://www.youtube.com/
https://www.tiktok.com/fr/
https://www.dailymotion.com/fr
https://vimeo.com/fr
https://www.twitch.tv/
https://www.instagram.com/
https://www.pinterest.fr/
https://www.flickr.com/
https://www.deezer.com/fr/
https://soundcloud.com/
https://www.spotify.com/fr/
https://fr.wikipedia.org/
https://www.imdb.com/
https://www.reddit.com/
https://fr.quora.com/
https://stackoverflow.com/
https://conversationprism.com
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Figure 2.1 – The conversation prism - Classification des principaux médias sociaux.

1.3 Twitter

Twitter a été fondé en mars 2006 par Jack Dorsey, Evan Williams, Biz Stone et
Noah Glass. Twitter compte aujourd’hui près de 350 millions de comptes actifs 25 à
travers le globe. On y retrouve les comptes de personnalités politiques, de sportifs,
d’artistes, de marques, de chaînes d’information, et même celui de Twitter. En fi-
gure 2.2 est reporté le classement des 20 comptes les plus suivis sur Twitter au 1er

Janvier 2022 (les cas particuliers des comptes de Donald Trump et Ariana Grande
ne sont plus sur Twitter mais reportés dans la liste, le premier supprimé par Twit-
ter, le deuxième supprimé par la détentrice du compte). Si le média est largement

25. https://datareportal.com/reports/digital-2021-global-overview-report, dernière
consultation le 03/08/2022

https://datareportal.com/reports/digital-2021-global-overview-report
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utilisé par le grand public, il est également largement utilisé par les chercheurs en
informatique ou en sciences sociales notamment, tant pour ses caractéristiques que
pour les données qu’il contient.

Figure 2.2 – Utilisateurs de Twitter les plus suivis au 1er Janvier 2022.

1.3.1 Caractéristiques

Twitter est un média social de microblogging, c’est-à-dire de partage de courtes
publications, appelées tweets (gazouillis). Ces publications étaient limitées à 140 ca-
ractères à la création de Twitter puis étendues à 280 caractères à partir de novembre
2017. Un partage de liens URL dans un tweet est compté à 23 caractères, un maxi-
mum de 4 photos peut être publié par tweet, et la taille maximale d’une vidéo est
de 2 minutes et 20 secondes 26. Chaque utilisateur de Twitter doit choisir un nom
d’utilisateur, modifiable mais unique sur la plateforme, et un nom d’affichage, éga-
lement modifiable, qui peut différer du nom d’utilisateur, pas forcément unique sur
la plateforme. Les utilisateurs peuvent se référencer entre eux dans leurs tweets à
l’aide du nom d’utilisateur précédé d’un @, on parle alors de mention. Pour réagir
à un sujet spécifique, l’utilisateur peut se servir des hashtags, avec un # précédant

26. https://help.twitter.com/en/using-twitter#adding-content-to-your-tweet, dernière
consultation le 03/08/2022

https://help.twitter.com/en/using-twitter#adding-content-to-your-tweet
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chaque mot-clé. Il est ainsi possible de consulter tous les tweets publics contenant
un hashtag particulier.

Chaque utilisateur peut suivre un autre utilisateur, de manière unilatérale.
Contrairement à d’autres médias sociaux comme Facebook par exemple, où deux
utilisateurs A et B sont amis si et seulement si A est ami avec B et B est ami avec A,
un utilisateur A de Twitter peut suivre un autre utilisateur B qui ne le suit pas. Si
un utilisateur A suit un utilisateur B, on dit alors que A est un abonné ou follower
de B et que B est un ami ou friend de A.

Un utilisateur peut rejoindre des listes afin d’organiser les tweets qu’il voit. Il peut
créer ses propres listes et rejoindre des listes créées par d’autres utilisateurs.

Chaque tweet possède un identifiant (id) unique et est horodaté à sa création (ti-
mestamp). Pour chaque tweet, un utilisateur peut aimer (like), répondre/commenter
(reply), ou retweeter, c’est-à-dire partager le tweet d’origine à ses abonnés. En fi-
gure 2.3 est présenté un profil d’un utilisateur de Twitter, et en figure 2.4 un exemple
de tweet par l’utilisateur @UT3PaulSabatier retweeté par l’utilisateur @IRIToulouse.

Nom d’affichage
Nom d’utilisateur

Nombre d’amis
Nombre d’abonnés

Figure 2.3 – Exemple d’un profil d’utilisateur de Twitter.

1.3.2 Récupération de données

L’attractivité de Twitter dans le monde de la Recherche vient notamment de
l’accessibilité aux données. Twitter met à disposition des développeurs une API
permettant l’accès aux données publiques (sous certaines conditions 27). Cette API
permet entre autres de récupérer des tweets à partir d’un hashtag particulier ou
encore de récupérer des tweets à partir de leur identifiant. Dans les travaux de ce

27. https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api/getting-started/about-
twitter-api, dernière consultation le 03/08/2022

https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api/getting-started/about-twitter-api
https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api/getting-started/about-twitter-api
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Mentions
Hashtag

Date de création du tweet

Commenter Retweeter Aimer

Figure 2.4 – Exemples de tweet et retweet.

manuscrit, nous utilisons la librairie Python twarc 28 qui facilite l’utilisation de l’API
Twitter.

2 S’informer sur les médias sociaux

Les médias sociaux font aujourd’hui partie des médias d’information. Cependant,
la quantité de données présente complique l’accès à l’information et s’informer effica-
cement requiert beaucoup de temps. Effectivement, d’après le Digital Report 2021 29,

28. https://github.com/DocNow/twarc, dernière consultation le 03/08/2022
29. https://datareportal.com/reports/digital-2021-global-overview-report, dernière

consultation le 03/08/2022

https://github.com/DocNow/twarc
https://datareportal.com/reports/digital-2021-global-overview-report
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la principale motivation d’utilisation des médias sociaux est de rester à jour des nou-
velles et des évènements courants, et l’utilisation moyenne de ces médias sociaux est
de 2 heures et 25 minutes par jour. De plus, en 2021, une étude conduite auprès de
plus de 2 400 journalistes a montré que Twitter est la source d’information princi-
pale pour 16 % d’entre eux 30. Une synthèse de cette masse d’information apparaît
intéressante pour aider l’utilisateur qui souhaite s’informer sur les médias sociaux.

De par leur nature, les données issues des médias sociaux, générées par les uti-
lisateurs, présentent des caractéristiques motivantes pour s’informer, limitées néan-
moins par des caractéristiques contraignantes. En premier lieu, la couverture de
l’information est une caractéristique motivante à l’utilisation des médias sociaux
pour s’informer. Les travaux de Zhao et al. (2011) montrent que les données issues
des médias sociaux couvrent un éventail de sujets similaire aux médias traditionnels,
mais l’intérêt est porté sur des sujets différents, les sujets des médias sociaux étant
davantage axés sur la vie personnelle et la pop culture. Il est à noter que ces résul-
tats datent de 2011 et les médias sociaux n’ont cessé de se développer depuis, leur
couverture étant certainement encore plus importante aujourd’hui. Ensuite, la fraî-
cheur de l’information est un point positif en vue de s’informer sur les médias sociaux.
Les informations peuvent être disponibles plus rapidement sur les médias sociaux
que sur les médias traditionnels, surtout lors d’évènements imprévus. Notamment,
Valenzuela et al. (2017) montrent que Twitter influence davantage les informations
abordées à la télévision que l’inverse, et qu’environ 40 % des nouvelles rapportées par
les journalistes (sur Twitter ou à la télévision) proviennent d’informations fournies
par le public.

En revanche, sur les médias sociaux, le volume, la redondance, et la qualité de
l’information apparaissent comme des contraintes vis-à-vis de l’objectif de s’infor-
mer. Dans d’autres contextes, la contrainte du volume de données est qu’il est trop
faible, engendrant des carences dans la couverture de l’information. Ici, c’est plutôt
l’inverse, le volume est tel que l’utilisateur se retrouve submergé sous cette masse de
données. La redondance est très présente dans les médias sociaux. En effet, les utili-
sateurs ne se concertent pas entre eux pour relayer des informations distinctes. Par
exemple, sur Twitter, Zanzotto et al. (2011) ont trouvé environ 30 % de redondance
dans l’extrait considéré, sans compter les retweets. Une paire de tweets est jugée
redondante si les deux tweets partagent la même information ou si l’un des deux
tweets contient l’information de l’autre. Les médias traditionnels sont rédigés par
des professionnels, mais sur les médias sociaux l’information est partagée par tout
un chacun, la qualité de l’information s’en trouve également impactée. La qualité
du contenu, comme la qualité textuelle, n’est pas vérifiée, tant sur la forme (comme
l’aspect syntaxique) que sur le fond. Il y a des spams, des contenus non informatifs,

30. https://muckrack.com/blog/2021/03/15/state-of-journalism-2021, dernière consulta-
tion le 03/08/2022

https://muckrack.com/blog/2021/03/15/state-of-journalism-2021
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ainsi que de fausses informations. Vosoughi et al. (2018) ont étudié la propagation
des fausses informations sur Twitter. Elles se répandent plus profondément, plus
rapidement, plus largement que les vraies informations, dans toutes les catégories
d’informations étudiées, et les effets sont notamment plus prononcés pour les nou-
velles politiques, sur le terrorisme, les catastrophes naturelles, la science, les légendes
urbaines et les informations sur la finance.

3 S’informer - filtrage d’information

La Recherche d’Information (RI) est définie dans (Manning et al., 2008) comme
l’action de trouver le matériel nécessaire à la satisfaction d’un besoin d’information
au sein de grandes collections :

Information retrieval (IR) is finding material (usually
documents) of an unstructured nature (usually text) that
satisfies an information need from within large collections
(usually stored on computers).

Les systèmes de Recherche d’Information sont eux définis dans (Belkin et Croft,
1992) comme des guides pour l’utilisateur dans son besoin d’information. Ils ont
pour objectif de récupérer l’information qui aide l’utilisateur à partir d’une base de
connaissances :

Usually, an IR system is considered to have the func-
tion of "leading the user to those documents that will best
enable him/her to satisfy his/her need for information". So-
mewhat more generally, "the goal of an information [retrie-
val] system is for the user to obtain information from the
knowledge resource which helps her/him in problem mana-
gement".

Dans un cadre de Recherche d’Information traditionnelle, appelée recherche ad-
hoc, l’objectif d’un système est de retourner une liste ordonnée de documents perti-
nents à une requête utilisateur. Nous nous focalisons ici sur le Filtrage d’Information
(FI), vu par Belkin et Croft (1992) comme un type particulier de RI. Pour Hanani
et al. (2001), le FI hérite des problèmes de RI mais diffère selon plusieurs aspects.
Pour nos problématiques, le FI peut s’avérer intéressant pour sa capacité à gérer des
flux d’information. Dans cette section, nous explorons les enjeux et intérêts, ainsi
que le processus du filtrage d’information.
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3.1 Enjeux et intérêts

La RI ordinaire se focalise sur la récupération de documents à partir d’une re-
quête exprimée par un utilisateur. Ensuite, l’utilisateur navigue au sein des docu-
ments retournés par ordre de pertinence afin de répondre à son besoin d’information.
Cependant, d’autres situations requièrent un besoin d’information utilisateur. No-
tamment lorsque la collection de documents est un flux de données, l’utilisateur peut
vouloir s’informer régulièrement sur les informations apportées par le flux. Dans ce
cas, l’objectif est de filtrer l’information pour éviter à l’utilisateur de consulter l’en-
tièreté du flux, voire même de ne retourner que l’information qui lui sera utile. Plus
précisément, selon Hanani et al. (2001), le Filtrage d’Information (FI) :

— est applicable sur des données non structurées et semi-structurées, comme des
emails, des documents,

— s’occupe de grandes quantités de données,
— est utilisé principalement pour des données textuelles,
— est basé sur des profils utilisateurs,
— a pour objectif de supprimer les données non pertinentes de flux de données.
Le FI diffère de la RI par 5 aspects d’après Hanani et al. (2001), reportés dans le

tableau 2.1.

Tableau 2.1 – Différences entre la Recherche d’Information (RI) et le Filtrage d’Informa-
tion (FI) selon Hanani et al. (2001).

Paramètre RI FI
Fréquence d’utilisation utilisation ad-hoc, ponc-

tuelle
utilisation répétitive, à long
terme

Représentation du besoin d’information requêtes profils
Objectif sélection de données perti-

nentes pour la requête
filtrage des données non per-
tinentes ou collecte d’élé-
ments de données

Base de données relativement statique très largement dynamique
Type d’utilisateurs inconnu du système le système garde les profils

utilisateurs
Périmètre du système concerne uniquement la per-

tinence des données
concerne aussi les problèmes
sociaux comme la vie privée

3.2 Le processus

Belkin et Croft (1992) illustrent le processus de FI (voir figure 2.5). Le processus
sépare les documents (le flux de données) d’un côté et les besoins de l’utilisateur de
l’autre. Pour une même collection de documents, et un même besoin utilisateur, les
modèles automatiques proposés diffèrent par rapport à la représentation des docu-
ments et des besoins et/ou de la méthode de comparaison ou de filtrage. Il convient
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de noter que la représentation des textes peut comporter des pré-traitements parti-
culiers. On retrouve parmi les pré-traitements les plus connus l’élimination des mots
vides, la lemmatisation, ou la conversion du texte en minuscule par exemple. Les
textes sont pré-traités afin de mieux représenter le texte pour la tâche souhaitée
(Uysal et Günal, 2014).

Production de
documents

Distribution et
représentation
des documents

Besoin d’in-
formation
régulier

Représentation,
ProfilsComparaison

ou filtrage

Documents
sélectionnés

Utilisation et/ou
évaluation

Modification

Figure 2.5 – Illustration du processus de Filtrage d’Information.

3.3 Filtrage vs résumé

Dans cette thèse nous nous focalisons sur la tâche de résumé automatique pour
s’informer sur les médias sociaux. Nous avons présenté le filtrage d’information, une
tâche qui paraît intéressante également pour s’informer sur les médias sociaux puis-
qu’elle permet de supprimer les informations non pertinentes d’un flux de données.
Parfois confondues, les tâches de résumé et de filtrage d’information sont pourtant
différentes :
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— La tâche de résumé n’a pas forcément besoin d’un profil ou d’une requête
utilisateur,

— le but de la tâche de résumé n’est pas de supprimer les informations non
pertinentes mais de retourner les plus pertinentes,

— la tâche de résumé a ses propres propriétés, notamment pour définir ce qu’est
un bon résumé.

Aussi, nous ne détaillons pas dans cette section la tâche de résumé automatique,
nous nous étendons sur le sujet dans le chapitre 3.

4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exploré les médias sociaux, nous les avons définis,
recensés les principaux actuellement, puis examiné plus particulièrement le média
social Twitter. Enfin, motivés par la difficulté de s’informer sur les médias sociaux,
nous avons parcouru les différentes caractéristiques des médias sociaux qui impactent
l’accès à l’information. Enfin, nous avons brièvement introduit le filtrage d’informa-
tion, les enjeux et intérêts, le processus, ainsi que les différences avec le résumé
automatique.

Dans le chapitre suivant, et plus globalement dans cette thèse, nous nous focalisons
sur le résumé textuel automatique. Nous y dressons un état de l’art, nous apportons
les définitions, les méthodes et processus de résumé et d’évaluation des résumés.
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Introduction

Dans le but de s’informer à partir de grandes quantités de données, une tâche
largement étudiée est le résumé automatique. Le domaine est étudié depuis la fin
des années 1950. Les travaux de Hans Peter Luhn (Luhn, 1958), sont reconnus
comme étant les premiers publiés en résumé automatique. À l’époque, Luhn conduit
ces travaux pour la littérature technique. Il remarque que les résumés (abstract), qui
permettent au lecteur un gain de temps et d’efforts, nécessitent du temps, un effort
intellectuel considérable pour les élaborer, qui pourrait être utilisé à d’autres fins
par la main d’œuvre qualifiée. De plus, il remarque, déjà, que la quantité de données
disponibles augmente de plus en plus, et de plus en plus rapidement. Enfin, il pointe
une dernière motivation à l’élaboration de résumés de manière automatique, celle
de la cohérence et de l’objectivité dans les résumés écrits manuellement, largement
biaisés par les antécédents, l’attitude, et la disposition de la personne qui rédige.

Depuis ces travaux, des progrès remarquables ont été faits dans le domaine du
résumé automatique. Aujourd’hui il est même possible de trouver des outils de ré-
sumé automatique en ligne, comme Resoomer 1, SMMRY 2, Summarizing-tool 3, ou
encore SummarizeBot 4 pour Slack 5 et Messenger 6.

Dans ce chapitre, nous reprenons la définition du résumé automatique. Ensuite,
nous recensons les différents types de résumés. De plus, nous explorons les méthodes
de résumé automatique existantes, puis nous présentons les méthodes d’évaluation
de résumés, avant de conclure. Il est à noter que nous nous focalisons ici, et dans
l’ensemble du manuscrit, sur le résumé automatique de texte, mais il existe également
des travaux en image (Celis et Keswani, 2020), audio (Li et al., 2021), et vidéo
(Apostolidis et al., 2021), et même des travaux regroupant plusieurs de ces modalités
(Narasimhan et al., 2021).

1 Définition

Pour Maybury (1995), un résumé efficace distille les informations les plus im-
portantes à partir d’une ou plusieurs sources pour produire un version abrégée de
l’information originale, pour des utilisateurs et des tâches précis :

1. https://resoomer.com/, dernière consultation le 04/08/2022
2. https://smmry.com/, dernière consultation le 04/08/2022
3. https://summarizing-tool.com/fr/, dernière consultation le 04/08/2022
4. https://www.summarizebot.com/, dernière consultation le 04/08/2022
5. https://slack.com/intl/fr-fr/, dernière consultation le 04/08/2022
6. https://www.messenger.com/, dernière consultation le 04/08/2022

https://resoomer.com/
https://smmry.com/
https://summarizing-tool.com/fr/
https://www.summarizebot.com/
https://slack.com/intl/fr-fr/
https://www.messenger.com/
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An effective summary distills the most important infor-
mation from a source (or sources) to produce an abridged
version of the original information for a particular user(s)
and task(s).

Dans (Radev et al., 2002), un résumé peut être défini comme un texte produit
à partir d’un ou plusieurs textes, qui transmet l’information importante des textes
originaux, et qui est généralement bien moins long que la moitié de la taille des
textes originaux :

A summary can be loosely defined as a text that is
produced from one or more texts, that conveys important
information in the original text(s), and that is no longer
than half of the original text(s) and usually significantly less
than that. Text here is used rather loosely and can refer to
speech, multimedia documents, hypertext, etc.

Finalement, une formulation concise de l’objectif du résumé automatique est don-
née dans (Liu et Lapata, 2019). Le but (du résumé automatique) est de condenser
un document dans une version plus courte tout en préservant l’essentiel de son sens :

The aim is to condense a document into a shorter ver-
sion while preserving most of its meaning.

2 Classification des approches de résumé au-
tomatique

Nous venons de le définir dans la section précédente, le résumé automatique a
un objectif clair. Cependant, selon les caractéristiques des données et des problé-
matiques attaquées, les approches de résumé automatique sont classées différem-
ment. Dans cette section, nous décrivons les différentiations abstractif versus extrac-
tif et mono-document versus multi-document, et nous présentons également quelques
autres classifications reconnues.

2.1 Extractif - abstractif

Une première classification des différentes approches distingue les modèles de ré-
sumés extractifs et abstractifs. Les approches de résumé extractives, comme (Fabbri
et al., 2019; Saini et al., 2019; Zhong et al., 2020), retournent des extraits du texte
en entrée, tandis que les approches de résumés abstractives, comme (Qi et al., 2020;
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Zhang et al., 2020a; Dou et al., 2021), formulent de nouvelles phrases. Il peut être
intéressant de noter que résumé abstractif ne signifie pas interdiction d’utiliser des
phrases du texte à résumer, mais la philosophie est plutôt de reformuler les docu-
ments originaux s’il y en a l’intérêt. En théorie, les résumés abstractifs sont plus
lisibles, mais en pratique il est très compliqué d’obtenir des résumés abstractifs de
haute qualité (El-Kassas et al., 2021). Il est à noter que depuis peu, des approches
combinent à la fois extraction et abstraction, comme (Liu et Lapata, 2019; Rudra
et al., 2019; Song et al., 2020), générant dans un premier temps des résumés ex-
tractifs puis les reformulant avec de nouvelles phrases. Ces approches sont appelées
hybrides.

Pour le document suivant :

Le chat marche dans la cuisine. Il est tout noir, avec
une petite tâche blanche sur le poitrail. Soudain, il voit la
souris. Il entame sa chasse tout doucement, il ne veut pas
faire de bruit, il ne veut pas signaler sa présence. Après
analyse de la situation, il avance doucement vers sa cible,
et, d’un coup, bondit sur elle. La souris esquive le chat de
justesse et part se cacher. Le chat la suit, puis recommence
une, deux, trois fois de l’attraper. La chasse se poursuit
jusqu’au jardin. Arrivée au jardin, le chat perd la trace de
la souris. Finalement, la souris s’échappe.

Un exemple de résumé extractif pourrait être :

Le chat marche dans la cuisine. Soudain, il voit la sou-
ris. Il entame sa chasse. Le chat la suit, puis recommence
une, deux, trois fois de l’attraper. Finalement, la souris
s’échappe.

Un exemple de résumé abstractif pourrait être :

Le chat voit la souris. Après de nombreuses tentatives
pour l’attraper, le chat n’y arrive pas et la souris s’échappe.

2.2 Mono-document - multi-document

Une deuxième classification des différentes approches distingue les modèles de
résumés mono-document et multi-document. Pour du mono-document, comme (Liu
et Lapata, 2019; Qi et al., 2020; Dou et al., 2021), il n’y a qu’un texte à résumer,
tandis que pour du multi-document il y a plusieurs documents à résumer.
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Goldstein et al. (2000) listent 4 différences significatives entre le résumé mono-
document et multi-document :

— La redondance d’information est plus fortement présente pour le résumé multi-
document,

— le résumé multi-document utilise un groupe d’articles qui peuvent alors conte-
nir une notion de temporalité,

— la compression de l’information est plus élevée pour le résumé multi-document,
c’est-à-dire que le ratio de compression est plus faible pour le résumé multi-
document

— le problème de coréférence (désignation d’une même entité par un mot diffé-
rent) est bien plus présent pour le résumé multi-document.

Aussi, appuyés par les travaux de (Goldstein et al., 2000; Huang et al., 2010), les
besoins d’un résumé multi-document « idéal » sont :

— la couverture : les principales informations des documents de la collection sont
présentes dans le résumé ;

— la non redondance : il n’y a pas de redondance d’information dans le résumé ;
— la cohésion : cela correspond à l’habileté à combiner les différents passages de

texte de manière utile pour le lecteur. Les auteurs de (Goldstein et al., 2000)
mentionnent quelques directions pour assurer la cohésion, comme l’ordonnan-
cement par document, la cohésion par sujet et l’ordonnancement temporel ;

— la cohérence : le résumé doit être lisible et pertinent pour le lecteur ;
— la contextualisation : le résumé doit inclure suffisamment de contexte pour être

compris par un être humain ;
— la concordance : l’information venant de différentes sources, des contradictions

peuvent apparaître (par exemple milliards au lieu de millions,. . .).

2.3 Autres classifications possibles

Dans la littérature, d’autres classifications existent pour les résumés, comme par
exemple :

— Les résumés indicatifs et les résumés informatifs, cités dans (El-Kassas et al.,
2021). Les résumés indicatifs présentent le document, de quoi il parle (ex :
Dans ce document qui parle de la seconde guerre mondiale...) (Yeh et al.,
2005). Les résumés informatifs présentent une information sous forme élaborée
(ex : Durant la seconde guerre mondiale...) (Ganesan et al., 2010).

— Les résumés monolingues, les résumés multilingues et les résumés inter-
linguistique, également cités dans (El-Kassas et al., 2021). Les résumés mono-
lingues utilisent des documents d’une langue et résument dans la même langue
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(Genest et Lapalme, 2011). Les résumés multilingues utilisent des documents
de plusieurs langues et résument dans ces langues d’entrée (Gupta, 2013). Les
résumés inter-linguistique résument dans des langues différentes de celles des
documents d’entrée (Yao et al., 2015).

Nous ajoutons une classification supplémentaire qui distingue les résumés à longueur
définie (constante ou maximale) et les résumés à longueur variable. Par exemple, les
approches (Fabbri et al., 2019; Rudra et al., 2019; Saini et al., 2019) génèrent des
résumés de taille fixe, tandis que les résumés générés par les approches (Liu et Lapata,
2019; Song et al., 2020; Dou et al., 2021) sont de tailles variables, définies à la volée
par l’approche.

3 Méthodes de génération de résumé automa-
tique

Dans cette section, nous détaillons les approches de l’état de l’art du résumé
automatique. Dans ce manuscrit, et dans nos travaux, nous nous focalisons sur la
génération de résumés extractifs. Nous détaillons ainsi dans un premier temps les
approches de résumé extractives, puis nous survolons les méthodes de résumé abs-
tractives.

3.1 Méthodes extractives

Les approches extractives composent des résumés à partir d’extraits du texte en
entrée. Ces textes sont dans un premier temps pré-traités puis représentés selon l’ap-
proche utilisée. À partir de ces représentations, un score est attribué aux différentes
phrases du texte. Les phrases sont ensuite extraites du texte en fonction de leur
score, puis post-traitées, et finalement assemblées pour obtenir le résumé. Nous pré-
sentons l’illustration de l’architecture globale d’une méthode de résumé extractive
en figure 3.1.

Avant de présenter les différentes approches, nous présentons la MMR (Maximal
Marginal Relevance) (Carbonell et Goldstein, 1998), commune à beaucoup d’ap-
proches, indépendamment de la classification utilisée dans les paragraphes suivants.
La MMR est une méthode de classement. Elle est souvent utilisée dans les approches
de résumés extractives, pour construire les résumés à partir des scores des différentes
phrases. La MMR retourne dans un premier temps les items les plus pertinents, puis
dans un second temps privilégie les items les plus dissimilaires. Par exemple, pour
un résumé, elle retourne d’abord la phrase la plus pertinente puis cherche la phrase



3 méthodes de génération de résumé automatique 31

Document(s)
source(s)

Pré-Traitement Post-Traitement

Représentation
du texte

Extraction des
phrases les
mieux notées

Notation des
phrases

Résumé

Figure 3.1 – Illustration du processus de création de résumés extractifs, repris de (El-
Kassas et al., 2021)

suivante la plus pertinente et la plus dissimilaire à celle déjà récupérée, et ainsi de
suite jusqu’à la taille souhaitée du résumé.

Dans les paragraphes suivants, nous présentons les méthodes de résumé extractives
inspirés par les classifications que nous pouvons retrouver dans (Gambhir et Gupta,
2017; El-Kassas et al., 2021).

3.1.1 Méthodes basées sur des caractéristiques statistiques

Les approches basées sur des caractéristiques statistiques, aussi appelées approches
statistiques dans (Gambhir et Gupta, 2017; El-Kassas et al., 2021), sont basées sur
les caractéristiques extraites à partir de statistiques descriptives des documents. Ces
caractéristiques sont indépendantes de la langue et peuvent être utilisées quelle que
soit la langue des documents (Gambhir et Gupta, 2017). L’idée de ces méthodes et de
découvrir des motifs dans la manière d’écrire ou construire un document. Ko et Seo
(2008) utilisent les caractéristiques suivantes : (i) le nombre de termes communs entre
une phrase et le titre du document, (ii) la position de la phrase dans le document, les
premières phrases étant mieux notées, (iii) la similarité d’une phrase par rapport aux
autres phrases du document, (iv) la somme de l’importance des termes d’une phrase
calculée par Tf-Idf du document, (v) et le nombre de termes communs entre une
phrase et les termes les plus fréquents du documents. Les scores évaluées à partir
de ces caractéristiques sont ensuite sommés pour calculer le score d’une phrase.
Fattah et Ren (2009) s’appuient également sur les caractéristiques suivantes : (i) le
chevauchement de mots entre une phrase et le titre du document, (ii) la position de
la phrase dans le document, (iii) le chevauchement de mots entre une phrase et les
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autres phrases du document, et utilise d’autres caractéristiques : (iv) l’apparition
des mots-clés d’une phrase dans de précédents résumés, (v) la non apparition des
mots-clés d’une phrase dans de précédents résumés, (vi) le nombre de noms propres
d’une phrase, (vii) le nombre de données numériques d’une phrase, (viii) la taille
moyenne des phrases du document, (ix) le nombre de phrases supérieures à un seuil
de similarité d’une phrase, (x) et la somme des similarités des phrases supérieures
à un seuil de similarité. Ils utilisent ensuite ces caractéristiques pour l’apprentissage
de différents modèles.

Ferreira et al. (2014) présentent un système de résumé multi-document basé sur
des caractéristiques statistiques mais également du traitement linguistique. Les ca-
ractéristiques statistiques utilisées sont : (i) la fréquence des termes, (ii) le score
Tf-Idf des termes, (iii) la similarité entre les paires de phrases. Les caractéristiques
linguistiques sont utilisées avec l’utilisation de relations de synonymie, d’hyponymie,
d’hyperonymie, de coréférence, et de relations du discours. Basées sur ces caracté-
ristiques, des groupes (clusters) sont construits. Les phrases les plus représentatives
de chaque groupe sont retournées à l’utilisateur en tant que résumé. Nous détaillons
justement les approches basées sur la création de groupes dans la section suivante.

3.1.2 Méthodes basées sujets/groupes

L’idée des méthodes basées sujets ou groupes est de construire des ensembles, de
regrouper les phrases similaires. Ces groupes peuvent être créés à partir de sujets
définis a priori ou identifiés a posteriori. Les résumés sont ensuite construits à partir
des phrases les plus représentatives des différents groupes. Nous donnons un aperçu
des approches basées sur les groupes en figure 3.2.

••••••
•

•••
• •

•••

Sujet 1

Sujet 2

Sujet 3

Résumé•••••••

Figure 3.2 – Aperçu du résumé par construction de groupes.

Radev et al. (2004) introduisent MEAD, une méthode de résumé de documents
basée sur les centroids. Les centroids sont composés de termes. Les termes dont le
score calculé à partir du Tf et de l’Idf est supérieur à un certain seuil forment le
centroid d’un document. Ensuite, pour chaque phrase du document, un score est
calculé à partir des termes appartenant au centroid : (i) le score du terme à partir
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du Tf et de l’Idf, (ii) la position de la phrase dans un document, plus la phrase est
proche du début du document, plus le score est élevé, (iii) la similarité d’une phrase
à la première phrase du document dans lequel elle apparaît.

Harabagiu et Lacatusu (2005) proposent de diviser les groupes en thèmes. Ainsi,
les résumés sont créés à partir des différents thèmes et des phrases qui les composent.
Les thèmes sont construits à partir des structures prédicats-arguments des phrases
des documents. Les phrases contentant au moins un prédicat commun avec un argu-
ment commun sont regroupées selon le même thème. Parmi l’ensemble des thèmes
construits, le choix des thèmes sélectionnés pour le résumé est finalement basé sur
des caractéristiques telles que le nombre de phrases dans le thème, ou la position de
la phrase dans chaque document où le thème est reconnu.

3.1.3 Méthodes orientées graphes

Dans un graphe, les éléments du texte (mots ou phrases) sont représentés par
des nœuds et les arêtes relient les éléments de texte connexes (sémantiquement liés)
entre eux (Gambhir et Gupta, 2017). Par exemple, un nœud représente un mot et
deux nœuds sont liés s’ils se succèdent dans une phrase des documents d’entrée.
Nous illustrons la représentation sous forme de graphe en figure 3.3.

Nœud
1

Nœud
2

Nœud
3

Nœud
4

Nœud
5

Nœud
6

Nœud
7

Nœud
8

Légende :
Nœud 1 : Mot ou phrase

: nœuds liés (avec
un certain poids)

Figure 3.3 – Représentation du texte sous forme de graphe.

LexRank (Erkan et Radev, 2004) est basé sur PageRank (Page et al., 1999) dans
un cadre de résumé automatique. Un graphe est créé à partir des similarités Cosinus
entre les phrases d’un document, selon une représentation Tf-Idf. Les nœuds du
graphe sont les phrases, les arêtes sont les similarités entre les deux phrases liées.
Contrairement à PageRank, le graphe de LexRank est un graphe non orienté, la
similarité Cosinus étant symétrique. TextRank (Mihalcea et Tarau, 2004), similaire
à Lexrank, est également basé sur PageRank. Contrairement à LexRank, TextRank
calcule les similarités entre phrases par leur nombre de termes communs.

Baralis et al. (2013) exploitent les corrélations entre des ensembles de termes. Les
nœuds du graphe construit sont des termes ou des ensemble de termes, les arêtes sont
les corrélations entre les nœuds. Les ensembles de termes sont créés selon différentes
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règles d’associations entre les termes. Le choix des phrases à sélectionner pour le
résumé est également basé sur l’algorithme PageRank.

3.1.4 Discours

Certaines méthodes de résumé automatique utilisent des règles de théorie du dis-
cours. Daumé et Marcu (2002) utilisent la théorie du discours de la structure rhéto-
rique (RST, Rhetorical Structure Theory) (Mann et Thompson, 1988). Cette théorie
décrit les relations entre les différentes parties d’un texte. Elle définit notamment la
relation noyau-satellite (nucleus-satellite) dans laquelle le satellite détaille ce qui est
postulé par le noyau. Ainsi, ils procèdent comme suit : (i) analyse du discours d’un
document selon la théorie RST, (ii) analyse syntaxique des phrases du document,
(iii) suppression des éléments du discours et syntaxiques non essentiels pour la géné-
ration du résumé. Contrairement à Daumé et Marcu (2002) qui utilisent la théorie
du discours de la structure rhétorique, Clarke et Lapata (2010) utilisent la représen-
tation du discours par chaînes lexicales (lexical chain) (Morris et Hirst, 1991). Les
chaînes lexicales sont construites selon 5 types de relations à partir d’un thésaurus :
(i) deux termes ont une catégorie en commun, (ii) un terme a une catégorie qui pointe
vers la catégorie de l’autre terme, (iii) un terme est soit le label de l’autre terme, soit
appartient à une catégorie de l’autre terme, (iv) deux mots sont du même groupe et
sont donc sémantiquement liés, (v) et les deux mots ont une catégorie qui pointe une
catégorie commune. Cette méthode s’appuie également sur la théorie de la centra-
lité (Centering Theory (Grosz et al., 1995)) selon laquelle certaines entités sont plus
centrales que d’autres. Des fonctions sont ainsi créées pour intégrer ces théories sous
formes de fonctions et contraintes. Les résumés sont ainsi générés par optimisation
linéaire en nombres entiers, (ILP, Integer Linear Programming). Nous présentons
justement dans le paragraphe suivant les méthodes de résumé par optimisation de
fonctions.

3.1.5 Méthodes par optimisation de fonctions

L’optimisation de fonctions est utilisée pour générer des résumés automatiquement.
Les critères qui font un « bon » résumé sont traduits en fonctions avec des objectifs
à optimiser, maximiser ou minimiser.

Les critères optimisés par (Alguliev et al., 2013) sont la couverture, la diversité,
et la taille du résumé. Les fonctions définies pour les différents critères sont ensuite
optimisées sur les données par un algorithme à évolution différentielle (Differential
Evolution, DE). Sánchez-Gómez et al. (2020) évaluent différents critères à optimiser.
Comme (Alguliev et al., 2013), la couverture, et la réduction de la redondance sont
des critères considérés. En revanche, la pertinence et la cohérence sont également
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des critères considérés. Ils définissent des fonctions à optimiser pour chacun de ces
critères. L’optimisation est effectuée à l’aide de l’algorithme Multi-Objective Arti-
ficial Bee Colony (MOABC) (Sánchez-Gómez et al., 2018). Après évaluation des
différentes combinaisons des critères, le modèle le plus équilibré est celui qui utilise
les critères de couverture, de réduction de la redondance, et de pertinence.

Contrairement à Alguliev et al. (2013) et Sánchez-Gómez et al. (2020), Peyrard et
Gurevych (2018) proposent que la fonction à optimiser ne soit pas définie a priori,
mais apprise automatiquement à partir de jugements humains. Une fois la fonction
à optimiser apprise, les résumés sont générés à l’aide d’un algorithme génétique.

3.1.6 Méthodes à base de logique floue

Contrairement à la logique booléenne, où les valeurs possibles d’une variable sont
strictement 0 ou 1, la logique floue considère que les valeurs d’une variable sont des
réels compris entre 0 et 1. Un système flou comporte 3 parties : (i) la fuzzification qui
encode les données pour le moteur d’inférence, entre 0 et 1, (ii) le moteur d’inférence
qui suit une succession de règles implémentées à l’aide d’opérateurs de logique floue,
(iii) et la défuzzification qui permet de traduire la sortie du moteur d’inférence en
données numériques 7.

Dans (Suanmali et al., 2009), 8 caractéristiques de phrases sont considérées : (i) le
nombre de termes du titre apparaissant dans une phrase, (ii) la taille d’une phrase,
(iii) le poids d’une phrase calculé par Tf-Isf (Inverse sentence frequency), (iv) la
position d’une phrase dans le document, (v) la similarité d’une phrase aux autres
phrases, (vi) le nombre de noms propres, (vii) le nombre de termes thématiques (un
terme thématique est un terme dans les 10 termes les plus fréquents du document)
dans la phrase, (viii) le nombre de données numériques de la phrase. Ces caractéris-
tiques sont ensuite traitées par un système de logique floue. Le fuzzifieur encode les 8
caractéristiques pour le moteur d’inférence. Le moteur d’inférence applique les règles
définies. Le défuzzifieur retourne un score pour chaque phrase. Les premières phrases
ordonnées par ordre descendant de score sont retournées pour le résumé. Patel et al.
(2019) utilisent également 8 caractéristiques avec un modèle de logique floue. Les
caractéristiques sont sensiblement les mêmes que dans (Suanmali et al., 2009) mais
diffèrent par leur calcul. Par exemple, un terme thématique est un terme dans les 5
termes les plus fréquents et non 10. La génération des résumés est produite à partir
des scores retournés par le modèle de logique floue et également par un score de
similarité entre les phrases déjà récupérées pour le résumé et les phrases candidates
au résumé, à la manière de la MMR (Maximal Marginal Relevance) (Carbonell et
Goldstein, 1998).

7. http://www.ferdinandpiette.com/blog/2011/08/les-systemes-flous-le-
fonctionnement/, dernière consultation le 12/08/2022

http://www.ferdinandpiette.com/blog/2011/08/les-systemes-flous-le-fonctionnement/
http://www.ferdinandpiette.com/blog/2011/08/les-systemes-flous-le-fonctionnement/
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3.1.7 Méthodes par apprentissage automatique

Bien que l’apprentissage automatique ne se limite pas aux approches d’appren-
tissage profond (deep learning), les méthodes de l’état de l’art que nous détaillons
dans la section sont essentiellement de cette catégorie car majoritairement présentes
aujourd’hui. Avant de détailler les différentes approches de résumé par apprentissage
automatique, nous apportons quelques notions utiles à la bonne compréhension des
approches. Dans cette section, et dans le reste du manuscrit, nous utilisons la notion
de token. Un token représente l’index d’une unité lexicale, permettant au modèle de
l’identifier de manière unique. Globalement, un token peut être considéré comme un
terme dans ce manuscrit.

3.1.7.1 Notions utiles

Dans cette section, nous présentons rapidement des notions non triviales relatives
aux approches neuronales. Nous introduisons différents types de réseaux de neu-
rones, les réseaux de neurones convolutifs (CNN) et récurrents (RNN), et les Trans-
formers. Nous introduisons plus globalement les architectures encodeurs-décodeurs
dont peuvent faire partie les CNNS, les RNNs et les Transformers. Ensuite, nous
introduisons les modèles de langue, et nous nous focalisons sur les modèles de langue
neuronaux. Les modèles de langue neuronaux sont aujourd’hui essentiellement basés
sur les Transformers. Enfin, nous présentons l’algorithme Beam search. Cet algo-
rithme est utilisé par plusieurs méthodes encodeurs-décodeurs lors de la phase de
décodage.

Les réseaux de neurones convolutifs (Convolutional Neural Networks) sont des
réseaux de neurones pour lesquels des filtres sont appliqués sur les données d’entrée
pour extraire des caractéristiques. Les CNNs sont largement utilisés dans le domaine
des images, mais ont aussi montré un intérêt pour les données textuelles (Kim, 2014).

Les réseaux de neurones récurrents (Recurrent Neural Network) sont des réseaux
de neurones utilisés pour traiter des séquences de taille variable, par exemple, pour
la génération de texte ou la traduction. Un RNN est un réseau de neurones qui traite
l’entrée du réseau séquentiellement et qui, pour chaque itération, prend en compte
la prédiction de l’itération précédente. L’idée du réseau de neurones récurrent est
de modéliser la mémoire (souvenir) humaine. En effet, en général, nous utilisons
nos connaissances pour prendre des décisions. Au sein de cette famille des réseaux
de neurones récurrents on retrouve notamment les modèles GRU (Gated Recurrent
Unit) et LSTM (Long Short-Term Mermory). Le LSTM ou en français réseau de
neurones récurrent à mémoire court terme et long terme est une variante de RNN.
Le LSTM apporte la mémoire à long terme en conservant la mémoire à court terme
et apporte la notion d’oubli. Le LSTM contient trois « portes » que sont l’entrée,
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l’oubli et la sortie (input, forget et output gates). Le GRU est une autre variante de
RNN, il contient deux « portes » qui sont les portes de mise à jour et de remise à
zéro (update et reset gates).

Le Transformer est un modèle d’apprentissage profond basé sur le mécanisme
d’attention. Le mécanisme d’attention repose sur 3 principaux composants : (i) la
requête (query), (ii) la clé (key), et (iii) la valeur (value). Le mécanisme d’attention
met en correspondance une requête et un ensemble de paires clé-valeur avec une
sortie (Vaswani et al., 2017). En d’autres termes, pour du texte, l’idée du mécanisme
d’attention est de pondérer la relation entre un mot m1 (requête) et un mot m2
(clé), avec le mot m2 qui est associé à une certaine valeur. Ainsi, une attention plus
prononcée est portée sur les relations de mots les plus fortes. Soient Q, K, et V les
matrices représentant respectivement les requêtes, les clés, et les valeurs. Soit dk la
dimension des requêtes et des clés. Le score d’attention est calculé comme suit :

Attention(Q, K, V ) = softmax(
QK⊤
√

dk
)V

L’attention du Transformer est multi-tête (Multi-Head Attention), c’est-à-dire que
différentes projections des requêtes, clés, et valeurs sont calculées en parallèles et
agrégées ensuite. Soient W Q, W K , et W V les différentes matrices de projections
représentant respectivement les différentes représentations des requêtes, des clés, et
des valeurs. Soit W 0 la matrice de projection de sortie, permettant l’agrégation
des différentes projections. Soit h le nombre de projections parallèles. L’attention
multi-tête est calculée comme suit :

MultiHead(Q, K, V ) = Concat(head1, . . . , headh)W
0

avec headi = Attention(QW Q
i , KW K

i , V W V
i ).

Contrairement aux réseaux de neurones récurrents, les calculs d’un Transformer
peuvent être parallélisés. Pour un réseau de neurones récurrent, ce n’est pas possible
puisque l’entrée d’une étape correspond à la sortie de l’étape précédente (récurrence).

Une architecture encodeur-décodeur est composée d’une partie encodeur et d’une
partie décodeur. La partie encodeur représente l’entrée dans un espace latent, et le
décodeur traduit cette représentation dans un espace cible en sortie. Par exemple,
pour de la traduction de texte, prenons une phrase en français que nous souhaitons
traduire en anglais. La phrase en français est représentée dans un espace latent par
l’encodeur. Le décodeur, à partir de cette représentation latente retourne la phrase
en anglais. Les architectures encodeur-décodeur sont différenciées selon au moins 3
catégories 8 :

8. https://huggingface.co/docs/transformers/model_summary, dernière consultation le
14/08/2022

https://huggingface.co/docs/transformers/model_summary
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— les modèles séquence à séquence (sequence-to-sequence, Seq2Seq) : ils sont uti-
lisés pour produire une séquence à partir d’une autre séquence.

— Les modèles auto-régressifs (AutoRegressive) : ils sont entraînés pour prédire
un token à partir de ceux qui le précèdent.

— Les modèles auto-encodeurs (AutoEncoder) : ils sont entraînés pour recons-
truire une séquence originale à partir de la séquence altérée. Contrairement
aux modèles auto-régressifs, ils ne doivent pas prédire des tokens futurs et
ont accès à une séquence complète. Ainsi, popularisé par BERT, les architec-
tures auto-encodeurs sont souvent bidirectionnelles, c’est-à-dire qu’un token
est considéré par rapport aux tokens qui le précèdent et qui le suivent dans
une séquence.

Les modèles de langue sont des modèles statistiques qui modélisent la distribution
de mots ou de séquences de mots d’une langue. L’état de l’art des modèles de langue
est aujourd’hui basé sur les réseaux de neurones 9. Nous pouvons citer les modèles
de langue basés sur des RNN, avec des architectures LSTM ou GRU par exemple
(Cheng et Lapata, 2016; Nallapati et al., 2017). Plus récemment, les modèles de
langue se basent sur les Transformers, comme BERT, GPT, BART, ou encore T5 :

— BERT (Devlin et al., 2019) est un modèle de langue auto-encodeur de 110
millions de paramètres pour la version de base et 340 millions pour la version
large. Le modèle est bidirectionnel. L’entraînement de BERT est guidé par les
objectifs MLM (Masked Language Model) et NSP (Next Sentence Prediction).
Le MLM consiste à masquer des tokens dans une séquence que le modèle doit
ainsi prédire par rapport aux autres tokens de la séquence. Le NSP demande
au modèle de prédire si 2 séquences sont successives ou non dans un texte. La
taille maximale du texte encodé par BERT est de 512 tokens.

— GPT-3 (Brown et al., 2020) est un modèle de langue auto-régressif qui est com-
posé de 175 milliards paramètres, 10 fois plus que les autres modèles existant
au moment de sa sortie. La taille maximale du texte d’entrée et de sortie de
GPT-3 est de 2048 tokens.

— BART (Lewis et al., 2020) est un modèle de langue séquence à séquence, un
auto-encodeur spécifiquement entraîné pour la génération de texte. BART est
composé de 140 millions paramètres pour la version de base et 400 millions pour
la version large. L’architecture de BART utilise un encodeur bidirectionnel,
comme BERT, et un décodeur unidirectionnel tel GPT. Le pré-entraînement
de BART utilise des objectifs de masquage de tokens, suppression de tokens,
remplissage de texte, permutation de phrases, et rotation de document. La
taille maximale du texte pour BART est de 1024 tokens.

— T5 (Raffel et al., 2020) est un modèle de langue séquence à séquence de 11
milliards de paramètres. L’objectif d’apprentissage du modèle est de prédire

9. https://www.smalsresearch.be/nlp-modeles-de-langue/, dernière consultation le
14/08/2022

https://www.smalsresearch.be/nlp-modeles-de-langue/
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les mots masqués de la séquence d’entrée, inspiré du MLM de BERT. La taille
maximale du texte pour T5 est de 512 tokens.

Ces modèles de langue sont utilisables pré-entraînés, c’est-à-dire que les modèles sont
applicables tel que pour modéliser le langage. Il est aussi possible d’ajuster (fine-
tuning) ces modèles pré-entraînés pour une tâche souhaitée (Devlin et al., 2019). À
partir du modèle pré-entraîné, un apprentissage supplémentaire est effectué pour
affiner l’entraînement par rapport à la tâche. GPT-3, BART et T5 sont des modèles
orientés génération de texte et sont plus adaptés et utilisés pour du résumé abstractif
qu’extractif.

L’algorithme Beam search ou recherche en faisceau, est un algorithme de recherche
dans un graphe. Beam search prend en compte un nombre limité de possibilités à
chaque étape du parcours du graphe. Nous illustrons l’algorithme par un exemple
avec un faisceau de largeur 3, ce qui signifie qu’à chaque étape les 3 possibilités les
plus probables sont gardées, pour une traduction d’un texte anglais vers français :

Soit un exemple avec la phrase à traduire suivante : « I am going to play soccer
with my friends ».

— Étape 1 : Soit les 3 possibilités les plus probables pour le mot1 : {Je, J’, Moi}.
Pour la prochaine étape, nous considérons donc les combinaisons Je + mot2,
J’ + mot2 et Moi + mot2 les plus probables.

— Étape 2 : Soit les 3 combinaisons les plus probables pour mot1 et mot2 :
{Je suis, Je vais, J’ai}. Il est à noter que l’on garde les 3 combinaisons les
plus probables parmi toutes les combinaisons testées, pas la combinaison la
plus probable pour chaque mot. Ici, les combinaisons Moi + mot2 sont toutes
moins probables que Je suis, Je vais et J’ai. Pour la prochaine étape, on regarde
donc les combinaisons Je suis + mot3, Je vais + mot3 et J’ai + mot3 les plus
probables.

— . . .
— Étape finale : Soit les 3 combinaisons les plus probables finales :

— Je vais jouer au football avec mes amis : probabilité 0.8
— Je vais pratiquer le football avec mes copains : probabilité 0.6
— J’ai des amis pour jouer au football : probabilité 0.3
« Je vais jouer au football avec mes amis » est donc la traduction retournée.

3.1.7.2 Approches de résumé automatique

PriorSum (Cao et al., 2015) utilise des caractéristiques dépendantes des documents
dont la position de la phrase dans le document et la moyenne du Tf des termes de la
phrase, et des caractéristiques extraites à partir d’un réseau de neurones convolutif
(CNN). Ces caractéristiques sont ensuite combinées pour obtenir un score par phrase,
score qui est ensuite utilisé pour générer les résumés à la manière de la MMR. Cheng
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et Lapata (2016) utilisent également un CNN mais pour représenter les phrases. Ils
classifient des phrases à 0 ou 1, si elles doivent être gardées pour le résumé ou non. La
représentation des phrases est effectuée à partir d’un CNN au niveau des termes. À
partir de la représentation des phrases, la représentation du document est obtenue à
l’aide d’un réseau de neurones récurrents (RNN) LSTM (Long Short-Term Memory).
Cette représentation est utilisée par un autre LSTM pour parcourir les phrases du
document et les classer pour être gardées (1) ou non (0) dans le résumé. Dans la
même idée, Nallapati et al. (2017) classifient qu’une phrase doit être gardée pour
un résumé ou non à l’aide de 2 couches RNN. La première couche représente les
phrases à partir de termes, la seconde couche classifie l’ajout de la phrase au résumé
ou non à partir des phrases. Les RNN utilisés sont des GRU (Gated Recurrent Unit)
bidirectionnels (lecture des termes puis des phrases de gauche à droite et de droite à
gauche). Dans les travaux (Ren et al., 2017), les phrases sont également représentées
à l’aide de CNN et de LSTM. Cependant, ils ne classifient pas qu’une phrase doit être
gardée ou non, mais prédit un score pour chaque phrase. Les résumés sont produits
en 2 phases : prédiction de score pour chaque phrase, et sélection des phrases. Les
scores des phrases sont prédits en prenant en compte leur contexte, à partir des
phrases précédentes et suivantes dans le document. Une fois les scores prédits, les
résumés sont générés à la manière de la MMR.

Plus récemment, les approches s’appuient sur les modèles de langue neuronaux,
notamment BERT. Le travail de Liu et Lapata (2019), BertSum, utilise BERT pour
encoder des documents pour du résumé extractif et abstractif. Plus précisément,
un token est utilisé pour séparer les phrases, permettant au modèle d’encoder tout
le document, tout en différenciant les différentes phrases. La version extractive du
modèle prédit un score pour chaque phrase. À partir du score prédit pour chaque
phrase, les résumés sont créés à la manière de la MMR (Carbonell et Goldstein,
1998). Les phrases contenant un trigramme déjà présent dans le résumé ne sont pas
ajoutées au résumé. Le document à résumer est tronqué si sa taille (en nombre de
tokens) est supérieure à une taille limite (ils étendent la limite de 512 tokens de
BERT à une limite de 768 tokens). Le modèle proposé par Song et al. (2020) pour
le résumé abstractif est utilisable pour du résumé extractif. Ce modèle peut être
paramétré pour que les résumés générés copient plus ou moins le document d’entrée,
qu’ils soient purement extractifs ou hautement abstractifs. Le modèle est basé sur
une architecture encodeur-décodeur. L’encodage est réalisé à partir de BERT. Lors
du décodage, l’algorithme Beam search est notamment utilisé. Ce modèle est évalué
sur le résumé de phrase, c’est-à-dire « condenser une longue phrase source en un
résumé ressemblant à un titre » (Song et al., 2020). L’approche présentée par Zhong
et al. (2020) est plutôt un méta-modèle. Elle sélectionne le « meilleur » résumé parmi
un ensemble de résumés candidats en sélectionnant le candidat le plus proche du
document à résumer. L’ensemble des résumés candidats est généré comme suit : (i)
un score est prédit pour chaque phrase à l’aide de BertSum (Liu et Lapata, 2019),
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(ii) les phrases les moins bien notées sont enlevées des phrases potentielles au résumé,
(iii) parmi les phrases restantes, l’ensemble des combinaisons de phrases de la taille
du résumé souhaité (avec les phrases dans l’ordre d’apparition dans le document)
sont générées comme résumés candidats. Le modèle est basé sur les représentations
sémantiques originales de BERT.

3.2 Méthodes abstractives

Comme notre contribution est basée sur des méthodes extractives, nous ne détaille-
rons pas les méthodes de résumé abstractives dans ce manuscrit. Nous présentons en
revanche un aperçu des méthodes les plus récentes. El-Kassas et al. (2021) classent
les méthodes abstractives comme suit :

— Méthodes basées graphes,
— méthodes basées arbres,
— méthodes basées règles,
— méthodes basées patrons (template),
— méthodes basées ontologies,
— méthodes basées sémantiques,
— et méthodes basées apprentissage profond.

Les méthodes basées sur l’apprentissage profond sont aujourd’hui les plus cou-
rantes.

PEGASUS (Zhang et al., 2020a), est une approche de résumé abstractive encodeur-
décodeur. Cette approche ajoute un nouvel objectif d’apprentissage, le Gap Sen-
tences Generation, qui masque des phrases entières (cet objectif diffère du Masked
Language Model de BERT qui masque des tokens). Lors du décodage, PEGASUS
utilise également l’algorithme Beam search. La taille maximale des documents à ré-
sumer de PEGASUS est de 512 ou 1024 tokens, suivant que le modèle de base ou le
modèle large soit utilisé. Inspirés par PEGASUS (Zhang et al., 2020a), Xiao et al.
(2022) proposent d’améliorer le Gap Sentences Generation. Les stratégies de sélec-
tion des phrases masquées (Random : aléatoirement, LEAD : les premières phrases,
Principle : score de similarité par rapport aux autres phrases du document à partir
de la mesure ROUGE) sont considérées comme sous-optimales. Ainsi, ils proposent
d’utiliser la méthode Pyramid (voir section 4.2) pour choisir les phrases à masquer.
Les annotations manuelles nécessaires (appelées SCUs) pour la méthode Pyramid
sont remplacées par des entités extraites automatiquement. L’encodage des docu-
ments utilise LED (Longformer-Encoder-Decoder (Beltagy et al., 2020)) et permet
d’encoder un maximum de 4096 tokens.
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L’approche de résumé abstractive ProphetNet (Qi et al., 2020) intègre un objectif
de prédictions de n-grammes. Lors du décodage, au lieu de ne prédire qu’un seul token
à chaque étape, le modèle est entraîné pour prédire n-tokens. Ce modèle séquence à
séquence pré-entraîné possède également une structure d’encodeur-décodeur Trans-
former.

Le framework de résumé abstractif GSum (Dou et al., 2021) s’attaque aux er-
reurs factuelles dans les résumés générés abstractivement. Pour ce faire, l’entrée du
modèle prend le document source ainsi que des indications externes, comme des
mots-clés, ou même le résumé Oracle pendant l’apprentissage. Le modèle est évalué
selon différentes versions basées sur BERTSum et BART.

4 Évaluation

Quelle que soit la tâche que l’on souhaite automatiser, modéliser, un point essen-
tiel est l’évaluation. En effet, il est impossible de juger de l’efficacité d’un modèle
à résoudre notre problème si on ne l’évalue pas. On peut vouloir évaluer la qualité
intrinsèque ou extrinsèque d’un résumé, c’est-à-dire évaluer la qualité d’un résumé
en lui-même, comme sa cohérence, son informativité, ou évaluer l’utilité d’un ré-
sumé dans un contexte applicatif donné, comme la compréhension de lecture (Lloret
et al., 2018). Nous nous focalisons ici sur les mesures d’évaluations intrinsèques, qui
sont beaucoup plus présentes dans la littérature. Au sein de ces évaluations intrin-
sèques, nous retrouvons des mesures d’évaluation automatique et manuelle. Dans
cette section, nous décrivons dans un premier temps l’évaluation automatique des
résumés, le processus, puis les différentes mesures existantes. Ensuite, nous exposons
les différentes évaluations manuelles proposées dans la littérature.

Avant de poursuivre, il est utile d’indiquer la distinction que nous considérons
entre évaluation manuelle et automatique dans ce manuscrit. Cette distinction n’est
pas très claire dans la littérature et certaines méthodes d’évaluation sont considérées
manuelles, automatiques, ou semi-automatiques dans certains travaux. Par exemple,
les mesures ROUGE, que nous considérons ici automatiques et que nous présentons
en section 4.1.2, sont considérées automatiques dans la plupart des travaux, comme
(Gambhir et Gupta, 2017; El-Kassas et al., 2021), mais certains travaux comme
(Mnasri, 2018) les considèrent semi-automatiques. Aussi, la mesure Pyramid que
nous considérons manuelle est présentée semi-automatique dans (Gambhir et Gupta,
2017; Mnasri, 2018) mais manuelle dans (El-Kassas et al., 2021).

Ici, nous considérerons les mesures manuelles comme les mesures dépendantes de
l’évaluateur. Autrement dit, si l’évaluation est menée par un évaluateur E1 à un
instant t, le résultat ne sera pas forcément le même que dans le cas où l’évaluation
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est menée par un évaluateur E2, voire même par le même évaluateur E1 mais à
un instant t+n. Au contraire, nous considérons les mesures automatiques comme
reproductibles, avec (si besoin) ou sans données de référence, que l’évaluation soit
menée à un instant t ou t+n, par un évaluateur E1 ou E2.

4.1 Évaluation automatique

Généralement, les méthodes d’évaluation automatique ont l’avantage d’être moins
coûteuses que des évaluations manuelles, les évaluations manuelles nécessitant un
effort humain important. Un autre avantage est la portabilité ou reproductibilité de
l’évaluation, puisqu’il suffit d’utiliser la mesure, indépendamment de l’évaluateur ou
de l’instant d’évaluation.

4.1.1 Processus d’évaluation automatique

Le processus d’évaluation le plus courant en résumé automatique de texte consiste
à évaluer les résumés générés par rapport à des résumés références (Gold Standard -
G.S. ou Groud Truth dans la littérature). De fait, les résumés générés les plus simi-
laires à ces résumés de référence sont considérés comme « meilleurs » selon la mesure
de similarité évaluée. Le processus est illustré en figure 3.4 à l’aide d’un puzzle et de
plusieurs candidats à la résolution de ce puzzle. L’évaluation des différentes solutions
est reportée selon une mesure choisie basiquement, mais avec une autre mesure de
similarité, les scores auraient peut-être été différents et la solution considérée comme
la « meilleure » différente également. Il faut cependant noter que la création de ces
résumés références est souvent manuelle bien que la méthode d’évaluation soit auto-
matique.

4.1.2 Mesures

Les principales mesures d’évaluation automatique de résumé utilisées dans la litté-
rature sont les mesures issues de ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting
Evaluation) (Lin, 2004). ROUGE est un ensemble de mesures basées sur le che-
vauchement de mots entre deux textes. Dans un premier temps, des éléments de
comparaison sont extraits des deux textes. Ces éléments de comparaison sont des
mots ou suites de mots. Plusieurs variantes existent :

— ROUGE-N : Les éléments sont les suites de N mots du texte, ou n-grammes.
— ROUGE-1 : Les éléments sont les mots du texte, ou unigrammes.
— ROUGE-2 : Les éléments sont les suites de mots du texte de taille 2, ou

bigrammes.
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Ensemble des pièces de puzzle disponibles
↔ Ensemble de documents disponibles.

7

Résolution du puzzle référence.
↔ Résumé de référence.

Candidats qui essaient de résoudre le puzzle ↔ Méthodes de résumé automatique.

Nurse

7

77

77 7

7

7

7

77777777

7777

7777

Résolution de puzzle proposée par chaque candidat
↔ Résumé retourné par chaque méthode.

Évaluation de la qualité des puzzles proposés par les différents candidats.
↔ Évaluation de la qualité des résumés générés par les différentes méthodes.

Exemple d’évaluation des puzzles proposés à l’aide d’une mesure naïve :

Score =
nombre de pièces identiques et de même position que la réf érence

nombre de pièces du puzzle

(1) 7
Évaluation

7 Score =
0
8

(2) 7
Évaluation

77

77 7

7

7

7

Score =
1
8

(3) 7
Évaluation

77777777 Score =
5
8

(4) 7
Évaluation

7777

7777

Score =
0
8

Dans les cas (1) et (3) les pièces non identiques sont de couleurs différentes à la référence.
Dans les cas (2) et (4) les pièces non identiques sont de positions différentes à la référence.

Score =
0
8 Score =

1
8 Nurse

Score =
5
8 Score =

0
8

Figure 3.4 – Illustration du processus d’évaluation de méthodes de résumé automatique.
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— ROUGE-L : Les éléments sont les mots de la plus grande suite de mots (pas
forcément consécutifs mais dans le même ordre) commune aux deux textes.

— ROUGE-S* : Les éléments sont les suites de mots de taille 2 avec un intervalle
de taille 0 à * entre les deux mots, aussi appelés skip-bigrammes.

— ROUGE-SU* : Les éléments sont les suites de mots de taille 2 avec un intervalle
de taille 0 à * entre les deux mots, ainsi que tous les mots du texte.

Ensuite, pour chaque variante, on peut calculer la Précision, le Rappel, et la F-
mesure à partir des listes d’éléments construites sur les différents textes. Dans notre
cadre d’évaluation d’un résumé généré par un système comparé à un résumé de
référence, la précision est le nombre d’éléments communs aux deux résumés divisé
par le nombre d’éléments du résumé généré :

Précision =
nombre d’éléments communs

nombres d’éléments pour le système

Le rappel est le nombre d’unités communes aux deux résumés divisé par le nombre
d’éléments du résumé référence :

Rappel =
nombre d’éléments communs

nombres d’éléments pour la référence

La F1-mesure, souvent appelée F-mesure est la moyenne harmonique de rang 1 de
la précision et du rappel :

F1−mesure =
2 ∗ (ROUGE − 2P récision ∗ROUGE − 2Rappel)

ROUGE − 2P récision + ROUGE − 2Rappel

Nous présentons en figure 3.5 un exemple d’évaluation de la similarité entre deux
textes selon la mesure ROUGE-2. Lorsque plusieurs références sont disponibles, pour
les différentes variantes de ROUGE, Lin (2004) propose le score de similarité maxi-
mal entre le résumé généré et chacun des résumés références, évalués deux à deux.

Bien que les métriques issues de ROUGE soient les plus utilisées dans la littérature
pour évaluer le résumé automatique (El-Kassas et al., 2021), elles sont tout de même
décriées. ROUGE ne correspond qu’à un chevauchement de mots, et se retrouve
limité lors de l’utilisation de synonymes ou d’expressions sémantiquement similaires
mais syntaxiquement différentes des résumés de référence. Aussi, ROUGE est plus
efficace lorsqu’il y a plusieurs résumés de référence, ce qui n’est communément pas
le cas du fait de la difficulté à créer de tels résumés (Louis et Nenkova, 2013).

D’autres mesures d’évaluation automatiques existent (Ermakova et al., 2019) mais
sont beaucoup moins utilisées que ROUGE :

— Similarité cosinus entre la référence et le résumé évalué, dans un espace com-
mun sous forme vectorielle, par exemple avec une représentation TF-Idf ou de
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le chat fût
trouvé sous le lit

le chat fût
sous le lit

Système

Référence

le chat,
chat fût,

fût trouvé,
trouvé sous,

sous le,
le lit

Bigrammes

le chat,
chat fût,
fût sous,
sous le,
le lit

Bigrammes

ROUGE−2P récision =
nombre de bigrammes communs

nombres de bigrammes pour le système =
4
6 ≈0,67

ROUGE−2Rappel =
nombre de bigrammes communs

nombres de bigrammes pour la référence =
4
5 =0,8

ROUGE−2F =
2 ∗ (ROUGE − 2P récision ∗ROUGE − 2Rappel)

ROUGE − 2P récision + ROUGE − 2Rappel
=

8
11 ≈0,73

Figure 3.5 – Exemple d’évaluation de résumé à l’aide de la mesure ROUGE-2.

plongements lexicaux (embeddings). Soit les représentations vectorielles de la
référence A, et du résumé évalué B, le score de similarité Cosinus est calculé :

simcos =
A ·B
||A|| ||B||

— Les similarités à partir des coefficients de Jaccard et Dice. Comme ROUGE,
ces mesures de similarité sont basées sur des représentations de type sac de
mots. Soit les représentations sac de mots de la référence A, et du résumé
évalué B, les similarités sont calculées comme suit :

simJaccard =
|A∩B|
|A∪B|

simDice = 1− 2|A∩B|
|A|+ |B|

— Les divergences de Kullback-Leibler et Jensen-Shannon qui sont à minimiser.
Elles calculent la différence des distributions de mots entre les résumés de
référence et le résumé à évaluer. Soit les représentations sac de mots de la
référence A, et du résumé évalué B, pA(w) et pB(w) les probabilités de voir le
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mot w respectivement dans A et dans B, les divergences sont calculées comme
suit :

DivKL(B||A) =
∑

w∈A∪B

pB(w)log
pB(w)

pA(w)

DivJS(B||A) =
1
2DivKL(B||

1
2 (A + B)) +

1
2DivKL(A||

1
2 (A + B))

— BE (Basic Elements) (Hovy et al., 2006) est une mesure de similarité basée
sur l’utilisation de petites unités d’information, des BEs. Un BE peut être : (i)
une « tête », soit, un nom, un verbe, un adjectif, ou un adverbe, (ii) ou une
« relation » entre une « tête » et un « modificateur » (head - modifier - relation).
Les BEs sont extraits pour le résumé de référence et le résumé évalué, puis un
score est calculé par correspondance entre les BEs.

— BLEU (BiLingual Evaluation Understudy) (Papineni et al., 2002) ou ME-
TEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering) (Ba-
nerjee et Lavie, 2005) sont des métriques initialement créées pour l’évaluation
de traduction automatique de texte et sont parfois utilisées pour l’évaluation
du résumé automatique (Ermakova et al., 2019).

— La métrique GRAD (GRAph Distance) vise à estimer le degré de connexion
entre les termes du résumé évalué et ceux du texte à résumer (Ermakova
et Firsov, 2018). GRAD est construit selon l’hypothèse qu’un bon résumé est
constitué des termes qui sont les plus connectés aux termes du texte à résumer.
GRAD utilise un graphe sémantique et calcule les distances entre les termes
au sein du graphe.

— La métrique GEM (GEnerosity Measure) (Ermakova et al., 2018) est une me-
sure pour le résumé d’articles scientifiques. Cette métrique s’appuie sur l’im-
portance des différentes sections d’un article scientifique.

— BERTScore (Zhang et al., 2020b) est une méthode d’évaluation du résumé au-
tomatique basée sur BERT. BERTScore calcule un score Cosinus entre les re-
présentations générées par BERT pour la référence et le résumé évalué. BERTS-
core calcule un score de précision, un score de rappel, et un score F calculé,
comme pour ROUGE, par la moyenne harmonique de la précision et du rap-
pel. Basée sur BERT, la taille limite des résumés de référence et des résumés
à évaluer par BERTScore est de 512 tokens.

— QuestEval (Scialom et al., 2021) est une méthode d’évaluation basée sur le
principe de Question-Réponse. QuestEval génère des questions à partir des
documents à résumer et des résumés à évaluer. Ensuite, QuestEval répond à
ces questions à partir des résumés à évaluer si les questions ont été générées
à partir des documents à résumer, et inversement. Un score est enfin calculé
à partir des réponses retournées. Comme BERTScore, QuestEval, qui utilise
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T5 (Raffel et al., 2020), est limitée par la taille des documents et résumés à
évaluer, à 512 tokens.

4.2 Évaluation manuelle

L’évaluation automatique des résumés présente des avantages en termes de temps
et d’efforts nécessaires. Cependant, les différentes approches existantes présentent
leurs limites. ROUGE, l’ensemble de métriques le plus utilisé, est contesté (Louis et
Nenkova, 2013; Paulus et al., 2018). Les autres métriques proposées pour pallier à
ces limites, comme BertScore, BLEU, ou METEOR ne montrent pas de meilleures
performances que ROUGE par rapport aux annotations humaines (Fabbri et al.,
2021). Aussi, bien qu’elle ne soient pas ou difficilement reproductibles, plus coûteuses,
les évaluations manuelles demeurent importantes en résumé automatique.

La méthode Pyramid (Nenkova et Passonneau, 2004) permet d’évaluer les résumés
manuellement. L’évaluation se déroule en trois temps. Dans un premier temps, des
annotateurs doivent construire chacun un résumé à partir des documents (ou du do-
cument s’il n’y en a qu’un seul) à résumer. Ensuite, à partir de ces résumés construits,
des SCUs (Summarization Content Unit), qui représentent des unités d’information
sont extraites par annotation humaine. En d’autres termes, des annotateurs iden-
tifient les différentes unités d’information importantes des résumés construits. Une
même SCU peut apparaître dans plusieurs résumés différents, chaque résumé rela-
tant des mêmes documents. Une pyramide est ainsi générée par rapport au nombre
de résumés dans lesquels apparaissent les SCUs. Chaque niveau de la pyramide com-
porte les SCUs qui apparaissent dans un même nombre de résumés. Plus le nombre
de résumés dans lesquels une SCU apparaît est élevé, plus la SCU est haute dans la
pyramide. Intuitivement, plus une SCU apparaît dans un nombre élevé de résumés,
plus un grand nombre d’annotateurs ont identifié cette information importante, et
plus cette information paraît essentielle. Enfin, pour chaque résumé généré auto-
matiquement, en d’autres termes, pour chaque résumé à évaluer, une annotation est
nécessaire pour extraire les SCUs qui le composent. Le score Pyramid, compris entre
0 et 1, maximisé par 1, est ainsi calculé pour un résumé :

Pyramid =

∑n
i=1 wi ×Di∑n

i=j+1 i× |Ti|+ j × (X −
∑n

i=j+1|Ti|)
, où j = max

i
(

n∑
t=i

|Tt| ≥ X)

avec n le nombre de niveaux de la pyramide, wi le poids affecté au niveau i de
la pyramide (les auteurs proposent basiquement wi = i mais suggèrent que d’autres
poids peuvent être utilisés, ceux-ci étant les plus intuitifs et naturels (Nenkova et
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Passonneau, 2004)), |Ti| le nombre de SCUs au niveau Ti, Di le nombre de SCUs du
résumé au niveau Ti, et X la taille du résumé en nombre de SCUs. Nous présentons
un exemple de calcul du score Pyramid en figure 3.6.

Résumé 1
Résumé 2

. . .
Résumé n

Annotations SCU 1
SCU 2
SCU 3

. . .
SCU m

Apparait dans
5 résumés (T5)
2 résumés (T2)
5 résumés (T5)

4 résumés (T4)
w5=5

w4=4
w3=3

w2=2
w1=1

••
•• ••• •
•• ••
•• ••••• ••• •• •

Soit un résumé contenant 4 SCUs, 1 au niveau
5, 2 au niveau 4, et 1 au niveau 3, représenté
cerclé de rouge dans la pyramide ci-contre. Le
score pyramide de ce résumé est :

1× 0 + 2× 0 + 3× 1 + 4× 2 + 5× 1
5× 2 + 4× (4− 2) =

16
18 ≈0,89

avec j=4 car au niveau 5 : 2 SCUs < 4 SCUs
mais au niveau 4 : 2 SCUs + 6 SCUs ≥ 4 SCUs

Figure 3.6 – Exemple d’évaluation de résumé avec la méthode Pyramid.

Une autre méthode pour évaluer les résumés manuellement est utilisée dans (Mani
et al., 2002; Clarke et Lapata, 2010; Narayan et al., 2018b). Les évaluateurs doivent
répondre à des questions après avoir lu les résumés sans avoir lu le texte en en-
trée. L’évaluation se déroule en deux étapes, dans un premier temps des questions
doivent être rédigées à partir des documents d’entrée. Dans un second temps, des
évaluateurs qui n’ont pas connaissance des documents d’entrée doivent répondre à
ces questions. Les réponses sont évaluées ainsi, 1, 0,5, et 0, respectivement pour une
réponse vraie, partiellement vraie, et fausse. L’approche d’évaluation automatique
QuestEval (Scialom et al., 2021), que nous avons mentionné en section 4.1.2 est une
proposition d’automatisation de ces évaluations questions-réponses.

Aussi, Lloret et al. (2011) proposent une évaluation avec une échelle de satisfaction
pour le résumé d’article de recherche. Les évaluateurs doivent répondre aux questions
suivantes après avoir pris connaissance des résumés :

— Le résumé reflète les points les plus importants du document.
— Le résumé permet au lecteur de savoir de quoi parle l’article.
— Après avoir lu le résumé original (aussi appelé abstract) fourni avec l’article,

le résumé alternatif (le résumé évalué) est également valable.
Les évaluateurs peuvent répondre à ces questions à l’aide de l’échelle de Likert

(Likert, 1932), selon cinq choix :
— Pas du tout d’accord
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— Pas d’accord
— Ni en désaccord ni d’accord
— D’accord
— Tout à fait d’accord

5 Conclusion

Nous avons abordé dans ce chapitre les notions élémentaires du résumé automa-
tique. Nous avons présenté différentes classifications très utilisées dans le cadre du
résumé automatique, notamment les distinctions de résumé abstractif ou extractif et
mono-document ou multi-document. Dans cette thèse nous nous focalisons sur : (i)
le résumé extractif, car il est compliqué d’obtenir des résumés abstractifs de haute
qualité (El-Kassas et al., 2021)), (ii) multi-document, inhérent aux données manipu-
lées. Nous avons également présenté les différentes mesures d’évaluation des résumés
automatiques, qu’elles soient manuelles ou automatiques. Nous avons souligné que,
bien que décriée, l’évaluation des résumés par ROUGE est la plus utilisée pour le
résumé automatique. Finalement, nous avons exploré les différentes méthodes de
résumé automatique de l’état de l’art. Nous remarquons que ces approches utilisent
aujourd’hui largement les modèles de langue neuronaux. Nous avons abordés dans ce
chapitre les approches qui étudient le résumé de (corpus de) documents « tradition-
nels », sans notion de temporalité. Cependant, la notion de temporalité est présente
lorsqu’on manipule des données issues de médias sociaux. Ainsi, dans le prochain
chapitre, nous prêtons attention à la prise en compte de la dimension temporelle
dans le résumé automatique.
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Introduction

Ni le résumé mono-document ni le résumé multi-document ne tiennent compte
de la dimension temporelle intrinsèque à la nature des documents (par exemple
des news ou des tweets), ou à celle des collections (flux de documents), ou encore
aux problématiques traitées (création d’un résumé selon un frise chronologique par
exemple). Dans ce chapitre, nous discutons de l’impact de cette dimension temporelle
sur le résumé automatique. L’intérêt de l’ajout de la dimension temporelle s’accorde
avec le résumé d’évènements ou de sujets précis, permettant de suivre leur évolution
au cours du temps.

1 Résumés avec notion de temporalité

McCreadie et al. (2018) distinguent 4 types de résumé différents :
— Le résumé multi-document (MDS, Multi Document Summarization) : les ap-

proches de MDS prennent en entrée un ensemble de documents d’un sujet ou
évènement spécifique et visent uniquement à les résumer.

— Le résumé chronologique (en tant que spécialisation du MDS, Timeline Sum-
marization) : les approches prennent en entrée un ensemble de documents sur
un sujet ou évènement spécifique et visent à les résumer en suivant une chro-
nologie.

— Mise à jour de résumé (également une spécialisation de MDS, Update Summa-
rization) : les approches prennent en entrée un flux de documents sur un sujet
ou évènement spécifique et visent à le résumer de manière incrémentale.

— Le résumé temporel (Temporal Summarization) : les approches prennent égale-
ment en entrée un flux de documents, mais un problème de filtrage est ajouté
au résumé, car le flux ne concerne pas uniquement un sujet ou un évènement
spécifique.

La figure 4.1 situe cette classification par rapport aux approches de résumés clas-
siques. La figure 4.2 illustre cette classification, et nous discutons des travaux de
l’état de l’art dans les paragraphes suivants.

1.1 Approches de résumés chronologiques

Étant donné un flux d’entrée, le résumé chronologique vise à présenter les résultats
le long d’une frise chronologique. Tran et al. (2015) ont souhaité générer des résumés
chronologiques d’évènements. Ils ont utilisé uniquement les titres des articles de
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Figure 4.1 – Classification générale des approches de résumé automatique. Les approches
en jaune prennent en compte la facette temporelle des documents.

presse au lieu du texte entier et ont appliqué un algorithme PageRank personnalisé.
Martschat et Markert (2018) ont adapté un modèle d’optimisation multi-documents
au résumé chronologique en ajoutant des informations temporelles aux fonctions
objectifs.

Zubiaga et al. (2012) résument des évènements programmés. Dans ces travaux, les
résumés sont générés pour des évènements sportifs à partir de tweets. Dans un pre-
mier temps, le modèle détecte l’apparition d’un sous-évènement de l’évènement dans
le changement d’activité au sein du flux de tweets. Ensuite, le modèle sélectionne le
tweet qui représente le mieux le sous-évènement. Deux versions sont proposées pour
choisir le tweet le plus représentatif, basées sur la somme des poids des termes qui
composent un tweet : (i) les poids sont les fréquences des termes générés dans la der-
nière minute, (ii) les poids sont calculés par la divergence de Kullback-Leibler, entre
la fréquence des termes dans l’ensemble du flux du sous-évènement et la fréquence
des termes dans la dernière minute. Les résultats montrent que la prise en compte
de l’information de l’ensemble du flux du sous-évènement impacte positivement la
sélection du tweet représentatif.
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Figure 4.2 – Différents groupes d’approches de résumé concernant l’aspect temporel. Les
documents d’entrée en vert concernent un sujet ou un évènement spécifique
alors que ceux en rouge sont d’ordre général. Les résumés de mise à jour
et temporel considèrent des flux de documents, tandis que le résumé multi-
document et le résumé chronologique produisent des résumés a posteriori.

Une autre approche qui pourrait entrer dans cette catégorie est celle de Ansah et al.
(2019), qui résument les tweets de manière chronologique en utilisant des graphes
pour le traitement et la visualisation.

1.2 Approches de mises à jour

L’un des inconvénients des approches multi-document et chronologique est que
tout le contenu pertinent en entrée doit être disponible à l’avance, alors que certains
cas d’utilisation nécessitent le traitement de flux d’informations.

La tâche de mise à jour de résumé a été introduite pour la première fois par
Dang et Owczarzak (2008). Cette tâche vise à produire de manière incrémentale
deux résumés courts pour un même sujet. Dans une première phase, un ensemble
de 10 documents doit être résumé. Ensuite, 10 autres documents sont ajoutés et
doivent être résumés en fonction du premier résumé. Tous les documents de ces deux
ensembles sont considérés comme appartenant au même sujet, et chaque résumé a
une longueur maximale de 100 mots. Comme expliqué dans (McCreadie et al., 2018),
les approches de mise à jour de résumé se concentrent généralement sur le résumé
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multi-document et appliquent une étape de suppression de la redondance (Dang et
Owczarzak, 2008; Wang et Li, 2010; Yan et al., 2011).

1.3 Approches de résumés temporels

Le résumé temporel a été abordé dans le cadre de la campagne d’évaluation TREC
Real-Time Summarization (RTS) et vise à renvoyer des tweets nouveaux et perti-
nents aux utilisateurs, avec en entrée le flux entier de tweets. Dans la partie A de la
campagne, les tweets pertinents doivent être renvoyés aussi rapidement que possible
après leur publication. La partie B vise à retourner à la fin de chaque journée un
résumé composé d’au plus 100 tweets. Le campagne a été arrêtée en 2018 après huit
ans mais des améliorations restent possibles et nécessaires (Sequiera et al., 2018). Les
meilleurs scores pour la partie B ont été obtenus par Chellal et Boughanem (2018)
et Fernández et al. (2018). Ils ont utilisé le texte ainsi que des caractéristiques spé-
cifiques au tweet et à l’utilisateur comme les hashtags, les URLs ou les followers,
pour apprendre des filtres de pertinence et de redondance. Le récent survey (Ma
et al., 2022) sur le résumé multi-document utilisant des techniques d’apprentissage
profond a mis en évidence les travaux de Tan et al. (2017) et Yang et al. (2020) pour
le résumé de flux. Ces travaux visent à décider si un tweet est pertinent à retourner
en fonction d’une requête utilisateur en utilisant l’apprentissage par renforcement.
Ils ont également été évalués sur les collections TREC RTS 2016 et 2017. Bien que
le résumé temporel soit considéré dans la littérature comme une tâche de résumé, il
faut garder à l’esprit que l’un des problèmes les plus importants de cette tâche est
le filtrage des flux de tweets.

2 Résumé de flux tweets

Outre les cas très particuliers du résumé chronologique et du résumé temporel
qui traitent principalement des tweets, la littérature sur le résumé de tweets traite
principalement de résumé multi-document appliqué à la nature des tweets. Même si
les flux de tweets sont parfois considérés, les résumés sont majoritairement construits
à partir de zéro pour chaque fenêtre de temps considérée.

Sharifi et al. (2010) introduisent l’algorithme Phrase Reinforcement. Cet algo-
rithme génère des résumés de tweets d’une seule phrase. Les tweets considérés doivent
contenir une locution donnée a priori. Un graphe est créé à partir des tweets ainsi
considérés. Le graphe est généré de telle sorte qu’il est centré sur un nœud racine
commun représentant la locution, et représente les séquences communes de mots qui
apparaissent avant et après la locution donnée. Les séquences sont pondérées par leur
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nombre d’apparition dans les tweets. Ainsi, le résumé généré est la séquence qui maxi-
mise la pondération d’apparition. Nichols et al. (2012) utilisent l’algorithme Phrase
Reinforcement. Le modèle détecte dans un premier temps les moments importants
à résumer à partir du changement du volume de données par minute. L’algorithme
de Phrase Reinforcement est ensuite utilisé, mais au lieu de ne retourner qu’une
phrase, un score est calculé pour chaque tweet à partir des pondérations du graphe.
Les phrases les mieux notées et qui ne partagent aucun terme (mots-vides exclus)
sont retournées pour le résumé. Ces méthodes sont limitées à la locution donnée
a priori et ne prennent pas en compte les tweets qui emploient d’autres termes
sémantiquement équivalents comme des synonymes.

Inouye et Kalita (2011) proposent un Tf-Idf hybride pour le résumé de tweets afin
de prendre en compte la longueur des documents. Ce Tf-Idf hybride considère chaque
phrase comme un document, et, lors du calcul de la fréquence des termes, le docu-
ment considéré est l’ensemble des tweets. Le Tf-Idf est également utilisé par Alsaedi
et al. (2016) mais la notion de temporalité est utilisée. Ils proposent trois approches
de résumé d’ensembles de tweets : (i) un Tf-Idf temporel calculé sur deux plages de
temps au lieu d’une, (ii) une approche de vote basée sur les retweets entre deux plages
de temps également, et (iii) une approche par regroupement pour laquelle la notion
de temporalité est ajoutée : le tweet le plus représentatif d’un groupe durant la plus
longue période de temps est utilisé pour le résumé. Pour les méthodes proposées,
les flux de tweets sont manuellement regroupés par sous-évènements (4 par évène-
ments), ce qui limite l’utilisation de la méthode pour des gros volumes de données
et pour un résumé généré en « temps-réel ». L’approche Sumblr (Shou et al., 2013)
a été proposée pour résumer incrémentalement des flux de tweets. Sumblr regroupe
les tweets continuellement et sélectionne les tweets centroids des groupes générés
pour le résumé. Sumblr peut aussi produire des résumés historiques pour générer
des résumés chronologiques. Sumblr a montré qu’il génère des résumés de meilleure
qualité que ceux fournis par la méthode proposée par Inouye et Kalita (2011). Parmi
les approches les plus récentes pour le résumé de tweet, les approches extractives
nommées COWTS (Rudra et al., 2015), SEMCOWTS (Rudra et al., 2018a), et SCC
(Rudra et al., 2018b) sont basées sur l’optimisation linéaire en nombres entiers (ILP,
Integer Linear Programming) pour maximiser la couverture des mots-clés dans le
résumé final. Les auteurs de COWTS, SEMCOWTS et SCC ont plus récemment
étendu leur approche au résumé abstractif (Rudra et al., 2019). Ces méthodes se
concentrent sur des classes de résumé prédéfinies (« Personnes disparues, piégées ou
retrouvées », « Infrastructure et services publics », « Services de dons ou de bénévo-
lat », « Refuge et ravitaillement », « Attention et conseils », « Personnes déplacées et
évacuations »). Les approches COWTS et SEMCOWTS ont été comparées à Sumblr
(Shou et al., 2013) et ont montré des résultats largement supérieurs.
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Saini et al. (2019) ont proposé une approche multi-objectif utilisant un algorithme
génétique et la Word Mover Distance (Werner et Laber, 2020) pour générer des ré-
sumés extractifs. (Wang et Zhang, 2017) proposent une approche supervisée pour
générer des résumés. Le modèle neuronal apprend à détecter, regrouper et résumer
conjointement les évènements. Cependant, comme ces approches calculent les simila-
rités entre toutes les paires de tweet du corpus, elles deviennent inutilisables lorsque
la collection est trop volumineuse. L’utilisation de modèles de langue pré-entraînés
est mentionnée dans (Li et Zhang, 2020) pour le résumé abstractif et récemment
dans (Li et Zhang, 2021) pour le résumé extractif. Ce dernier utilise BERT pour en-
coder les tweets, ainsi qu’un graphe de relations de tweet comme entrée d’un réseau
convolutif pour graphes. Le réseau convolutif pour graphes a pour but de générer des
caractéristiques cachées de tweet pour l’estimation de la pertinence du tweet. Une
collection non accessible au public a été utilisée pour évaluer des résumés répondant
à des questions de type qui-que-où-quand (who-what-where-when). L’approche (Li
et Zhang, 2021) utilise un graphe de relations de tweets qui calcule la similarité entre
toutes les paires de tweet du corpus. De même que (Wang et Zhang, 2017) et (Saini
et al., 2019), elle devient inutilisable lorsque la collection est trop grande.

3 Discussion

Le tableau 4.1 résume les différentes approches que nous avons mentionnées dans
cette section et la section précédente.

Dans ce manuscrit, nous utiliserons l’expression de « résumé incrémental » pour
désigner le résumé de mise à jour. Nous pensons que cette expression traduit mieux
l’idée de résumé incrémental, c’est-à-dire de phrases ajoutées à un résumé original,
tandis que la première peut être interprétée à tort comme une simple mise à jour d’un
contenu déjà existant sans information supplémentaire (par exemple, la mise à jour
du nombre de personnes disparues lors d’une catastrophe naturelle). Il est intéressant
de noter que les approches classées dans le tableau 4.1 ont étendu la définition de la
tâche de résumé de mise à jour proposée dans (McCreadie et al., 2018). Alors que les
auteurs indiquent explicitement que le résumé de mise à jour produit des résumés
de longueur fixe à chaque fenêtre de temps, nous avons également classé dans cette
ligne de recherche certaines approches produisant des résumés de longueur non fixe.

Nous avons vu dans le chapitre précédent que les modèles de langue neuronaux
sont aujourd’hui l’état de l’art du résumé automatique. Dans ce chapitre, nous re-
marquons que cet engouement ne s’est pas appliqué au résumé avec prise en compte
de la temporalité, et notamment pour résumer les flux de tweets. Les principales
limites que nous avons identifié à la mise en place de ces outils pour ces problèmes
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sont liés à : (i) la difficulté de créer des jeux d’apprentissage adéquats pour ces mo-
dèles, (ii) la taille de l’entrée à résumer, qui ne permet pas d’appliquer directement
ces outils comme dans le cas de résumé multi-document classique. C’est à ces limites
que nos contributions, détaillées dans les chapitres suivants, tentent de répondre.
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Tableau 4.1 – Classification de l’état de l’art des approches selon différentes facettes. Une première ligne d’analyse concerne l’entrée
des approches, décrite en termes de : (i) mono-document (S), C (Concaténation, c’est-à-dire la concaténation de multiples
documents en un seul), ou M (Multi-document), (ii) nature (Tweets / News / Articles scientifiques / Wikihow / Emails),
(iii) qu’elles traitent de flux ou non, (iv) qu’elle soit sur un sujet ou évènement particulier ou non (On-topic). Deuxièmement,
les approches sont analysées selon leur sortie : (i) abstractive ou extractive, (ii) avec une taille fixé ou non. Troisièmement,
nous indiquons si les approches sont basées sur une architecture neuronale. Finalement, les approches sont comparées en
termes de reproductibilité (code et jeu de données). Dans la dernière colonne, les approches : (I., 2011),(A., 2016),(F.,
2014),(H., 2005),(R., 2004),(E., 2004),(M., 2004),(B., 2013),(S., 2010),(D., 2002),(C., 2010),(A., 2013),(S-G., 2020),(P.,
2018),(S., 2009),(P., 2019) correspondent respectivement à : (Inouye et Kalita, 2011),(Alsaedi et al., 2016),(Ferreira et al.,
2014),(Harabagiu et Lacatusu, 2005),(Radev et al., 2004),(Erkan et Radev, 2004),(Mihalcea et Tarau, 2004),(Baralis et al.,
2013),(Sharifi et al., 2010),(Daumé et Marcu, 2002),(Clarke et Lapata, 2010),(Alguliev et al., 2013),(Sánchez-Gómez et al.,
2020),(Peyrard et Gurevych, 2018),(Suanmali et al., 2009),(Patel et al., 2019)

Entrée Sortie Architecture Reproductibilité Approches
S/C/M Nature Flux On-topic Type Taille neuronale Code Jeu de données

Mono-document

S/C News
√

Abs. / Ext Non Fixé
√ √ √

(Liu et al., 2019; Song et al., 2020)
S News

√
Abs. Non Fixé

√ √ √
(Qi et al., 2020)

S News / Scien. / Wiki
√

Abs. Non Fixé
√ √ √

(Dou et al., 2021)
S/C News / Scien. / Emails

√
Abs. Non Fixé

√ √ √
(Zhang et al., 2020)

S/C News / Scien. / Wiki
√

Ext. Non Fixé
√ √ √

(Zhong et al., 2020)
S News

√
Ext. Non Fixé (Fattah et al., 2009)

S News
√

Ext. Fixé
√

(D., 2002; C., 2010; S., 2009)
S News

√
Ext. Fixé

√ √
(Cheng et al., 2016; Nallapati et al., 2017)

Multi-document

M News
√

Ext. Fixé
√ √ √

(Fabbri et al., 2019)
M Tweets

√ √
Ext. Fixé

√ √
(Rudra et al., 2015; 2018a; 2018b)

M Tweets
√ √

Abs/ Ext. Fixé
√ √

(Rudra et al., 2019)
M Tweets

√
Ext. Fixé

√ √
(Saini et al., 2019)

M Tweets
√ √

Abs. Non-Fixé
√

(Li et al., 2020)
M Tweets

√
Ext. Fixé / Non Fixé

√
(Li et al., 2021)

M Tweets
√

Ext. Fixé
√ √

(Wang et al., 2017)
S/M News

√
Ext. Fixé (Ko et al., 2008)

M News
√

Ext. Fixé
√ √

(Cao et al., 2015; Ren et al., 2017)
M News

√
Ext. Fixé

√
(F., 2014; H., 2005; A., 2013; S-G., 2020; P., 2018)

M News
√

Ext. Fixé
√ √

(R., 2004; E., 2004; M., 2004; B., 2013; P., 2019)
M Tweets

√
Ext. Fixé (I., 2011; A., 2016; S., 2010)

M News / Scien. / Wiki
√

Abs. Fixé
√ √ √

(Xiao et al., 2022)

Résumé Temporel M Tweets
√

Ext. Non Fixé
√

(Chellal et al., 2018)
M Tweets

√
Ext. Fixé / Non Fixé

√
(Fernandez et al., 2018)

Résumé Chronologique
M News

√
Ext. Fixé (Tran et al., 2015)

M News
√

Ext. Non Fixé
√ √

(Martschat et al., 2018)
M Tweets

√
Abs. Non Fixé (Ansah et al., 2019)

M Tweets
√ √

Ext. Fixé (Zubiaga et al., 2012; Nichols et al., 2012)

Mise à jour de résumé
M News

√ √
Ext. Non Fixé

√
(Dang et al., 2008)

M News
√ √

Ext. Non Fixé (Yan et al., 2011)
M News

√ √
Ext. Fixé

√
(Wang et al., 2010)

M Tweets
√ √

Ext. Non Fixé (Shou et al., 2013)
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Introduction

Dans les précédents chapitres, nous avons présenté les médias sociaux. Nous en
avons donné une définition, exploré les différents médias sociaux existants et les
enjeux d’élaborer une information synthétisée de ces sources d’information. Nous
expliquons pourquoi nous nous sommes concentrés sur le média social Twitter et les
données textuelles en particulier. Nous avons également introduits les différents ou-
tils de l’état de l’art du résumé automatique, et notamment du résumé automatique
de flux de tweets. Nous allons nous pencher dans ce chapitre sur les premières contri-
butions apportées par cette thèse qui portent sur la proposition de jeux d’évaluation
pour le résumé automatique de flux de tweets. Nous verrons le manque de jeu de
données de référence pour l’évaluation du résumé automatique de flux de tweets,
nous proposerons une méthode de création de jeux de données qui requiert peu d’ef-
forts humains, et nous détaillerons la création d’un jeu de données réutilisable lors
de travaux futurs.

1 Contexte et motivations

Dans le chapitre 3, nous avons détaillé les différentes mesures d’évaluation de ré-
sumé automatique, qu’elles soient automatiques ou manuelles (section 4.1.2). Afin
de permettre la comparaison des modèles, des collections de référence ont été créées
et mises à disposition de la communauté. Pour les méthodes de résumé automa-
tique portant sur des documents plus classiques tels que des journaux, on peut citer
par exemple les jeux de données Gigaword (Graff et al., 2003; Rush et al., 2015),
CNN/DailyMail (Hermann et al., 2015; See et al., 2017), ou (Narayan et al., 2018a)
pour du résumé mono-document, ou encore les jeux de données construits lors des
conférences dédiées DUC (Document Understanding Conferences) entre 2001 et 2007
(Dang, 2005) 1, et TAC (Text Analysis Conference) entre 2008 et 2015 (Dang et Owc-
zarzak, 2008) 2 pour du résumé multi-document. Il est même possible de récupérer
ces jeux de données très facilement en quelques lignes de code, afin d’évaluer de
nouvelles méthodes 3, et les comparer à l’état de l’art. Cependant, pour le résumé
automatique de flux de tweets, il n’existe pas de collection de référence. D’une part,
la diffusion de tweets est restreinte par Twitter 4, et d’autre part, il est fastidieux
de créer des résumés de référence. Les rares collections existantes qui proposent de

1. https://www-nlpir.nist.gov/projects/duc/, dernière consultation le 04/08/2022
2. https://tac.nist.gov/, dernière consultation le 04/08/2022
3. https://www.tensorflow.org/datasets/catalog/overview#summarization, dernière

consultation le 04/08/2022
4. https://developer.twitter.com/en/developer-terms/more-on-restricted-use-cases,

dernière consultation le 04/08/2022

https://www-nlpir.nist.gov/projects/duc/
https://tac.nist.gov/
https://www.tensorflow.org/datasets/catalog/overview#summarization
https://developer.twitter.com/en/developer-terms/more-on-restricted-use-cases
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diffuser leurs résumés de référence, sont soit aujourd’hui inaccessibles (Nguyen et al.,
2018; Shou et al., 2013) 5 6, soit demandent de contacter les auteurs et obligent donc
à être dépendants d’une réponse de leur part (Rudra et al., 2019). Il faut souvent
récupérer les tweets à partir d’une liste d’identifiants de tweets, ce qui d’ailleurs
entraîne que certains tweets peuvent être irrécupérables car supprimés entre-temps.
Actuellement, les méthodes de résumé automatique de tweets établissent un nou-
veau jeu de données pour chaque nouvelle méthode proposée (Rudra et al., 2019;
Olariu, 2014). Pour proposer une nouvelle méthode, il est donc commun d’établir
un nouveau jeu de données, puis d’évaluer (ou implémenter si besoin), les méthodes
de l’état de l’art.

Parallèlement, depuis 1992, a lieu chaque année la conférence Text REtrieval
Conference (TREC) 7. Elle est co-sponsorisée par le National Institute of Standards
and Technology (NIST) et le Département de la Défense des États-Unis. Cette confé-
rence regroupe différentes tâches en Recherche d’Information, faisant l’objet de cam-
pagnes d’évaluation. Un sujet est défini, les participants apportent leurs approches
au sujet, et les approches sont ensuite évaluées sur un jeu de test défini par les
organisateurs de la tâche. Les soumissions des participants sont évaluées, selon des
mesures d’évaluation parfois données en amont aux participants, mais pas toujours.
Les données proposées pour les tâches TREC sont généralement laissées à disposition
pendant des années à la communauté. Par exemple, les données de tâches TREC
de 2006 sont toujours disponibles 8. Justement, depuis 2018, TREC propose la cam-
pagne Incident Streams pour laquelle est fourni un jeu de données composé de tweets
et d’annotations (McCreadie et al., 2019). Ces tweets et annotations sont stockés
sur leurs propres serveurs 9, ce qui permet notamment d’éliminer le problème des
suppressions de tweets entre plusieurs travaux. Il est important de noter que cette
tâche n’est pas destinée à faire du résumé de tweets au départ.

Dans les prochaines sections, nous présentons dans un premier temps les jeux de
données existants pour le résumé automatique de flux de tweets. Dans un deuxième
temps, nous présentons une méthodologie de construction de jeu de données dans
laquelle les résumés de référence sont extraits du portail d’actualités de Wikipedia,
et nous l’appliquons ensuite pour construire la collection TES 2012-2016. Dans un
troisième temps, nous étudions la possibilité d’utiliser le jeu de données de la cam-
pagne Incident Streams pour le résumé automatique de flux de tweets, dans le but
d’amener à la communauté un jeu de données référence pour le résumé automatique
de flux de tweets.

5. https://goo.gl/kXBof9, inaccessible, dernière consultation le 04/08/2022
6. http://db.zju.edu.cn/s/sumblr/, inaccessible, dernière consultation le 04/08/2022
7. https://trec.nist.gov/, dernière consultation le 04/08/2022
8. https://trec.nist.gov/data/blog06.html, dernière consultation le 04/08/2022
9. http://dcs.gla.ac.uk/~richardm/TREC_IS/2020/data.html, dernière consultation le

04/08/2022

https://goo.gl/kXBof9
http://db.zju.edu.cn/s/sumblr/
https://trec.nist.gov/
https://trec.nist.gov/data/blog06.html
http://dcs.gla.ac.uk/~richardm/TREC_IS/2020/data.html
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1.1 Jeux de données existants pour le résumé automa-
tique de flux de tweets

Lorsque l’on considère des jeux de données pour le résumé de flux de tweets, deux
considérations principales doivent être prises en compte : (i) les résumés de référence
doivent être distribués, et (ii) les tweets doivent être toujours disponibles.

La constitution d’un résumé de référence est particulièrement coûteuse et consti-
tue souvent le nœud du problème dans le processus de constitution des collections.
Certains jeux de données publient des résumés de références accessibles au public
(Dutta et al., 2018; Rudra et al., 2018b), tandis que d’autres ne le font pas (Duan
et al., 2012; Liu et al., 2012; Sharifi et al., 2014). Certaines évaluations n’utilisent pas
de résumés de référence et se contentent d’une comparaison manuelle des résumés
(Harabagiu et Hickl, 2011; Olariu, 2014).

La disponibilité des tweets est principalement liée à la politique de distribution de
Twitter. Twitter impose des règles pour la diffusion des tweets 10 : les tweets entiers
ne peuvent pas être distribués, et les collections doivent être diffusées en utilisant
uniquement les identifiants des tweets. Les tweets doivent ensuite être récupérés par
l’API Twitter à partir de leurs identifiants. Cependant, un inconvénient majeur de
ce processus est qu’il est souvent presque impossible de récupérer entièrement les
jeux de données tels qu’ils ont été diffusés. En effet, certains tweets peuvent être
supprimés et ne sont donc plus disponibles. Un exemple représentatif est le jeu de
données présenté dans (Rudra et al., 2018b), pour lequel seuls 63 % des tweets restent
actuellement accessibles. Plus précisément, nous avons pu récupérer 79 870 tweets
sur les 132 097 identifiants de tweets fournis. De plus, sur les 558 tweets utilisés
comme résumés de référence, nous avons récupéré 11 tweets (2 %) en utilisant la
comparaison stricte de textes et 115 tweets (21 %) en utilisant le pré-traitement de
texte (normalisation de texte, suppression d’url, stemming, . . .) pour comparer des
tweets presque similaires. En d’autres termes, la majorité des tweets des résumés de
référence ne sont pas présents dans le flux d’entrée : il n’est donc pas possible de re-
produire les résultats publiés par les auteurs, et cela pose la question de l’adéquation
des résumés fournis pour le flux d’entrée.

En plus des deux problèmes mentionnés ci-dessus, nous nous focalisons sur deux
problèmes spécifiques à nos travaux :

— les résumés de référence doivent être incrémentaux, c’est-à-dire qu’ils doivent
être disponibles par fenêtre de temps,

— chaque flux de tweet doit être sur un sujet particulier.

10. https://developer.twitter.com/en/developer-terms/more-on-restricted-use-cases,
dernière consultation le 04/08/2022

https://developer.twitter.com/en/developer-terms/more-on-restricted-use-cases
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La campagne d’évaluation TREC RTS (Real Time Summarization) peut sembler
appropriée à première vue. Cependant, alors que les résumés de référence sont in-
crémentaux, les flux utilisés dans la campagne d’évaluation ne sont pas sur un sujet
particulier, se rapportant ainsi au résumé temporel tel que défini dans (McCreadie
et al., 2018) (voir section 1.3 du chapitre 4), plutôt qu’au résumé de mise à jour. De
plus, en inspectant de plus près les résumés de référence, on constate que seuls 6
tweets par jour sont pertinents en moyenne, ce qui ne mérite pas d’être résumé 11.
TREC RTS est donc plus approprié pour évaluer les approches de filtrage en temps
réel que celles de résumé incrémental.

Parmi les autres jeux de données fournissant des résumés de référence pour dif-
férentes fenêtres de temps, on peut citer (Rudra et al., 2018b) 12. Cette méthode
souffre toutefois du problème de suppression des tweets évoqué plus haut dans cette
section.

1.2 Discussion

Parmi les jeux de données existants pour le résumé de flux de tweets, aucun ne
sert de référence. Ceci n’est cependant pas surprenant au vu des restrictions sur la
distribution de ces jeux de données. Cela a pour effet que, pour chaque nouveau
modèle proposé, un nouveau jeu de données est construit. La constitution de tels en-
sembles de données est toutefois fastidieuse et demande beaucoup d’efforts. Il existe
cependant de rares exceptions. Le jeu de données proposé dans (Dutta et al., 2018),
et réutilisé dans (Saini et al., 2019) n’a étonnamment (au regard des restrictions de
Twitter) pas été diffusé en utilisant les identifiants des tweets mais en listant le texte
des tweets dans des fichiers. Ce jeu de données n’est cependant pas adapté à notre
problème, à savoir le résumé incrémental, car aucune information temporelle n’est
donnée pour chaque tweet.

Le tableau 5.1 résume les jeux de données existants pour le résumé de flux de
tweets en tenant compte de plusieurs dimensions : taille du flux de tweets, nombre de
sujets par évènement, longueur des résumés de référence, disponibilité, si l’ensemble
de données est affecté par le problème de suppression des tweets, s’il est sur un sujet
particulier et s’il a des résumés incrémentaux pour référence.

Seule la collection (Rudra et al., 2018a) semble convenir au problème abordé dans
le présent travail. Un premier objectif a donc été le suivant :

11. Ni le jeu de données, ni les métriques utilisés dans TREC RTS ne correspondent au problème
attaqué dans ce travail. Nous ne reviendrons donc pas sur TREC RTS dans ce manuscrit.

12. Les résumés de référence ont été aimablement fournis par les auteurs lorsque nous les leur
avons demandés.
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Objectif de recherche : Accroître le cadre d’évaluation des modèles de résumés
automatique de flux de tweets.

Pour répondre à cet objectif, nous proposons les contributions suivantes :

Méthodologie pour répondre à l’objectif de recherche :
— une méthodologie pour créer des jeux de données avec peu d’efforts, que nous

avons appliqué pour créer le nouveau jeu de données TES 2012-2016,
— un nouveau jeu de données qui n’est pas affecté par la suppression de tweets.

Tableau 5.1 – Jeux de données existants pour le résumé de tweets. Les deux dernières
lignes concernent les jeux de données que nous proposons dans cette thèse.
Pour les jeux de données dont les résumés de référence sont incrémentaux,
la taille des résumés de référence reportée est celle à la fin de l’évènement.

Jeux de données Nombre
de tweets

Nombre
de sujets

Taille des résumés
de référence Distribué

Impacté par
la suppression

de tweets

Sur un sujet
particulier

Résumé de
référence

incrémental

Harabagiu et al. > 2 500/sujet 25 None
√ √

Duan et al. 900 000 84 10 tweets
√ √

Liu et al. 1 000 max./sujet 100 5 % de la taille de l’entrée
√ √

Olariu 3 400 000 64 None
√ √

Sharifi et al. 2 500 25 4 tweets
√ √

TREC RTS 2016 49 011 128 56 14 tweets en moyenne
√ √ √

TREC RTS 2017 48 930 825 96 30 tweets en moyenne
√ √ √

Rudra et al. 130 000 3 200 words
√ √ √ √

Dutta et al. 7 000 4 27 tweets en moyenne
√ √

ISSumSet 35,000 26 45 tweets en moyenne
√ √ √

TES 2012-2016 82 315 567 28 265 mots en moyenne
√ √ √ √

2 TES 2012-2016

Dans cette section, nous proposons une méthodologie pour créer de nouveaux jeux
de données pour le résumé incrémental de flux de tweets. Cette méthodologie néces-
site peu d’efforts humains et peut être utilisée pour construire de grandes collections
de tests. Ensuite, nous présentons le jeu de données TES 2012-2016 construit à l’aide
de la méthodologie susmentionnée et utilisée pour évaluer notre approche de résumé
incrémental.

2.1 Méthodologie de construction

Pour créer un jeu de données pour le résumé de flux de tweets, nous proposons
d’utiliser le portail d’actualités de Wikipedia (Wikipedia Current Events Portal -
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WCEP) 13, dont les pages associées contiennent des nouvelles répertoriées quotidien-
nement avec un lien vers des articles de référence, ainsi qu’un ensemble d’évènements
et de sous-évènements couverts par le WCEP. Nous proposons les étapes suivantes :

— Tout d’abord, récupérer les tweets concernant un évènement. Cela peut être
fait à partir des identifiants des tweets associés à l’évènement apparaissant
dans des collections existantes, ou en construisant une nouvelle collection en
interrogeant l’API de Twitter avec des mots-clés et des hashtags liés à l’évène-
ment pendant une période prévue couverte par le WCEP.

— Deuxièmement, construire le résumé de référence en utilisant le WCEP, car
il rapporte sommairement les évènements quotidiens dans le monde entier.
Pour chaque jour de la période couverte par les tweets récupérés à l’étape
précédente, mettre en correspondance le résumé de référence avec les sous-
évènements associés listés dans le portail. Deux cas particuliers doivent être
détaillés :
— (i) au début de l’évènement, il peut arriver que des tweets soient trouvés

alors qu’aucun évènement n’a encore été signalé sur le WCEP. Dans ce cas,
le résumé de référence pour la journée est simplement considéré comme
vide.

— (ii) au cours de l’évènement, il peut aussi arriver que des tweets soient
trouvés alors qu’aucun sous-évènement n’est signalé dans le WCEP. Dans
ce cas, le résumé de référence pour la journée est celui construit pour le
sous-évènement précédent.

— Troisièmement, faire correspondre les horodatages de création des tweets avec
l’heure locale du lieu de l’évènement. En effet, tous les horodatages des tweets
sont dans le fuseau horaire UTC mais le portail Wikipedia Current Events
rapporte les évènements en utilisant l’heure locale de l’évènement, qui n’est
pas nécessairement dans le fuseau horaire UTC.

Cette méthodologie s’inspire du travail présenté dans (Ghalandari et al., 2020).
Dans ce travail, les articles de références liés aux sous-évènements du WCEP sont
utilisés comme documents d’entrée à résumer, alors que dans notre cas ce sont les
flux de tweets qui sont considérés. Un exemple de création de résumés de référence
pour l’évènement « Sismo Ecuador 2016 » est donné dans la figure 5.1.

On peut trouver certaines limites à ce processus :
— (i) il ne peut pas être utilisé pour des évènements non présents dans le WCEP.

Ceci est contrebalancé par la non-nécessité d’obtenir tous les évènements qui
se produisent dans le monde mais juste assez pour évaluer les modèles (ou pour
les entraîner).

13. https://en.wikipedia.org/wiki/Portal:Current_events, dernière consultation le
04/08/2022

https://en.wikipedia.org/wiki/Portal:Current_events
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— (ii) il donne une vision journalistique de l’évènement. Dans ce travail, cette
limite ne doit pas être considérée comme un biais puisque nous visons à résumer
des évènements plutôt qu’à résumer des conversations ou à donner un aperçu
des tendances.

2.2 Collection TES 2012-2016

Dans cette section nous présentons le jeu de données TES 2012-2016, créé en
suivant la méthodologie susmentionnée. Les tweets ont été récupérés à partir de
l’ensemble des identifiants fournis dans la collection Twitter events 2012-2016 (Zu-
biaga, 2018). Ce jeu de données est composé d’environ 150 millions d’identifiants de
tweets explorés pour 30 évènements entre 2012 et 2016. Ces tweets ont été crawlés
(récupérés) en fonction de différents ensembles de hashtags et de mots-clés liés aux
évènements considérés.

Pour chaque évènement, nous avons extrait manuellement les résumés existants
associés dans le portail Wikipedia Current Events pour la période couverte par les
tweets. Comme les résumés sont présentés quotidiennement dans le WCEP, l’incré-
ment de temps pour chaque résumé est fixé à un jour.

Comme indiqué dans la méthodologie (voir section 2.1) et compte tenu des règles
d’édition du WCEP, nous avons dû faire correspondre l’horodatage de création des
tweets (fuseau horaire UTC 14) avec l’heure locale du lieu de l’évènement.

Quelques statistiques sur la collection TES 2012-2016 sont disponibles dans le ta-
bleau 5.2. Parmi les 30 évènements, 2 évènements, le sxsw festival qui a eu lieu en
2012 et les st patricks day 2014 celebrations, ne sont pas rapportés dans le WCEP.
Nous les avons donc exclus dans ce travail. Pour les autres évènements, nous avons
récupéré entre 1 et 81 sous-évènements par évènement, pour une moyenne de 12
sous-évènements par évènement. Pour certaines fenêtres de temps, plusieurs sous-
événements peuvent se produire ou un sous-événement peut être particulièrement
riche en termes de faits. Le résumé de référence de ces fenêtres de temps est par consé-
quent composé de plusieurs phrases. Un tel cas est représenté en figure 5.1 pour les
fenêtres de temps correspondant aux dates 19/04/2016 et 20/04/2016. Nous avons
pu récupérer un total de 82 315 567 tweets à partir de la collection originale d’évène-
ments Twitter 2012-2016 (seulement 58 % des identifiants publiés, avec un minimum
de 49 % et un maximum de 72 % pour un seul évènement). Le nombre minimum de
tweets récupérés pour un évènement est de 125 093 (élection mexicaine 2012 ) tandis
que le maximum est de 16 617 011 (attaque parisienne 2015 ). En moyenne, le jeu de
données TES 2012-2016 est composé de 2 939 842 tweets par évènement.

14. https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api/v1/data-dictionary/object-
model/tweet, dernière consultation le 04/08/2022

https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api/v1/data-dictionary/object-model/tweet
https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api/v1/data-dictionary/object-model/tweet
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Sous-évènements du WCEP :
2016-04-17 : The death toll from Saturday night’s earthquake in Ecuador rises to 262 with more
than 2,500 people injured.
2016-04-18 : Aid starts to flow in after an earthquake kills over 270 people in Ecuador.
2016-04-19 : The death toll from Saturday’s earthquake has risen to at least 480 with 1,700
missing. Another 2,500 have been injured. President Rafael Correa states it is the worst disaster
in Ecuador in seven decades, and the reconstruction will have a ‘huge economic impact’ on the
country.
2016-04-20 : A magnitude-6.1 aftershock has struck off the coast of Ecuador at 3 :33 a.m. local
time, the US Geological Survey says, in the same area as the massive earthquake on Saturday.
2016-04-20 : President Rafael Correa announces a sales tax increase, and a one-time levy on
millionaires as the country deals with the enormous damage from this disaster.
2016-04-20 : The death toll rises to 570 with 163 people listed as missing. Those made homeless
climbs to over 23,500.
2016-04-25 : The United Nations World Food Programme announces it is stepping up assistance
to Ecuador’s most vulnerable areas following an earthquake that killed over 650 people.

Résumés de référence associés :
2016-04-17 : The death toll from Saturday night’s earthquake in Ecuador rises to 262 with more
than 2,500 people injured.

2016-04-18 : The death toll from Saturday night’s earthquake in Ecuador rises to 262 with more
than 2,500 people injured.
Aid starts to flow in after an earthquake kills over 270 people in Ecuador.

2016-04-19 : The death toll from Saturday night’s earthquake in Ecuador rises to 262 with more
than 2,500 people injured.
Aid starts to flow in after an earthquake kills over 270 people in Ecuador.
The death toll from Saturday’s earthquake has risen to at least 480 with 1,700 missing. Another
2,500 have been injured. President Rafael Correa states it is the worst disaster in Ecuador in seven
decades, and the reconstruction will have a ‘huge economic impact’ on the country.

2016-04-20 : The death toll from Saturday night’s earthquake in Ecuador rises to 262 with more
than 2,500 people injured.
Aid starts to flow in after an earthquake kills over 270 people in Ecuador.
The death toll from Saturday’s earthquake has risen to at least 480 with 1,700 missing. Another
2,500 have been injured. President Rafael Correa states it is the worst disaster in Ecuador in seven
decades, and the reconstruction will have a ‘huge economic impact’ on the country.
A magnitude-6.1 aftershock has struck off the coast of Ecuador at 3 :33 a.m. local time, the US
Geological Survey says, in the same area as the massive earthquake on Saturday.
President Rafael Correa announces a sales tax increase, and a one-time levy on millionaires as the
country deals with the enormous damage from this disaster.
The death toll rises to 570 with 163 people listed as missing. Those made homeless climbs to over
23,500.

2016-04-21 : Identique à 2016-04-20
2016-04-22 : Identique à 2016-04-21
2016-04-23 : Identique à 2016-04-22
2016-04-24 : Identique à 2016-04-23

2016-04-25 : The death toll from Saturday night’s earthquake in Ecuador rises to 262 with more
than 2,500 people injured.
Aid starts to flow in after an earthquake kills over 270 people in Ecuador.
The death toll from Saturday’s earthquake has risen to at least 480 with 1,700 missing. Another
2,500 have been injured. President Rafael Correa states it is the worst disaster in Ecuador in seven
decades, and the reconstruction will have a ‘huge economic impact’ on the country.
A magnitude-6.1 aftershock has struck off the coast of Ecuador at 3 :33 a.m. local time, the US
Geological Survey says, in the same area as the massive earthquake on Saturday.
President Rafael Correa announces a sales tax increase, and a one-time levy on millionaires as the
country deals with the enormous damage from this disaster.
The death toll rises to 570 with 163 people listed as missing. Those made homeless climbs to over
23,500.
The United Nations World Food Programme announces it is stepping up assistance to Ecuador’s
most vulnerable areas following an earthquake that killed over 650 people.

Figure 5.1 – Exemple de création d’un gold standard du WCEP concernant l’évènement
« Sismo Ecuador 2016 » pour les jours du 2016-04-17 au 2016-04-25 (extrait).
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Tableau 5.2 – Quelques statistiques sur la collection TES 2012-2016.

Évènement Nombre d’ids Nombre/% de Nombre de sous-évènements
tweets récupérés dans le WCEP

euro 2012 8 992 157 5 625 286 / 63 52
hurricane sandy 2012 14 914 566 8 399 189 / 56 9
mexican election 2012 191 788 125 093 / 65 1
obama romney 2012 10 146 517 5 033 962 / 50 8
superbowl 2012 1 659 475 1 027 944 / 62 2
us election 2012 1 740 258 1 001 114 / 58 8
boston marathon bombing 2013 3 430 387 1 738 635 / 51 4
ebola 2014 986 525 663 081 / 67 8
ferguson 2014 8 782 071 5 105 294 / 58 7
gaza under attack 2014 2 886 322 1 407 497 / 49 17
hongkong protests 2014 1 188 372 764 371 / 64 11
indyref 2014 1 524 166 952 495 / 62 5
ottawa shooting 2014 1 075 864 675 022 / 63 1
sydney siege 2014 2 157 879 1 246 560 / 58 3
typhoon hagupit 2014 264 626 161 666 / 61 4
charlie hebdo 2015 18 940 619 11 101 149 / 59 10
germanwings crash 2015 2 648 983 1 583 392 / 60 8
hurricane patricia 2015 1 151 220 578 559 / 50 1
nepal earthquake 2015 12 004 187 7 364 891 / 61 19
paris attacks 2015 29 821 274 16 617 011 / 56 32
refugees welcome 2015 1 743 153 1 064 537 / 61 81
brexit 2016 1 826 290 1 001 836 / 55 3
brussels airport explosion 2016 5 869 990 3 328 377 / 57 10
hijacked plane cyprus 2016 702 586 424 930 / 60 3
irish general election 2016 758 803 541 989 / 71 4
lahore blast 2016 1 149 253 685 922 / 60 2
panama papers 2016 5 044 379 3 368 653 / 67 19
sismo ecuador 2016 1 007 867 727 112 / 72 9
Total 142 609 577 82 315 567 / 58 341

3 ISSumSet

Dans cette section nous proposons un jeu de données, nommé ISSumSet, qui n’est
pas soumis à la suppression de tweets, et donc réutilisable pour de futurs travaux.
Ce jeu de données est créé à partir de la campagne d’évaluation TREC Incident
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Streams. Dans un premier temps, nous présentons la campagne d’évaluation, puis
nous détaillons les objectifs et les caractéristiques du jeu de données associés à la
campagne d’évaluation. Dans un second temps nous présentons le jeu de données
ISSumSet. Nous détaillons les motivations pour utiliser les données de la campagne
d’évaluation TREC Incident Streams pour du résumé automatique de flux de tweets.
Ensuite, nous analysons les résumés potentiels de ce jeu de données par rapport aux
propriétés d’un bon résumé.

3.1 Description de la campagne TREC Incident
Streams

La campagne TREC Incident Streams a eu lieu chaque année entre 2018 et 2021,
soit 4 éditions. Nos travaux portent sur les éditions 2018 et 2019. Nous présentons
dans cette section les objectifs de cette campagne d’évaluation, puis nous détaillons
les caractéristiques des collections TREC Incident Streams.

3.1.1 Objectifs

L’objectif de la campagne est d’utiliser des informations sociales, dans ce cas Twit-
ter, pour aider les services d’urgence lors de l’apparition d’incidents. En effet, des
travaux ont montré que des informations utiles et importantes peuvent être récupé-
rées à partir des médias sociaux lors d’incidents (Olteanu et al., 2015). L’objectif de
la campagne est double. Tout d’abord, un ensemble de tweets doivent être classés se-
lon des catégories prédéfinies appelées types d’information. Les types d’information
sont par exemple « Demande - Information recherchée », « Demande - Recherche et
Sauvetage ». Ensuite, un score de priorité doit être associé pour chaque tweet afin
de retourner une alerte si nécessaire. Une alerte est remontée si le score de priorité
est supérieur à 0,7. Une attention particulière est donnée aux types d’information
nommés « Demande - Bien ou Service », « Demande - Recherche et Sauvetage »,
« Appel à action - Déplacement de personnes », « Rapport - Menaces Émergentes »,
« Rapport - Nouveau Sous-Évènement », « Rapport - Service Disponible » qui sont
considérés comme actionnables, ce qui signifie qu’ils doivent conduire à des actions
de la part des services d’urgence. L’objectif de la campagne est illustré en figure 5.2.

3.1.2 Caractéristiques des collections TREC Incident Streams

Cette section présente les principales caractéristiques des collections des éditions
2018, 2019 partie A et 2019 partie B de la campagne d’évaluation TREC Incident
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Figure 5.2 – Campagne Incident Streams, comme illustrée sur le site de la cam-
pagne (http://dcs.gla.ac.uk/~richardm/TREC_IS/, dernière consultation
le 04/08/2022)

Streams. L’édition 2019 s’est déroulée en deux parties. La partie A a eu lieu entre
mars et juin, tandis que la partie B a eu lieu entre juillet et octobre.

3.1.2.1 Tweets collectés

La collection a été construite incrémentalement en trois étapes. D’une part, en
2018, les tweets ont été collectés à partir de la source CrisisLexT26 (Olteanu et al.,
2015). D’autre part, plusieurs sources ont été utilisées pour collecter les tweets des
parties A et B de l’édition 2019 : CrisisNLP Resource #2 (Imran et al., 2013), Cri-
sisNLP Resource #1 (Imran et al., 2016), des tweets supplémentaires récupérés par
les organisateurs de la campagne eux-mêmes via l’API 15 de Twitter, d’autres tweets
collectés via le service GNIP 16, et finalement des tweets donnés par des groupes
participants. Les évènements relatifs à ces tweets collectés réfèrent aux types d’in-
cidents suivants : incendies, tremblements de terre, inondations, typhons/ouragans,
fusillades et attaques à la bombe.

Concernant les sources CrisisLexT26 et CrisisNLP, les organisateurs ont utilisé
les tweets labellisés pertinents pour l’évènement. Pour les évènements restants et les
tweets correspondants collectés par les organisateurs, des regroupements de tweets
ont été réalisés pour sélectionner un tweet par regroupement. Après cela, un filtrage
additionnel par mots-clés a été réalisé et conduit à un ensemble réduit, varié, et vrai-
semblablement pertinent. Finalement, pour tous les évènements, les tweets identifiés

15. Une API (Application Programming Interface) sert à communiquer entre services web de
manière normalisée.

16. https://developer.twitter.com/en/products/twitter-api/enterprise, dernière consul-
tation le 04/08/2022

http://dcs.gla.ac.uk/~richardm/TREC_IS/
https://developer.twitter.com/en/products/twitter-api/enterprise
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par le classifieur de langue de Twitter comme écrits dans un langage différent de
l’anglais ont été supprimés.

3.1.2.2 Annotation des tweets

Pour le processus d’évaluation, les organisateurs ont créé une vérité terrain en
accord avec l’ensemble des types d’information fournis pour les ensembles d’appren-
tissage et de test. Pour créer cette vérité terrain, une interface de labellisation a été
développée par les organisateurs, illustrée en figure 5.3. Cette interface a pour but
d’aider les évaluateurs à annoter les tweets collectés pour chaque évènement (voir
section 3.1.2.1) avec :

— Types d’information : « Demande - Bien ou Service », « Demande - Recherche
et Sauvetage », « Demande - Information recherchée », « Appel à action - Vo-
lontaires », « Appel à action - Donations », « Appel à action - Déplacement de
personnes », « Rapport - Premières Observations », « Rapport - Observations
Tierces », « Rapport - Météo », « Rapport - Menaces Émergentes », « Rapport
- Partage Image ou Vidéo », « Rapport - Service Disponible », « Rapport -
Faits », « Rapport - Officiel », « Rapport - Nettoyage », « Rapport - Hashtags »,
« Rapport - Nouvelles », « Rapport - Nouveau Sous-Évènement », « Rapport -
Localisation », « Autre - Conseils », « Autre - Sentiments », « Autre - Discus-
sions », « Autre - Hors Sujet », « Autre - Contexte », « Autre - Information
Déjà Connue ».
Les tweets peuvent être multi-label, c’est-à-dire qu’ils peuvent être labellisés
avec zéro, un, ou plusieurs des types d’information ci-dessus. En particulier,
le type d’information « Rapport - Nouvelles » est le label correspondant aux
tweets qui fournissent une couverture continue de l’évènement. Plusieurs types
d’information ont été renommés (« Rapport - Nouvelles », « Rapport - Nouveau
Sous-Évènement », « Autre - Contexte », « Autre - Information Déjà Connue »),
un ajouté (« Rapport - Localisation ») et un autre supprimé (« Autre - In-
connu ») entre les éditions 2018 et 2019 parties A et B, ce qui explique que
les types d’information listés ci-dessus ne sont pas forcément la traduction
littérale des types d’information sur la figure 5.3.

— Niveaux de priorité : « Faible », « Moyen », « Haut », « Critique » qui corres-
pondent respectivement aux scores 0,25, 0,5, 0,75 et 1.
Une alerte est retournée si le score de priorité est supérieur à 0,7, c’est-à-dire
si les niveaux de priorité sont « Haut » ou « Critique ».

3.1.2.3 Statistiques sur la collection

Au final, la collection TREC Incident Streams comptant les données des éditions
2018, 2019 partie A et 2019 partie B totalise 35 266 tweets annotés pour 33 évène-
ments distincts. Initialement, les organisateurs ont mentionné 34 évènements mais 33
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Figure 5.3 – Interface d’évaluation de TREC-IS (McCreadie et al., 2019)

étaient au final annotés. Le tableau 5.3 reporte les évènements considérés et quelques
statistiques à propos du jeu de données.

Entre 96 et 5 863 tweets ont été labellisés pour un évènement avec une moyenne
de 1 068 tweets par évènement. Concernant la taille des tweets (en nombre de carac-
tères), deux groupes distincts peuvent être observés, les tweets publiés avant 2018
et les tweets publiés après 2018. Depuis 2018 les tweets ont une taille maximale de
280 caractères tandis que cette limite est d’environ 140 avant 2018. Cela correspond
en fait à l’augmentation de la taille maximale des tweets opérée par Twitter le 7
novembre 2017. Cependant, les évènements flschoolshooting2018 et floodchoco2019
ont une surprenante taille maximale de 140 caractères bien que la limite ait déjà été
étendue par Twitter à cette période.

3.2 Jeu de données proposé à partir de TREC Incident
Streams : ISSumSet

Dans la section précédente nous avons présenté les caractéristiques de la campagne
TREC Incident Streams. Dans cette section, nous détaillons notre proposition de jeu
de données pour le résumé automatique de flux de tweets à partir de la collection
de la campagne TREC Incident Streams. En effet, cette collection n’est pas soumise

17. Pour cet évènement, un tweet était labellisé « Inconnu »
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Évènement # de tweets # de tweets # de tweets # de tweets # de tweets # de tweets # de tweets dans le
Nouvelles Faible Moyen Haut Critique résumé CGS

costaRicaEarthquake2012 247 23 205 22 19 1 1 (0,4 %)
fireColorado2012 17 263 61 146 82 34 0 0 (0 %)
floodColorado2013 235 41 107 69 56 3 0 (0 %)
typhoonPablo2012 244 39 137 73 34 0 0 (0 %)
laAirportShooting2013 162 60 110 26 24 2 0 (0 %)
westTexasExplosion2013 184 27 110 52 19 3 0 (0 %)
guatemalaEarthquake2012 154 121 46 76 24 8 25 (16,2 %)
bostonBombings2013 535 148 380 86 60 9 58 (10,8 %)
flSchoolShooting2018 1 118 106 774 276 62 6 32 (2,9 %)
chileEarthquake2014 311 202 263 35 12 1 12 (3,9 %)
joplinTornado2011 96 58 39 38 12 7 17 (17,7 %)
typhoonYolanda2013 564 401 298 215 48 3 50 (8,9 %)
queenslandFloods2013 713 364 389 178 131 15 136 (19,1 %)
nepalEarthquake2015 5 863 836 3 950 959 938 16 176 (3,0 %)
australiaBushfire2013 677 435 518 123 34 2 20 (3,0 %)
philipinnesFloods2012 437 84 289 50 96 2 1 (0,2 %)
albertaFloods2013 722 353 651 39 32 0 18 (2,5 %)
typhoonHagupit2014 3 941 1 277 3 086 290 545 20 193 (4,9 %)
manilaFloods2013 411 39 330 38 33 10 6 (1,5 %)
parisAttacks2015 2 066 276 1 760 182 83 41 80 (3,9 %)
italyEarthquakes2012 103 29 79 6 15 3 17 (16,5 %)
floodChoco2019 389 14 385 4 0 0 0 (0 %)
earthquakeCalifornia2014 127 68 127 0 0 0 0 (0 %)
shootingDallas2017 2 000 232 1 945 33 18 4 17 (0,9 %)
earthquakeBohol2013 583 125 578 1 4 0 2 (0,3 %)
fireYMM2016 2 000 688 1 543 218 167 72 134 (6,7 %)
hurricaneFlorence2018 1 999 293 1 703 216 66 14 36 (1,8 %)
philippinesEarthquake2019 1 994 483 1 479 312 197 6 94 (4,7 %)
southAfricaFloods2019 1 347 408 384 716 241 6 80 (5,9 %)
cycloneKenneth2019 1 998 352 1 320 386 275 17 86 (4,3 %)
albertaWildfires2019 2 000 721 1 417 383 152 48 117 (5,9 %)
coloradoStemShooting2019 1 147 333 825 38 227 57 246 (21,4 %)
sandiegoSynagogueShooting2019 636 516 220 361 44 11 39 (6,1 %)

Tableau 5.3 – Quelques statistiques descriptives du jeu de données TREC Incident
Streams. Pour chaque évènement, le Tableau reporte le nombre de tweets
(colonne 2), le nombre de tweets labellisés « Rapport - Nouvelles » comme
type d’information (colonne 3), et le nombre de tweets par niveau de priorité
(colonne 4 à 7). La dernière colonne indique le nombre de tweets dans les
résumés de références candidats (CGS). Le pourcentage entre parenthèses
correspond au nombre de tweets gardés par rapport au nombre de tweets
de l’évènement (colonne 2).
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à la suppression de tweets puisque les organisateurs utilisent leur propre serveur
pour les stocker. Dans un premier temps nous exposons notre intuition. Ensuite,
nous analysons les résumés induits par ce jeu de données au travers des différentes
exigences que doit satisfaire un résumé multi-document « idéal » selon l’état de l’art,
que sont la non redondance, la couverture, la cohérence, la cohésion, le contexte, la
concordance et la validité des sources.

3.2.1 Intuition

En analysant la manière dont la collection a été annotée, nous avons eu les intui-
tions suivantes, dont nous discuterons plus en détail par la suite :

— les tweets labellisés « Rapport - Nouvelles » apportent une information nouvelle
et sont à priori par définition non redondants entre eux,

— ces tweets, associés à un niveau de priorité « Haut » ou « Critique » sont
essentiels pour couvrir l’évènement.

Ces deux propriétés rencontrent deux exigences que doit satisfaire un résumé
multi-document « idéal », à savoir la non redondance et la couverture. Comme nous
l’avons vu en section 2 du chapitre 3, (Goldstein et al., 2000; Huang et al., 2010)
définissent les besoins d’un résumé multi-document « idéal », à savoir :

— couverture : les principales informations des documents de la collection sont
présentes dans le résumé ;

— non redondance : il n’y a pas de redondance d’information dans le résumé ;
— la cohésion : cela correspond à l’habileté à combiner les différents passages de

texte de manière utile pour le lecteur. Les auteurs de (Goldstein et al., 2000)
mentionnent quelques directions pour assurer la cohésion, comme l’ordonnan-
cement par document, la cohésion par sujet et l’ordonnancement temporel ;

— cohérence : le résumé doit être lisible et pertinent pour le lecteur ;
— contextualisation : le résumé doit inclure suffisamment de contexte pour être

compris par un être humain ;
— concordance : l’information venant de différentes sources, des contradictions

peuvent apparaître (par exemple, milliards au lieu de millions,. . .).

Ces conditions nécessaires sont valides quel que soit le type de document consi-
déré (textes longs ou courts, textes très spécifiques comme les textes médicaux ou
légaux,. . .). Les tweets ne sont, bien sûr, pas une exception, même si d’autres condi-
tions peuvent être vérifiées comme la validité des sources (Vosoughi et al., 2017).

Nous avons donc décidé de considérer les résumés composés des tweets labellisés à
la fois « Rapport - Nouvelles » pour le type d’information et « Haut » ou « Critique »
pour le niveau de priorité afin de voir s’ils feraient de bons résumés de référence. Nous
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appelons ces résumés les résumés références candidats, que nous noterons aussi CGS
(pour Candidate Gold Standard) dans le reste de ce chapitre. Nous les appelons
résumés références candidats puisque les annotations ne sont pas destinées au résumé
au départ, et nous souhaitons étudier la pertinence de les utiliser en tant que tels.
Aussi, il peut être important de noter que nous considérons les tweets dans l’ordre
chronologique dans le reste de ce chapitre.

Nous avons reporté quelques statistiques par rapport à ces CGS dans la dernière
colonne du tableau 5.3. Il faut noter que les évènements earthquakeCalifornia2014,
fireColorado2012, floodChoco2019, floodColorado2013, laAirportShooting2013, ty-
phoonPablo2012, westTexasExplosion2013 ont des CGS vides. En conséquence, nous
les ignorons dans le reste du chapitre.

Sur cette base, nous examinons de manière plus approfondie les possibilités des
résumés références candidats de satisfaire toutes les exigences d’un résumé « idéal ».

3.2.2 Analyse des résumés candidats

3.2.2.1 Redondance

Comme indiqué par les organisateurs McCreadie et al. (2019), un évènement peut
avoir été annoté par plusieurs annotateurs sur des ensembles disjoints de tweets. Par
exemple, l’évènement nepalEarthquake2015 a été divisé en quatre sous-ensembles
et annotés par trois évaluateurs différents, un évaluateur ayant deux de ces sous-
ensembles, les autres un chacun. Comme ces ensembles sont disjoints, l’évaluation
de la nouveauté est respectée par chaque annotateur mais pas entre les annotateurs.
Il peut donc apparaître de la redondance pour les évènements évalués par plusieurs
annotateurs. Pour traiter de ces cas, nous avons supprimé les tweets redondants
des CGS comme suit. Le coût d’un processus de suppression entièrement manuel
étant excessif, nous avons adopté une approche en deux phases. Dans un premier
temps, nous avons supprimé automatiquement les tweets similaires par rapport à
la mesure ROUGE-2 (pour rappel, nous avons défini et discuté de cette mesure en
section 4.1.2 du chapitre 3). Afin de définir le seuil de similarité optimal, nous avons
testé différentes valeurs (voir figure 5.4). Le seuil que nous avons choisi permettant
de supprimer le plus de tweets sans une perte d’information trop grande (c’est-à-
dire sans mauvaise suppression de tweets) est de 0,3. Tous les tweets ayant un score
ROUGE-2 supérieur ou égal à 0,3 ont donc été supprimés des résumés références
candidats. Au total, 349 tweets ont été supprimés. Nous distinguons plusieurs cas
de suppression automatique :

— cas de suppression de redondance correcte
— exactement le même tweet, dû à un retweet
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Tweet 1 : ‘RT : Italy earthquake : modern buildings, not ancient ones, pose
biggest threat’
Tweet 2 : ‘Italy earthquake : modern buildings, not ancient ones, pose
biggest threat ( video) -’

— même information mais exprimée différemment
Tweet 1 : ‘RT : Just released by the FBI : Suspect 1 and Suspect 2 in the
Boston Marathon bombing’
Tweet 2 : ‘Photo of Suspects 1 and 2 in the Boston Marathon Bombings.
#boston #FBI #help’

— cas de suppression de redondance discutable
— cas de mise à jour de l’évènement en utilisant le même motif

Tweet 1 : ‘RT : Revised (7.5 -> 7.4) : 7.4 earthquake, 24km S of Champerico,
Guatemala. Nov 7 10 :35 at epicenter (20m ago, depth 42 ...’
Tweet 2 : ‘RT : Revised (6.6 -> 6.2) : 6.2 earthquake, 24km WSW of
Champerico, Guatemala. Nov 11 16 :15 at epicenter (14m ago, depth ...’

— la référence à l’évènement est trop grande par rapport à la taille totale du
tweet et surcharge l’évaluation de la redondance (11 tweets seulement dans
ce cas)
Tweet 1 : ‘Google exec dies in Mt. Everest avalanche after #NepalEarth-
quake’
Tweet 2 : ‘Mt. Everest avalanche survivor speaks.’
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Figure 5.4 – Nombre de tweets supprimés par rapport au seuil de similarité ROUGE-2.

Ensuite, nous avons manuellement vérifié les CGS filtrés en utilisant un outil que
nous avons spécifiquement développé. Une capture d’écran de l’interface de cet outil
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est représentée sur la figure 5.5. Pour un évènement donné, les tweets sont présentés
dans l’ordre chronologique dans la zone 1. Pour chaque tweet, l’information contenue
est annotée comme Nouvelle (zone 2) ou Déjà connue (zone 3). Les tweets labellisés
« nouveaux » sont ajoutés dans la zone 4 pour être utilisés comme mémoire pour
l’annotateur et l’aider à labelliser les prochains tweets. Chaque action de labellisation
peut être annulée grâce au bouton dans la zone 5. Après cette phase, 174 tweets ont
été ignorés des résumés références candidats (voir le tableau 5.4, troisième colonne).

1
2 3

4

5

Figure 5.5 – Interface de l’outil d’évaluation de la redondance.

3.2.2.2 Couverture

Concernant la couverture, nous faisons l’hypothèse qu’elle est intrinsèque à la
construction de la collection TREC Incident Streams. En effet, les nouvelles impor-
tantes (c’est-à-dire de niveau de priorité haut ou critique) du jeu de données initial
ont été gardées pour construire nos résumés références candidats. Pour supporter
cette hypothèse, nous avons analysé les CGS en ce qui concerne les sous-évènements
associés à nos évènements reportés dans le portail Wikipedia Current_events 18.
Comme présenté en section 2.1, ce portail reporte quotidiennement les évènements
actuels à travers le monde. Pour chaque évènement, nous avons extrait, à partir
du portail Wikipedia, les sous-évènements correspondants à la période couverte par
la collection TREC Incident Streams initiale. Chaque évènement correspond à au
moins un sous-évènement dans le portail Wikipedia (voir le tableau 5.4, colonne 4).
Le nombre total de sous-évènements est de 154 avec 6 sous-évènements par évène-
ment en moyenne.

Par exemple, pour l’évènement « albertaFloods2013 », on peut retrouver les sous-
évènements suivants :

18. https://en.wikipedia.org/wiki/Portal:Current_events, dernière consultation le
04/08/2022

https://en.wikipedia.org/wiki/Portal:Current_events
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— 20 Juin 2013 (Jeudi) : Extensive flooding begins throughout southern Alberta,
Canada, leading to the evacuation of more than 100,000 people, notably in the
City of Calgary and Town of High River. It would become the costliest natural
disaster in Canadian history.

— 21 Juin 2013 (Vendredi) : 75,000 people are evacuated from their homes during
flooding in Calgary, Alberta, Canada. (CNN)

— 22 Juin 2013 (Samedi) : 100,000 residents are displaced on the third day of
flooding in Alberta. (CBC)

Ensuite, nous avons comparé les sous-évènements représentés dans les CGS avec les
sous-évènements extraits du portail Wikipedia. Pour ce faire, nous avons développé
un autre outil d’évaluation, une capture d’écran de l’outil est représentée sur la
figure 5.6. Avec cet outil, pour chaque paire (tweet du CGS, sous-évènement) nous
avons déterminé si le tweet relate de l’entièreté du sous-évènement, une partie de
celui-ci ou pas du tout. Il est à noter qu’un tweet peut être associé à plusieurs sous-
évènements. Au total, nous avons annoté 6 560 paires à « pas du tout » (92 %), 543
paires à « en partie » (environ 7 %), et 29 paires à « entièreté » (moins de 1 %).
67 % des tweets des différents CGS ne réfèrent à aucun sous-évènement du portail
Wikipedia.

Figure 5.6 – Interface de l’outil d’évaluation de la couverture.

Parmi les 154 sous-évènements récupérés du portail Wikipedia, 103 sont représen-
tés dans les CGS (environ 67 %). Les 51 sous-évènements qui ne sont pas représentés
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dans les CGS s’étalent sur 10 des 26 évènements, ce qui représente un tiers des
sous-évènements et affecte 38 % des évènements. Soit ces sous-évènements ne sont
pas représentés par la sélection du type d’information « Rapport - Nouvelles » et le
niveau de priorité « Haut » ou « Critique », soit ces sous-évènements ne sont tout
simplement pas représentés dans le jeu de données initial.

Pour aller plus loin dans l’analyse de la couverture, nous avons examiné ces
sous-évènements qui ne sont pas représentés dans les CGS. Nous avons cherché les
mots-clés des sous-évènements dans la collection originale de tweets associés à leur
évènement. 36 des 51 sous-évènements n’ont pas été trouvés du tout. Pour les 15
sous-évènements restants, nous avons distingué deux catégories :

— ceux qui ne sont pas directement liés à l’évènement (9 sous-évènements), par
exemple, « Organisers and security officials reassess security plans for Sunday’s
2013 London Marathon. » pour l’évènement bostonBombings2013, qui exprime
que les plans de sécurité pour le marathon de Londres vont être revus, et qui
peut être considéré comme une conséquence de l’attaque à la bombe de Boston.

— les autres, qui auraient dû être mentionnés.

Il apparaît donc que 6 sous-évènements sont oubliés en utilisant le filtre du type
d’information « Rapport - Nouvelles » et du niveau de priorité « Haut » ou « Cri-
tique ». Pour résoudre ce problème, pour chacun de ces 6 sous-évènements, en consi-
dérant les tweets de la collection initiale dans l’ordre chronologique, nous avons
ajouté manuellement, à partir d’un sous-ensemble de tweets utilisant les mots-clés
du sous-évènement, les premiers tweets permettant de couvrir entièrement l’évène-
ment.

À la fin de cette phase d’évaluation de la couverture, 1 177 tweets ont été conservés
pour former les nouveaux résumés de références candidats, toujours nommés CGS
dans le reste du chapitre. Le plus petit CGS est maintenant composé d’un tweet,
tandis que le plus grand en contient 161.

3.2.2.3 Cohésion

Le critère de cohésion est défini par Goldstein et al. (2000) comme la façon d’or-
ganiser les différents passages du texte (ici les tweets) de manière efficace pour le
lecteur. La cohésion peut être exprimée, entre autres, en termes de cohésion par sujet
ou par ordonnancement temporel. Un exemple en rapport aux attaques de Paris en
2015 est le suivant :

1. RT @nytimesworld : ISIS reportedly claims responsibility for Paris attacks,
referring to them as "miracles." https ://t.co/5cf9F4J0S1 https :/. . .

2. Young Frenchman Identified As Possible Bomber In Attack On Bataclan
Concert Hall : PARIS (AP) — Two French poli... https ://t.co/qPlHNVawa3
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3. BBC News VIDEO : Paris attack survivor : ’It was a bloodbath’
https ://t.co/eqs6HTrHz4 https ://t.co/601PDL265R

4. RT @BrookingsFP : Paris Attacks : Suicide bomber tried to enter stadium,
but was blocked by a French security guard. https ://t.co/7gzJUXRdKm . . .

5. RT @PatVPeters : Possible link between Germany arrest and Paris attacks :
senior official https ://t.co/h9zflOIAgW

Dans cet exemple, le troisième tweet n’est pas du même sujet que les quatre autres.
Le troisième tweet est à propos d’une victime des attaques tandis que les autres sont
à propos des assaillants. Il y a aussi une incompatibilité temporelle entre le deuxième
et le quatrième tweet, nous savons que le possible poseur de bombe a été identifié
avant de savoir qu’un poseur de bombe a essayé d’entrer dans le stade.

Dans un premier temps, nous avons évalué la cohésion pour l’ordonnancement
temporel de nos resumés références candidats. Pour ce faire, nous avons comparé les
tweets des CGS par ordre chronologique aux sous-évènements du portail Wikipedia
également ordonnés chronologiquement. Nous avons créé deux listes. La première
liste comprend les tweets des CGS dans l’ordre chronologique en utilisant leur ho-
rodatage. La seconde liste contient les tweets dans l’ordre chronologique des sous-
évènements qui leur sont associés. Pour cette seconde liste, chaque tweet devrait
être associé à un seul sous-évènement, ce qui n’est pas nécessairement le cas dans
nos annotations. Pour ce faire, si un tweet porte sur l’entièreté du sous-évènement,
il est associé à l’évènement. Sinon, le tweet est assigné au sous-évènement le plus
récent qu’il mentionne. Les tweets associés à chaque sous-évènement sont ordonnés
par ordre chronologique selon leur horodatage. Dans l’idéal, la liste des tweets or-
donnés par les évènements pour lesquels ils sont associés et la liste des tweets sans
l’annotation des sous-évènements sont identiques, ce qui nous permettrait de valider
le critère de cohésion pour nos résumés par ordonnancement temporel. Nous avons
dans un premier temps évalué la différence entre les deux listes par la distance de
Manhattan. La distance de Manhattan est la distance associée à la norme 1. Soit
une liste X et une liste Y de taille n éléments, la distance de Manhattan est définie
par :

∑n
i=1 |xi − yi|. La distance de Manhattan idéale est donc de 0. La distance de

Manhattan entre nos deux listes donne une différence moyenne de 7 pour la position
d’un tweet. Nous avons poussé l’analyse en comparant chaque triplet de tweets dans
les listes. Dans 63 % des cas, le tweet avant et/ou après un tweet donné est le même
dans les deux listes. Ces résultats ne nous ont pas convaincu à valider une cohésion
par ordonnancement temporel.

Dans un deuxième temps, la vérification manuelle pour la couverture permet d’ap-
porter des indications sur la cohésion par sujet. Comme indiqué précédemment, en
section 3.2.2.2, 67 % des tweets des CGS ne réfèrent à aucun des sous-évènements
reportés dans le portail Wikipedia. En conséquence, nous pouvons garantir la cohé-
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sion par sujet pour le sous-ensemble comprenant les 33 % de tweets des CGS qui
réfèrent aux sous-évènements du portail Wikipedia, comme illustré en figure 5.7.

Tweets
7 7 7

7 7 7

7 7 7

7 7 7

7 7 7

7 7 7

7 7 7

7 7 7

7 7 7

Sous-évènements Wikipédia

Figure 5.7 – Illustration de la cohésion par sujet à partir de nos annotations. Un tiers des
tweets font référence à au moins un sous-évènement Wikipedia.

3.2.2.4 Cohérence

Le critère de cohérence est défini par Goldstein et al. (2000) comme l’habileté
pour un résumé d’être pertinent et lisible pour le lecteur. D’une part, la pertinence
est induite par les annotations de la campagne TREC Incident Streams. En effet,
les résumés que nous considérons sont annotés comme fournissant une information
nouvelle, et suffisamment importante pour retourner une alerte aux services d’ur-
gence. D’autre part, nous avons évalué la lisibilité avec des mesures de l’état de l’art.
Ces mesures sont Flesch-Kincaid (Kincaid, 1975), Gunning-Fog (Gunning, 1968),
Coleman-Liau (Coleman et Liau, 1975), Dale-Chall (Dale et Chall, 1948), Automa-
tic readability index (Ari) (Klare, 1974), Linsear write (Smith et al., 1967), et Spache
(Spache, 1953). Les caractéristiques utilisées par ces mesures sont principalement fo-
calisées sur le nombre de mots, le nombre de caractères, le nombre de syllabes, et
sur le nombre de mots dificiles. Nous avons utilisé les niveaux scolaires américains
obtenus par ces mesures avec la librairie py-readability-metrics 19 dans notre éva-
luation de la lisibilité. Les niveaux scolaires Cours moyen, 6ème, 5ème, 4ème-3ème,
Lycée, Université ou Grande école, et Diplômé universitaire, sont associés dans le
même ordre aux plages de scores suivants 100–90, 90-80, 80-70, 70-60, 60-50, 50-30,
30-0. Nous avons évalué le jeu de données initial entier d’un côté, et les CGS de
l’autre pour chaque évènement dont les CGS contiennent au moins 100 mots, ce
qui affecte les évènements « earthquakeBohol2013 », « costaRicaEarthquake2012 »,
« philipinnesFloods2012 », « manilaFloods2013 » pour lesquels la taille en nombre
de mots des CGS est inférieure à 100. Le tableau 5.4 présente les résultats pour
les mesures Flesch-Kincaid, Coleman-Liau, et Dale-Chall (colonnes 6,8,10 pour le

19. https://pypi.org/project/py-readability-metrics/, dernière consultation le 04/08/2022

https://pypi.org/project/py-readability-metrics/
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jeu de données entier, colonnes 7,9,11 pour les CGS). Les résultats pour les me-
sures Gunning-Fog, Ari, Linsear write et Spache sont fortement corrélés à ceux de
la mesure Flesch-Kincaid (corrélation de Pearson, r > 0,9, p− value<0,01).

Évènement

# de tweets # de tweets après Couverture Lisibilité # de
après suppression suppression manuelle # ss-évnts # ss-évnts Flesch Coleman Dale termes dans
automatique de de la redondance Portail CGS + Kincaid Liau Chall le résumé
la redondance + annotation couverture Wiki annotation A GS A GS A GS entier

joplinTornado2011 17 (100 %) 17 (100 %) 20 15 9,5 8,1 9,9 10,3 11,9 11,6 190
costaRicaEarthquake2012 1 (100 %) 1 (100 %) 1 1 - - - - - - 12
guatemalaEarthquake2012 19 (76 %) 15 (78,9 %) 1 1 12,9 14,1 12,0 12,7 14,0 13,7 186
philipinnesFloods2012 1 (100 %) 1 (100 %)+3 8 0+3 - - - - - - 53
italyEarthquakes2012 16 (94,1 %) 13 (81,3 %) 3 3 14,8 33,4 11,8 13,6 13,8 16,3 151
bostonBombings2013 54 (93,1 %) 51 (94,4 %)+1 24 9+1 11,4 12,8 11,6 12,5 11,5 12,9 578
typhoonYolanda2013 47 (94 %) 43 (91,5 %) 26 17 11,8 16,4 12,7 13,7 12,1 13,2 447
australiaBushfire2013 20 (100 %) 20 (100 %) 4 4 10,4 11,8 11,9 14,2 11,0 12,1 224
queenslandFloods2013 127 (93,4 %) 117 (92,1 %) 4 4 10,7 11,4 11,8 12,9 11,1 12,0 1 278
earthquakeBohol2013 2 (100 %) 2 (100 %)+2 2 0+1 - - - - - - 28
albertaFloods2013 18 (100 %) 18 (100 %) 3 3 8,6 8,6 10,9 11,2 10,8 10,7 187
manilaFloods2013 6 (100 %) 6 (100 %) 2 2 - - - - - - 71
chileEarthquake2014 12 (100 %) 7 (58,3 %)+1 3 2+1 - - - - - - 85
typhoonHagupit2014 168 (87 %) 159 (94,6 %) 4 4 11,5 12,5 14,0 13,1 11,9 13,0 1 493
parisAttacks2015 75(93,8 %) 52 (69,3 %) 10 7 15,5 19,1 13,4 14,1 11,8 13,0 595
nepalEarthquake2015 169 (97,7 %) 161 (95,3 %) 7 7 9,7 13,5 11,6 14,5 10,9 12,3 1 397
fireYMM2016 129 (96,3 %) 111 (86,0 %) 2 2 7,1 8,4 10,6 11,6 9,8 10,7 1 115
shootingDallas2017 17 (100 %) 17 (100 %) 2 1 8,0 10,2 10,2 14,3 9,1 11,3 194
flSchoolShooting2018 29 (90,7 %) 22 (75,9 %) 4 1 14,7 11,4 11,5 12,6 11,3 10,7 289
hurricaneFlorence2018 36 (100 %) 36 (100 %) 12 8 8,1 8,9 10,2 12,8 9,6 10,2 596
philippinesEarthquake2019 87 (92,6 %) 72 (58,6 %) 5 5 9,7 14,0 11,6 14,5 10,8 12,1 1 470
southAfricaFloods2019 60 (75 %) 50 (83,3 %) 1 1 14,2 15,6 12,0 14,6 10,4 11,1 686
cycloneKenneth2019 81 (94,2 %) 62 (74,1 %) 1 1 13,4 15,5 13,7 14,7 10,7 10,7 1 154
albertaWildfires2019 104 (88,9 %) 90 (86,5 %) 2 2 9,4 12,1 11,0 12,1 9,6 10,9 1 826
coloradoStemShooting2019 29 (11,8 %) 15 (51,7 %) 1 1 12,2 14,6 12,2 13,4 9,8 10,0 150
sandiegoSynagogueShooting2019 20 (51,3 %) 12 (60,0 %) 2 2 18,0 16,1 13,7 13,4 11,8 10,7 129

Moyenne 51,69 45,23 5,92 4,19 11,5 13,7 11,8 13,2 11,1 11,9 560,92
Écart-type 49,95 45,94 6,91 4,17 2,8 5,3 1,1 1,2 1,2 1,4 546,75

Tableau 5.4 – Quelques statistiques descriptives à propos des CGS. Le pourcentage entre
parenthèses dans la seconde (respectivement troisième) colonne correspond
au nombre de tweets gardés à partir des CGS (voir le tableau 5.3), (respec-
tivement à partir des résumés de la seconde colonne). Dans les colonnes 4-5,
des statistiques pour la couverture pour chaque évènement avec le nombre
de sous-évènements dans le portail Wikipedia et le nombre de ces sous-
évènements présents dans les CGS. Dans les colonnes 6 à 11, les scores de
lisibilité pour les différentes mesures concernant l’entièreté du jeu de don-
nées initial (nommé A) et les CGS (nommé GS) pour chaque évènement. Les
évènements sans valeur sont ceux dont le résumé pour l’évènement contient
moins de 100 mots et pour lequel il n’était pas possible de calculer les scores
de lisibilité. En colonne 12, le nombre de termes présents dans le résumé
entier de l’évènement.
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Nous pouvons observer que les scores de lisibilité sont, exceptés pour l’évènement
« italyEarthquake2012 », entre le niveau 5ème et le niveau Université ou Grande
école. Nous pouvons aussi noter que les scores de lisibilité pour les CGS sont su-
périeurs aux scores de lisibilité lorsque l’on considère l’entièreté du jeu de données
initial dans la plupart des cas (80 %). Cependant, excepté pour la mesure Coleman-
Liau, la différence n’est pas significative (Student t-test, sans la valeur aberrante
« italyEarthquake », p− value < 0,05). La mesure Coleman-Liau prend en compte
le nombre de mots dans les phrases et le nombre de caractères dans les mots. En
effet, la taille moyenne des mots en nombre de caractères est de 4,6 pour l’entièreté
du jeu de données initial et de 4,8 pour les CGS, et la taille moyenne des phrases
en nombre de mots est de 13,0 pour l’entièreté du jeu de données initial et de 14,0
pour les CGS. Nous pensons que ces timides résultats sont dûs à l’aspect technique
des tweets labellisés nouvelles et de haute priorité. Nous pensons qu’une explication
pour cette différence vient de la haute priorité des tweets. Ces tweets sont supposés
retourner une alerte et être traités en moins de 30 minutes par les opérateurs de
services d’urgence. Cela implique une information détaillée, des mots complexes,. . .
Par conséquent, nous avons évalué la lisibilité pour les tweets de priorité haute ou
critique d’un côté, pour des résumés de tweets aléatoires (50 résumés) de même
taille, de priorité faible, dans l’ordre chronologique de l’autre côté, par évènement.
Les résultats montrent que dans 77 % des cas la lisibilité des tweets avec une priorité
haute est moins bonne que la lisibilité des tweets avec une priorité faible. Aussi, pour
la mesure Coleman-Liau la différence est toujours significative (Student t-test, sans
la valeur aberrante « italyEarthquake », p− value < 0,05). La différence dans les
scores de lisibilité peut donc être expliquée, au moins en partie, par la présence de
tweets de priorité élevée dans nos CGS.

3.2.2.5 Contexte, concordance et validité des sources

Nous prenons pour hypothèse que le titre de l’évènement est suffisant pour com-
prendre le contexte. Nous assumons aussi que la concordance a été vérifiée par les
annotateurs TREC Incident Streams et que la validité des sources est inhérente
aux annotations TREC. Comme expliqué par McCreadie et al. (2019), « les éva-
luateurs TREC étaient des érudits de l’information, expérimentés, ayant une solide
expérience analytique. Pour les tâches d’étiquetage, le NIST forme les évaluateurs
à l’aide d’échantillons et travaille en étroite collaboration avec eux pour garantir la
qualité et la cohérence des annotations. »
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4 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons dans un premier temps présenté les différents jeux
de données existants pour le résumé automatique de flux de tweets et leurs limites
pour nos travaux. Ainsi, dans un deuxième temps, nous avons proposé une méthode
pour créer des jeux de données pour la tâche de résumé automatique de flux de
tweets nécessitant peu d’efforts humains. Avec cette méthode nous avons créé le
jeu de données TES 2012-2016, comprenant plus de 80 millions de tweets pour 28
évènements. Dans un troisième temps, nous avons créé un jeu de données pour le
résumé automatique de flux de tweets à partir de la campagne d’évaluation TREC
Incident Streams. Nous avons présenté la campagne Incident Streams, dont l’objectif
n’est pas le résumé automatique de flux de tweets. Ensuite, nous avons évalué les
potentiels résumés de référence de ce jeu de données par rapport aux propriétés d’un
résumé « idéal ».

Pour résumer, dans ce chapitre, nous avons présenté deux jeux de données avec
des caractéristiques différentes :

— Le jeu de données TES 2012-2016 (Dusart et al., 2021b) avec des résumés
orientés journalistiques, dont les résumés références sont issus d’une ressource
externe aux tweets, et composé de 82 millions de tweets. C’est à notre connais-
sance l’une des plus grandes collections utilisée pour évaluer le résumé de
tweets.

— Le jeu de données ISSumSet (Dusart et al., 2021a) est plus orienté résumé
d’informations vitales dans un flux de tweets, dont les résumés références sont
construits à partir des tweets du flux, et composé de 35 000 tweets. Ce der-
nier jeu n’est pas sensible à la suppression des tweets car il est basé sur une
campagne d’évaluation TREC.

Distribution des jeux de données

Pour le jeu de données TES 2012-2016 nous distribuons les résumés de référence
créés à partir du portail Wikipedia Current Events sur notre Github 20.

Pour le jeu de données ISSumSet, la collection est facile à reproduire. Premiè-
rement, les annotations et les tweets sont disponibles sur le site de la campagne
TREC Incident Streams. Au moment où nous écrivons ces lignes, les identifiants des
tweets correspondants au jeu de données utilisé dans ce manuscrit sont « trecis2018-
A », « trecis2018-B », « trecis2019-A » and « trecis2019-B » et peuvent être téléchar-
gés ici : http://dcs.gla.ac.uk/~richardm/TREC_IS/2020/data.html, dernière consul-
tation le 04/08/2022. Les annotations sont pour leur part disponibles à l’adresse sui-

20. https://github.com/AlexisDusart/TSSuBERT

http://dcs.gla.ac.uk/~richardm/TREC_IS/2020/data.html
https://github.com/AlexisDusart/TSSuBERT
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vante http://www.dcs.gla.ac.uk/~richardm/TREC_IS/2020/2020A/TRECIS_2018_2019-
labels.json, dernière consultation le 04/08/2022.

L’un des principaux objectifs de TREC étant de créer des collections de tests et de
les distribuer à la communauté des chercheurs, il y a fort à parier que ces ensembles
de données resteront accessibles.

Deuxièmement, nous fournissons le code pour générer les résumés de référence sur
notre Github 21. Des annotations supplémentaires pour les sous-évènements (anno-
tations manuelles basées sur le portail Wikipedia Current Events), qui peuvent être
utilisées pour générer des nouveaux résumés références, sont aussi fournies.

La création de ces jeux de données nous a permis d’avoir un cadre d’évaluation
et ainsi de poursuivre les travaux autour de la proposition de modèles de résumé
automatique de flux de tweets. C’est pourquoi, dans le chapitre suivant, nous propo-
sons une approche pour utiliser les modèles de langue neuronaux dans le cadre du
résumé automatique de flux de tweets.

21. https://github.com/AlexisDusart/ISSumSet

http://www.dcs.gla.ac.uk/~richardm/TREC_IS/2020/2020A/TRECIS_2018_2019-labels.json
http://www.dcs.gla.ac.uk/~richardm/TREC_IS/2020/2020A/TRECIS_2018_2019-labels.json
https://github.com/AlexisDusart/ISSumSet
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Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons exposé la première contribution de cette
thèse, à savoir construire un jeu de données à l’aide d’annotations externes et capi-
taliser sur un jeu de données existant pour en faire un jeu de données pour le résumé
automatique de tweets. Dans ce chapitre, nous présentons la deuxième contribution
de cette thèse. Nous avons détaillé dans le chapitre 3 les différents types de ré-
sumé automatique, mono ou multi-document, abstractifs ou extractifs. Nous avons
évoqué l’utilisation des modèles de langue pré-entraînés, que nous avons définis en
section 3.1.7, et les améliorations qu’ils apportent dans la plupart des tâches du
TAL (Traitement Automatique des Langues). Nous proposons une approche de gé-
nération automatique de résumés extractifs tirant profit de ces modèles de langue
pré-entraînés.

La suite de ce chapitre est organisée comme suit. Dans un premier temps nous
présentons le contexte et la motivation à ce travail, puis nous définissons les problé-
matiques associées. Ensuite, nous exposons le modèle que nous proposons, l’architec-
ture et les variantes testées. Enfin, nous évaluons notre modèle par rapport à l’état
de l’art, et nous discutons des résultats.

1 Contexte et motivations

Bien que de nombreuses approches existent dans la littérature, (Rudra et al.,
2018b, 2019; Chellal et Boughanem, 2018; Fernández et al., 2018), le résumé auto-
matique de grands volumes de données est toujours un problème ouvert (El-Kassas
et al., 2021). Les approches doivent prendre en compte des questions telles que la
redondance ou le traitement en temps réel, en plus de la gestion de grands volumes
de données.

Nous avons dressé un état de l’art du résumé automatique textuel dans le cha-
pitre 3, et avons exploré l’état de l’art du résumé automatique textuel lorsque l’on
prend en compte la dimension temporelle dans le chapitre 4. Nous remarquons de ces
examens que les approches récentes de l’état de l’art du résumé automatique de texte
sont principalement basées sur des modèles neuronaux qui utilisent des modèles de
langue pré-entraînés (Liu et Lapata, 2019) comme BERT (Devlin et al., 2019), à l’ins-
tar de nombreuses tâches du TAL. À notre connaissance, de tels modèles de langue
pré-entraînés neuronaux n’ont pas été utilisés pour le résumé automatique de flux,
excepté le travail de Li et Zhang (2021) qui se focalise sur la génération de résumés
qui répondent aux questions qui-quoi-quand-où (4W who-what-when-where). Cette
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rareté pourrait être due à la difficulté de gérer le flux de tweets avec ces modèles ou
au manque d’ensembles de données d’entraînement suffisamment grands.

Dans ce chapitre, nous souhaitons tirer profit des récentes avancées de l’état de
l’art concernant les modèles de langue pré-entraînés, tout en les adaptant à de très
grands volumes de données et au résumé incrémental de flux de tweets. Nous abor-
dons ainsi l’objectif de recherche suivant :

Objectif de recherche : Explorer l’intérêt des modèles de langue pré-entraînés
neuronaux ajustables pour le résumé automatique de flux de tweet.

Pour répondre à cet objectif, nous proposons la contribution suivante :

Méthodologie pour répondre à l’objectif de recherche : Nous proposons
une approche incrémentale pour le résumé extractif de flux de tweets, capable de ré-
sumer de grands flux de tweets sur un sujet particulier. Cette approche présente trois
aspects originaux : (i) elle combine un modèle pré-entraîné (BERT) avec le contexte
du tweet pour prédire l’importance d’un tweet, (ii) elle estime automatiquement la
taille appropriée du résumé à proposer à un instant donné, et (iii) elle ne nécessite
pas de ré-évaluer tous les documents à chaque incrément de temps, entraînant ainsi
un gain d’efficacité.

2 Définition du problème

De manière générale, le problème abordé est de construire des résumés successifs
à partir d’un flux continu de tweets sur un sujet/évènement particulier à différents
instants successifs. Un résumé est généré à un instant donné, à partir de tous les
tweets composant le flux, depuis le début du flux jusqu’à l’instant donné. Comme le
flux de tweets peut représenter un grand volume d’informations (plusieurs millions
de tweets), il ne semble pas raisonnable de construire chacun des résumés successifs
à partir de zéro, en recommençant toujours depuis le début du flux. Il est préférable
de compléter le résumé précédemment généré en prenant en compte les nouveaux
tweets arrivés depuis. Le problème se résume donc à un problème de mise à jour
(voir section 1.2 du chapitre 4), que nous renommons résumé incrémental pour plus
lisibilité.

Plus précisément, en utilisant les concepts que nous avons définis dans le ta-
bleau 6.1 nous formulons le problème comme suit :
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Tableau 6.1 – Concepts pour la formalisation de la tâche.

Concept Notation Définition

Évènement E Évènement ou sujet, c-à-d, l’objet des tweets.
Flux T Flux de tweets à propos de l’évènement considéré.
Horodatage i Date (heure-minute-secondes) de publication d’un tweet.
Sous-flux Ti,j Flux ne prenant en compte que les tweets

publiés entre deux horodatages.
Pour Ti,j , le sous-flux ne considère que
les tweets publiés entre les horodatages i et j.

Résumé Si,j Résumé composé des tweets publiés entre deux horodatages.
Pour Si,j , le résumé est composé des tweets publiés
entre les horodatages i et j.

Incrément de Comme nous considérons le résumé incrémental,
temps un incrément de temps est une durée fixe

entre la génération de deux résumés consécutifs.

Considérons un évènement donné E et un flux T de tweets à propos de E. Ti,j

est défini comme la partie de T entre les deux horodatages i et j, c’est-à-dire le
sous-flux.

Considérons t0 l’horodatage correspondant au début du flux et t l’horodatage
auquel un résumé doit être construit (avec t au moins un incrément de temps (ou
pas de temps) supérieur à t0). L’objectif est d’extraire le résumé St0,t du sous-flux
Tt0,t, c’est-à-dire que St0,t est un sous-ensemble des tweets qui composent Tt0,t.

Dans le contexte du résumé incrémental, le problème consiste à générer St0,t de
telle sorte que St0,t = St0,t−1 ∪ St−1,t

1 (avec St0,t0 = ∅).

3 Modèle proposé

Dans la section précédente, nous avons défini le problème étudié. Dans cette sec-
tion nous présentons le modèle proposé, que nous avons nommé TSSuBERT, pour
y répondre.

Les modèles de langue pré-entraînés sont utilisés par les approches de l’état de l’art.
Ces approches représentent l’entièreté du (ou des documents concaténés) à résumer

1. Plus la durée entre les deux horodatages t − 1 et t est faible, plus l’approche peut être
considérée comme du « temps réel ».
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à l’aide de ces modèles de langue. Cependant, elles s’en retrouvent ainsi inutilisables
pour des volumes de données aussi important qu’un flux de tweets. L’idée du modèle
proposé est de tirer parti de ces modèles de langue pré-entraînés pour représenter
un tweet, mais de représenter le flux de tweets à l’aide de la fréquence des termes du
flux. Afin de traiter de grands volumes de données, comme peuvent l’être des flux de
tweets, la représentation du contexte, et le modèle pour associer les représentations
du tweet et du contexte, sont choisis volontairement pour leur simplicité.

3.1 Architecture du modèle

Le modèle est composé de deux grandes parties, une première partie pour prédire
l’importance d’un tweet, puis la seconde pour sélectionner les tweets à garder dans
le résumé.

3.1.1 Vue d’ensemble du modèle

Stream Start: t0

t

1 2 3 4 5 6

Salience Prediction Tweet Selection

7 7 7 70.33 0.07

7 7

7 7 7
7 7 7
7 7

7 7 7
7 7 7
7 7

0.04 0.48 0.11

0.13 0.11 0.02

0.52 0.14
7 7 7 7 7

t+ 1
7 7 7
7 7
7 7 7

7 7 7
7 7
7 7 7

0.60 0.17 0.09

0.10 0.44

0.57 0.12 0.01
7 7 7 7 7

77
t+ 2

7 7 7
7 7 7
7 7 7

7 7 7
7 7 7
7 7 7

0.13 0.09 0.05

0.13 0.14 0.01

0.18 0.12 0.02
7 7 7
7

t+ 3
7 7 7
7 7

7 7 7
7 7

0.04 0.10 0.05

0.50 0.08 7 7 7 7
7 7

t+ 4

Figure 6.1 – Aperçu de l’architecture du modèle pour un évènement avec 5 incréments de
temps (t à t + 4). Chaque colonne correspond à : (1) le flux de tweets pour
l’incrément de temps considéré, (2) la prédiction du score d’importance, (3)
la sortie du modèle, c’est-à-dire les tweets avec leur score d’importance, (4) le
filtrage des tweets en fonction de leur importance, (5) le filtrage des tweets en
fonction de leur similarité avec le résumé existant, (6) le résumé incrémental
des résultats de l’extraction. Pour chaque incrément de temps, l’encadrement
modélise le résumé précédent.

Comme nous l’avons vu dans la section 1.2 du chapitre 4, les techniques de résumé
de mise à jour utilisent en général une approche MDS (résumé multi-document) sur
les nouveaux documents et suppriment ensuite la redondance. Nous avons adopté la
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même stratégie en décomposant le problème en deux phases successives, se déroulant
à chaque incrément de temps, c’est-à-dire à la fin de chaque fenêtre de temps (voir
figure 6.1). La première phase vise à déterminer un ensemble de tweets candidats à
inclure dans le résumé. À cette fin, un score d’importance est prédit pour chaque
nouveau tweet du flux en fonction de son contexte. Le contexte comprend tous les
tweets du flux obtenus à la fin de la fenêtre de temps depuis le début du flux (étapes 1
à 3 dans la figure 6.1). La deuxième phase considère ensuite les tweets importants un
par un et sélectionne de manière incrémentale ceux qui ajoutent des informations aux
informations déjà connues (étapes 4 à 6 dans figure 6.1). Pour la première fenêtre
de temps considérée, il n’y a aucune information connue, et le résumé sera alors
construit de manière incrémentale à partir du premier tweet sélectionné.

3.1.2 Prédiction d’importance

L’objectif de cette phase est de décider si un tweet doit être conservé comme
candidat dans le résumé de l’évènement, c’est-à-dire si le tweet présente un intérêt
pour le résumé. À cette fin, un score d’importance est prédit pour chaque tweet.
Ce score d’importance exprime un score de similarité entre le tweet et le résumé de
référence. La phase d’apprentissage du modèle consiste donc à apprendre le score de
similarité entre chaque tweet et le résumé de référence, et non à prédire directement
le contenu textuel du résumé de référence.

Dans l’étape de test, comme en production, pour laquelle il n’existe pas de résumé
de référence, le modèle entraîné est appliqué aux nouveaux tweets générés pour
estimer leur score. Idéalement, plus le score d’importance estimé est élevé, plus le
tweet sera proche d’un résumé de référence potentiel.

La prédiction de l’importance est effectuée à la fin de chaque incrément de temps,
c’est-à-dire uniquement pour les tweets du nouveau sous-flux Tt−1,t.

Pour cette phase, nous tirons parti des représentations textuelles les plus récentes,
c’est-à-dire des modèles de langue pré-entraînés tels que BERT (Devlin et al., 2019).
De telles représentations ont été appliquées à des tâches spécifiques de compréhen-
sion du langage naturel en ajustant une couche de sortie finale pour la tâche. Pour
notre tâche de résumé du flux de tweets sur un évènement donné, le modèle de pré-
diction de l’importance doit fonctionner sur des évènements qui peuvent être très
différents. Prédire l’importance d’un tweet sans aucune information contextuelle sur
l’évènement ne permettrait pas de capturer les différences entre les évènements. Nous
avons donc décidé d’intégrer le contexte des tweets en utilisant l’ensemble du voca-
bulaire lié à l’évènement, c’est-à-dire les tokens, représentés par leurs fréquences.



3 modèle proposé 97

Formellement, pour un résumé St0,t, les fréquences sont calculées sur tous les
tokens de tous les tweets qui composent Tt0,t. Pour un token v dans l’ensemble du
vocabulaire V , la fréquence de v à l’instant t, Fv,t, est calculée comme le nombre
d’occurrences de v dans le sous-flux Tt0,t :

Fv,t =
∑

tw∈Tt0,t

∑
w∈tw

1{w=v}

où tw représente chaque tweet du flux Tt0,t, et w représente chaque token pour chaque
tweet tw, en considérant tw comme un ensemble de tokens.

Par exemple, considérons Tt0,t1 composé d’un tweet {« This is the first tweet »}.
Ici, Fv,t = 1 pour tous les tokens v dans {« this », « is », « the », « first », « tweet »
}, c’est-à-dire que la représentation des fréquences du sous-flux Tt0,t1 est un vecteur
qui a pour valeur 0 pour tous les tokens, exceptés pour les tokens dans {« this »,
« is », « the », « first », « tweet »} qui ont une valeur de 1. Maintenant considérons
qu’à la fin d’une seconde fenêtre de temps à l’horodatage t1, les deux tweets « This
is the second tweet » et « This is the third tweet » sont ajoutés. La représentation
des fréquences pour le sous-flux Tt0,t2 est un vecteur qui a pour valeur 0 pour tous
les tokens, excepté pour les tokens dans {« first », « second », « third »} qui ont une
valeur de 1, et pour les tokens dans {« this », « is », « the », « tweet »} qui ont une
valeur de 3.

Tweet

Pre-trained
Language
Model

Representation

Vocabulary
Frequency

Representation

Prediction

Figure 6.2 – Architecture de la partie prédiction de l’importance.

L’architecture de cette partie de prédiction de l’importance de notre modèle est
présentée dans la figure 6.2.

Deux contributions peuvent être mises en évidence à partir de cette architecture :
(i) l’utilisation combinée d’un modèle de langue pré-entraîné et de représentations de
fréquences de vocabulaire pour prédire l’importance ; (ii) l’utilisation d’un modèle
de langue pré-entraîné pour le résumé extractif de tweets, ce qui, étonnamment, ne
se trouve pas dans la littérature, à l’exception du travail de Li et Zhang (2021).
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3.1.3 Sélection des tweets

Pour cette étape, nous supposons que les fenêtres de temps précédentes ont déjà
été traitées. Nous supposons également qu’un score d’importance est attribué à tous
les tweets de la fenêtre de temps (sous-flux), actuellement traités. Les tweets dont le
score d’importance est supérieur à un seuil donné λimportance sont ensuite considérés
un par un et selon leur score d’importance décroissant pour être inclus dans le
résumé.

Pour limiter la redondance à la manière de la MMR (Maximal Marginal Relevance)
(Carbonell et Goldstein, 1998), nous considérons la similarité entre chaque tweet
candidat c et le résumé existant. Plus précisément, un score de similarité est calculé
entre chaque tweet candidat et chaque tweet du résumé en construction. Comme
illustré en figure 6.3, le résumé en construction est composé de tweets des résumés
précédents et des tweets déjà sélectionnés pour la fenêtre de temps actuelle. Le
résumé précédent résume tous les horodatages précédents. De la même manière,
le résumé précédent contient aussi les résumés qui le précède avec des tweets des
fenêtres de temps qui le précède, et ainsi de suite.

7 7 7
t+ 1

c1 70.60 7 7 7√ √ √

√

c2 70.57 7 7 7 7C1√ ×
×

c3 70.44 7 7 7 7C1√ √ √ ×
×

7 7 7
7

t+ 2

Figure 6.3 – Zoom sur la figure 6.1 pour la partie prédiction de la fenêtre de temps entre
t + 1 et t + 2. Les tweets dont le score de pertinence est supérieur au seuil
λimportance sont candidats. Le tweet c1 est ajouté au résumé car la similarité
entre le tweet c1 et chacun des tweets du résumé existant, c’est-à-dire du
résumé obtenu pour la fenêtre de temps précédente, est inférieure au seuil
λsimilarite. Le tweet candidat c2 n’est pas ajouté au résumé car sa similarité
avec le deuxième tweet du résumé existant est supérieure au seuil λsimilarite.
Le tweet candidat c3 n’est pas ajouté au résumé car sa similarité avec le
dernier tweet du résumé existant (ici c1) est supérieure au seuil λsimilarite.

Chaque tweet ayant un score de similarité inférieur à un seuil λsimilarite avec
tous les tweets déjà présents dans le résumé en construction est sélectionné. Dans
le cas particulier d’un résumé existant vide, c’est-à-dire qu’il s’agit de la première
fenêtre de temps pour laquelle il existe au moins un tweet avec un score d’impor-
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tance supérieur à λimportance, le tweet avec le score d’importance le plus élevé est
automatiquement conservé. Le pseudo-code du processus de sélection de tweet est
présenté dans l’algorithme 1.

L’un des points forts de notre modèle réside dans cette sélection de tweets basée
sur deux seuils : contrairement à de nombreux modèles de l’état de l’art, nous n’avons
pas besoin de donner une taille de résumé fixe en entrée du modèle, puisqu’il adapte
automatiquement la taille du résumé de sortie en fonction du flux de tweets d’entrée.

Algorithme 1 : Sélection de tweet pour le sous-flux Tt−1,t pour obtenir le
résumé St0,t, en mettant à jour de façon incrémentale le résumé précédent
St0,t−1.
Entrée : C ensemble de tweets candidats issus du sous-flux Tt−1,t entre les

horodatages t− 1 et t, c’est-à-dire ayant un score d’importance
supérieur à λimportance, ordonnés par score décroissant,
St0,t−1 résumé existant, c’est-à-dire l’ensemble des tweets
sélectionnés à t− 1.

Sortie : Résumé mis à jour de St0,t, c’est-à-dire l’ensemble des tweets
sélectionnés à t.

1 début
2 St0,t ← St0,t−1
3 pour c ∈ C faire
4 si St0,t.estVide() alors
5 St0,t.ajouter(c)
6 sinon
7 si (sim(c,s) < λsimilarite pour chaque s ∈ St0,t) alors
8 St0,t.ajouter(c)
9 fin

10 fin
11 fin
12 fin

4 Expérimentations et résultats

Plusieurs types d’évaluation ont été conduits sur notre modèle. Une première éva-
luation automatique a utilisé des métriques de similarité syntaxique et sémantique
par rapport à un résumé de référence. Comme ces métriques ont tendance à ignorer
ce qui rend un résumé utilisable par les humains, nous avons complété l’évaluation
automatique par une évaluation manuelle, en nous concentrant davantage sur l’in-
formativité. De plus, nous avons évalué l’efficience de notre modèle par rapport aux
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modèles de l’état de l’art. Dans cette section, nous présentons la configuration de
ces expériences et les résultats obtenus.

4.1 Évaluation automatique

Dans les paragraphes suivants, nous détaillons notre dispositif expérimental pour
l’évaluation automatique du modèle proposé.

4.1.1 Jeux de données

Les expériences ont été menées sur trois jeux de données différents :

— Nous avons d’abord utilisé un jeu de données de l’état de l’art, à savoir celui de
Rudra et al. (2018b). Comme présenté en section 1.1 du chapitre 5, ce jeu de
données est affecté par la suppression des tweets, et au moment où nous avons
réalisé les expériences, seuls 63 % des tweets restaient actuellement accessibles.
Les modèles ont donc été réévalués sur notre version du jeu de données pour
une comparaison équitable.

— Deuxièmement, nous avons utilisé le jeu de données ISSumSet (Dusart et al.,
2021a), présenté en section 3 du chapitre 5.

— Finalement, nous avons également utilisé le jeu de données TES 2012-2016,
présenté en section 2 du chapitre 5.

Nous listons quelques statistiques sur ces 3 jeux de données dans le tableau 6.2.
Nous pouvons constater que ces jeux de données sont hétérogènes à la fois en termes
de nombre de flux, de nombre d’incréments (c’est-à-dire le nombre de jours), de
nombre de tweets et de longueur de résumé de référence. La collection TES 2012-
2016 est beaucoup plus importante en termes de tweets par évènement (environ 3
millions par évènement). Enfin, il existe une hétérogénéité au niveau des résumés de
référence : 2 jeux de données (ISSumSet et celui de Rudra et al. (2018b)) considèrent
des tweets comme résumés de référence tandis que l’autre (TES 2012-2016) utilise des
phrases Wikipedia. Toutes ces hétérogénéités nous permettent d’enrichir les scénarios
d’évaluation. Les résumés de référence sont également différents en termes de contenu
textuel. Les résumés de référence des jeux de données ISSumSet et de Rudra et al.
(2018b) sont composés de tweets tandis que ceux de TES 2012-2016 sont dans une
forme journalistique, composés de résumés du Wikipedia Current Event Portal, qui
ne sont pas des tweets.
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Tableau 6.2 – Quelques statistiques pour la collection TES 2012-2016, la collection de
Rudra et al. (2018b) et la collection ISSumSet. Le nombre entre () pour
la longueur du résumé de référence représente le nombre moyen de mots
ajoutés à chaque incrément de temps, c’est-à-dire chaque jour.

Collection # flux # jours Moyenne Taille moyenne
(total) # tweets/évènement des résumés de référence

TES 2012-2016 28 545 2 939 842 265 (14)
Rudra et al. 11 30 7 261 540 (198)
ISSumSet 26 397 1 295 566 (37)

4.1.2 Apprentissage

Tout d’abord, pour choisir la métrique de similarité à utiliser dans le modèle de
prédiction de l’importance (voir section 3.1.2), nous avons effectué une évaluation
manuelle préliminaire sur le jeu de données TES 2012-2016, en comparant les résumés
Oracles créés avec les mesures ROUGE-2 F et Cosinus pour chaque évènement. Pour
ce faire, pour chaque jour de l’évènement, nous avons utilisé un algorithme glouton
qui conserve les tweets maximisant la métrique, comme cela est fait dans (Nallapati
et al., 2017; Liu et Lapata, 2019; Dou et al., 2021). Les résultats suggèrent que le
score Cosinus est plus approprié que le score ROUGE-2 F habituellement utilisé :
(Liu et Lapata, 2019; Nallapati et al., 2017; Dou et al., 2021). Par conséquent, les
tweets inclus dans les résumés de l’Oracle Cosinus se sont vus attribuer un score
parfait (1,0) pendant l’apprentissage.

Deuxièmement, en ce qui concerne le modèle de langue pré-entraîné utilisé pour
la prédiction d’importance des tweets, nous avons décidé d’utiliser le modèle pré-
entraîné DistilBERT (Sanh et al., 2019), une version allégée de BERT (Devlin et al.,
2019) 2. Comme le calcul du modèle BERT est quadratique par rapport à la longueur
de l’entrée, nous avons fixé la limite de taille à 50 tokens pour profiter de la petite
taille d’un tweet (plus de 99,99 % des tweets de la collection ont une longueur < 50
tokens). Le contexte est évalué pour chaque tweet candidat c comme la fréquence
de chaque token du vocabulaire de tweet apparaissant dans les tweets de la fenêtre
de temps de c et des fenêtres de temps qui la précède. Le vocabulaire de tweet est
composé de 30 525 tokens uniques. Plus précisément, nous avons utilisé le vocabulaire
d’apprentissage de BERT, c’est-à-dire 30 522 tokens moins le token PAD. Le token
PAD est le token par défaut pour atteindre la taille limite fixée (ici 50) si le tweet est

2. Des modèles plus complexes appliqués au résumé abstractif tels que BART (Lewis et al.,
2020) et PEGASUS (Zhang et al., 2020a) pourraient être utilisés pour cette étape. Nous laissons
leur intégration pour un travail futur puisque notre objectif ici est de valider notre approche dans
son ensemble.
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plus petit. En outre, nous avons ajouté 4 tokens pour les URLs, hashtags, mentions
(@), et retweets. Les tweets ont été pré-processés en conséquence en remplaçant les
quatre cas susmentionnés par leur token associé.

Notre architecture neuronale est détaillée dans figure 6.4. Chaque couche dense
utilise une fonction d’activation ReLu. De plus, comme proposé par Srivastava et al.
(2014), nous avons ajouté sur chacune de ces couches, sauf celle de prédiction, une
couche de Dropout avec une probabilité de 0,5.

50

Tweet

DistilBERT

768

Embedding

30,525

Tokens Frequency

Dense Layer

50

Embedding

Dense Layer

50

Dense Layer -
Prediction

Figure 6.4 – Architecture expérimentale de la partie prédiction d’importance.

Parmi les trois ensembles de données susmentionnés, notre modèle a été entraîné
sur les ensembles ISSumSet et TES 2012-2016 :

— Lorsque l’apprentissage et le test ont été effectués sur le même jeu de données,
nous avons procédé à une validation croisée à trois folds. Le jeu de données
TES 2012-2016 a été divisé en 2 folds contenant 9 évènements, et le dernier
contenant 10 évènements. Le jeu de données ISSumSet a été divisé en 2 folds
contenant 9 évènements, et le dernier contenant 8 évènements. Ces divisions
avaient pour but de produire des folds comprenant approximativement le même
nombre de tweets pour chaque ensemble de données. Il convient de noter que la
validation croisée a été effectuée entre les évènements et non au sein de chaque
évènement.

— Lorsque l’apprentissage et le test ont été effectués sur des ensembles de don-
nées différents, nous avons appris notre modèle sur tous les évènements présents
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dans l’ensemble de données d’apprentissage, à l’exception de ceux éventuelle-
ment présents dans l’ensemble de données de test.

Il convient de noter que l’ensemble de données de Rudra et al. (2018a) a été écarté
pour l’apprentissage car il ne contient pas suffisamment d’évènements pour une va-
lidation croisée ou même pour un apprentissage « total ». En fait, cet ensemble de
données est composé de 11 flux mais de seulement 3 évènements, Typhoon Hagupit
2014, Nepal Earthquake 2015, et Pakistan Flood 2014. Les flux sont liés à différentes
classes telles que « Dommages aux infrastructures » ou « Attention et conseils » (4
flux pour Typhoon Hagupit et Nepal Earthquake et 3 flux pour Pakistan Flood). De
plus, les évènements Typhoon Hagupit 2014 et Nepal Earthquake 2015 sont éga-
lement inclus dans les collections TES 2012-2016 et ISSumSet, et ils ne peuvent
évidemment pas être utilisés à la fois pour l’apprentissage et les tests.

Nous avons entraîné notre modèle en utilisant l’optimiseur Adam avec les para-
mètres β1 = 0,9 et β2 = 0,999, une taille de batchs de 128, un taux d’apprentissage
décroissant comme dans (Liu et Lapata, 2019; Vaswani et al., 2017) avec une fonc-
tion objectif d’erreur quadratique moyenne. Pour chaque fold, nous avons entraîné
le modèle sur 90 % des 2 autres folds avec 10 % pour la validation, pendant 5 epochs
sur TES 2012-2016 et pendant 1 000 epochs sur ISSumSet en raison de la différence
de taille des différents jeux de données.

4.1.3 Test

Les évaluations ont été réalisées sur 3 jeux de données, à savoir TES 2012-2016,
ISSumSet et le jeu de données de Rudra et al. (2018a). Pour chaque jeu de données,
nous avons expérimenté deux versions du modèle proposé, l’une limitant ses résumés
à la longueur des résumés de référence, et l’autre non étant donné que notre modèle
ne nécessite pas de fixer une taille limite. De plus, pour chacune de ces deux versions,
nous avons comparé un modèle appris sur le jeu de données ISSumSet, et l’autre sur
le jeu de données TES 2012-2016.

Le seuil d’importance λimportance a été fixé en fonction des valeurs de test des
expériences préliminaires par pas de 0,1. Il a été fixée à 0,2 sauf dans le cas où la
collection de données TES 2012-2016 a été utilisée pour l’entraînement mais pas
pour les tests (les tests sont donc effectués sur les collections Rudra et ISSumSet).
En effet, dans ce dernier cas, la valeur 0,2 conduit à des résultats médiocres en
termes de nombre de tweets récupérés sur les collections de test, ou même parfois à
des résumés vides. Une explication possible est que la taille moyenne de l’incrément
dans le jeu de données TES 2012-2016 (14 termes) est beaucoup plus faible que
pour les autres collections (198 et 37 respectivement). Le modèle apprend donc
à prédire peu d’informations sur le jeu de données TES 2012-2016 alors que plus
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d’informations sont nécessaires sur les deux autres collections. Pour contrebalancer
cet effet, nous fixons donc le seuil d’importance λimportance à 0,0 dans le cas où le jeu
de données TES 2012-2016 est utilisé pour l’entraînement mais pas pour les tests.
Notez que ce cas n’est pas comparable à une sélection de tweets au hasard car tous
les tweets ayant un score de 0,0 ne sont finalement pas conservés dans les résumés.

Enfin, le seuil de similarité λsimilarite a été fixé expérimentalement comme suit
pour toutes les versions, la longueur étant exprimée en nombre de tokens :

— λsimilarite = 0,3 si taille(St0,t) < 50
— λsimilarite = 0,3 ∗ log(50)

log(taille(St0,t))
sinon

Ce seuil adaptatif vise à éviter la redondance dans les résumés et à réduire la taille
des résumés prédits.

4.1.4 Métriques

Pour chaque modèle, comme cela se fait habituellement pour l’évaluation du ré-
sumé, nous avons calculé les scores ROUGE-1 de précision et de F-mesure ainsi
que les scores de précision et de F-mesure de ROUGE-2. Comme présenté en sec-
tion 4.1.2 du chapitre 3, les métriques issues de ROUGE sont les plus utilisées pour
l’évaluation du résumé automatique, mais sont limitées, notamment d’un point de
vue sémantique. Nous avons ainsi ajouté une mesure de similarité sémantique, appe-
lée Cos Embed, basée sur la métrique Cosinus et des embeddings largement utilisés 3

en utilisant Smooth Inverse Frequency (SIF) (Arora et al., 2017) pour représenter les
résumés et les résumés de référence. Cette métrique est particulièrement pertinent
pour les expérimentations sur le jeu de données TES 2012-2016. En effet, la collec-
tion peut être impactée par un problème d’inadéquation du vocabulaire : les résumés
générés sont composés de tweets alors que les résumés de référence sont dans une
forme journalistique. Nous n’utilisons pas les mesures de similarités QuestEval ou
BERTScore, en raison de leur limitation à 512 tokens. Les résumés peuvent relater
de faits sur plusieurs jours, voire plusieurs semaines, ils deviennent ainsi souvent
plus longs que 512 tokens. Comme des performances similaires ont été observées sur
les scores macro et micro, nous avons décidé de ne rapporter que les scores macro,
c’est-à-dire la moyenne des résultats moyens pour chaque flux. Lors de l’évaluation,
le pré-traitement est le même pour les tweets et les résumés de référence, que ce soit
pour ISSumSet ou TES 2012-2016.

3. Nous avons utilisé le modèle word2vec-google-news-300 fourni par gensim https://
radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html, dernière consultation le 08/08/2022.

https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html
https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html
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4.1.5 Baselines

Nous avons choisi COWTS (Rudra et al., 2015), SEMCOWTS (Rudra et al.,
2018a) et SCC (Rudra et al., 2018b) comme baselines de l’état de l’art à com-
parer, car elles sont reproductibles et les plus proches en termes de problèmes
abordés. Nous avons utilisé les implémentations fournies par les auteurs (cf. https:
//github.com/krudra/, dernière consultation le 08/08/2022). Il convient de noter
que, contrairement à notre approche, ces approches réévaluent l’entièreté des résu-
més à fournir à chaque fenêtre de temps et ne proposent pas d’approche incrémentale.
En outre, nous rapportons une baseline aléatoire (Randoms) construite comme suit :
nous avons généré 50 résumés aléatoires de la même taille que les résumés de réfé-
rence et nous avons rapporté la moyenne des 50 scores associés. Enfin, nous avons
également rapporté la borne maximale, soit les résumés Oracles, construits selon les
métriques ROUGE-2 F et Cosinus pour les collections TES 2012-2016 et ISSumSet,
comme lors de l’apprentissage (voir en section 4.1.2).

4.2 Résultats

Nous présentons, dans le tableau 6.3, les spécifications des différentes versions
de TSSuBERT (présenté en section 3) reportées dans le tableau 6.4 qui présente
les résultats. Il convient de noter que les résultats donnés dans le tableau 6.4 ne
tiennent pas compte des jours sans résumé de référence associé (s’ils existent, ces
cas n’apparaissent par définition qu’au début d’un flux). Considérer ces jours n’a
aucun sens dans le cas d’une taille a priori fixe pour les résumés de sortie. Nous
présentons dans figure 6.5 un exemple de résumé généré par l’approche TSSuBERT
pour l’évènement Sismo Ecuador 2016. Pour le lecteur intéressé, d’autres exemples
sont mis en évidence sur notre Github 4.

Tableau 6.3 – Spécification des différentes versions du modèle TSSuBERT par rapport à
la taille des résumés et du jeu d’apprentissage utilisé.

Nom du modèle Jeu d’apprentissage Taille maximale par incrément de temps

TES TSSuBERT-F TES 2012-2016 Taille des résumés de référence
TES TSSuBERT TES 2012-2016 20 tweets
ISSt TSSuBERT-F ISSumet Taille des résumés de référence
ISSt TSSuBERT ISSumet 20 tweets

Nous considère les événements qui évoluent dans le temps. Ainsi, certains chiffres
rapportés dans les résumés de référence peuvent évoluer d’un jour à l’autre en fonc-

4. https://github.com/AlexisDusart/TSSuBERT

https://github.com/krudra/
https://github.com/krudra/
https://github.com/AlexisDusart/TSSuBERT
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tion des informations disponibles à ce moment-là (par exemple, le nombre de bles-
sures, de décès,...). Quelle que soit la collection considérée, les approches de résumés
sont comparées aux valeurs donnés dans les résumés de référence de la fenêtre de
temps considérée. Ces valeurs sont particulièrement valables dans les résumés de
référence de TES 2012-2016. En effet, les résumés du portail Wikipedia Current
Events doivent être liés à des sources fiables 5. Dans tous les cas, les approches qui
ne rapportent pas ces valeurs sont pénalisées.

Il convient également de noter qu’avec l’évaluation et les résumés de référence
actuels, les modèles qui ne mettent pas à jour les informations sont pénalisés. Le
résumé incrémental peut donc ajouter ce qui pourrait être considéré comme de la
redondance. Au contraire, nous considérons que ces informations permettent au lec-
teur de suivre en détail ce qui s’est réellement passé lors de l’événement. Comme
nous pouvons le voir dans l’exemple de la figure 5.1, le nombre de morts entre le
jour 17/04/2016 et le jour 18/04/2016 a augmenté de 262 à 270. C’est ainsi que
l’information a été publiée à ce moment-là.

4.2.1 Jeu de données TES 2012-2016

Une première observation est que le modèle TSSuBERT surpasse significative-
ment les approches de l’état de l’art sur la métrique ROUGE lorsqu’il suit leur
exigence de fixer la taille maximale des résumés de sortie à la taille du résumé
de référence correspondant, qu’il ait été appris sur TES 2012-2016 ou ISSumSet
(TES TSSuBERT-F et ISSt TSSuBERT-F, lignes 7 et 9). Cependant, cela ne reflète
pas, à notre avis, un comportement réaliste dans lequel la taille du résumé est in-
connue. Les résultats sur un protocole plus réaliste sont donc présentés lignes 8 et
10 (TES TSSuBERT et ISSt TSSuBERT). Dans ce cas, nous indiquons simplement
un nombre maximum de tweets qui peuvent être ajoutés à chaque fenêtre de temps.
Cette limite est introduite pour des raisons d’efficience et fixée à 20 tweets (voir
colonne 8). Dans ce cas, le modèle TSSuBERT est capable d’obtenir une taille de
résumé proche de celle du résumé de référence sans la connaître. Une deuxième ob-
servation intéressante est donc que le comportement normal de TSSuBERT obtient
toujours de meilleurs résultats que les approches de l’état de l’art. De plus, d’un point
de vue sémantique (scores COS Embed, colonne 7), les résumés de TSSuBERT sont
plus proches du résumé de référence que ceux générés par la baseline SEMCOWTS
basée sur les relations sémantiques. Cela signifie que notre approche produit des
résumés plus informatifs que les approches de l’état de l’art, malgré la différence de
vocabulaire entre les résumés générés composés de tweets et les résumés de référence

5. https://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:How_the_Current_events_page_works
6. Étant donné que la distribution n’était pas gaussienne pour tous les modèles utilisant le test

de Shapiro-Wilk, nous avons décidé de ne pas présenter le test t de Student et d’utiliser le test de
Wilcoxon, comme suggéré par Urbano et al. (2013).

https://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:How_the_Current_events_page_works
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Tableau 6.4 – Résultats sur les jeux de données TES 2012-2016, ISSumSet, et sur la col-
lection de Rudra et al. (2018b). Les résultats avec * sont statistiquement si-
gnificatifs et différents de l’état de l’art (COWTS-SEMCOWTS-SCC) (test
de Wilcoxon 6, * p − value < 0,05, ** p − value < 0,01). Les scores en
gras mettent en évidence le meilleur modèle pour la métrique considérée
(sans tenir compte des résumés Oracle pour les collections TES 2012-2016
et ISSumSet). Les spécifications des différentes versions d’apprentissage du
modèle TSSuBERT sont décrites dans le tableau 6.3 (le même schéma de
nommage est utilisé pour les versions du modèle MP-HCNN). La colonne
de gauche représente le jeu de test utilisé.

Modèle
COS

Embed
Macro

Max Taille par
incrément de temps (p.t.i.),

i.e., par jour
ROUGE-1 Macro ROUGE-2 Macro

P F P F

Oracle R-2 0,566** 0,554** 0,366** 0,357** 0,903** Taille G.S.
Oracle COS 0,581** 0,591** 0,241** 0,245** 0,893** Taille G.S.
Randoms 0,107** 0,101 0,015** 0,014** 0,608** Taille G.S.
COWTS 0,051 0,054 0,002 0,002 0,655 Taille G.S.

TES SEMCOWTS 0,064 0,068 0,002 0,002 0,686 Taille G.S.
2012-2016 SCC 0,046 0,049 0,001 0,001 0,619 Taille G.S.

TES TSSuBERT-F 0,134** 0,114** 0,023** 0,021** 0,676* Taille G.S.
TES TSSuBERT 0,095** 0,111** 0,014** 0,018** 0,741** 20 tweets
ISSt TSSuBERT-F 0,133** 0,124** 0,022** 0,021** 0,656** Taille G.S.
ISSt TSSuBERT 0,068** 0,099** 0,009** 0,013** 0,749** 20 tweets
TES MP-HCNN-F 0.128** 0.110** 0.012** 0.011** 0.595** Taille G.S.
TES MP-HCNN 0.051** 0.083 0.007** 0.011** 0.698* 20 tweets
ISSt MP-HCNN-F 0.108 0.103** 0.016** 0.015** 0.620** Taille G.S.
ISSt MP-HCNN 0.044** 0.074 0.005** 0.009** 0.683* 20 tweets

Oracle R-2 1,000** 1,000** 1,000** 1,000** 1,000** Taille G.S.
Oracle COS 1,000** 1,000** 1,000** 1,000** 1,000** Taille G.S.
Randoms 0,331 0,322** 0,122 0,119 0,832** Taille G.S.
COWTS 0,345 0,372 0,120 0,130 0,870 Taille G.S.

ISSumSet SEMCOWTS 0,337 0,363 0,118 0,127 0,869 Taille G.S.
SCC 0,315 0,339 0,099 0,106 0,852 Taille G.S.
TES TSSuBERT-F 0,362* 0,357** 0,181** 0,179** 0,849 Taille G.S.
TES TSSuBERT 0,275** 0,256** 0,110 0,113** 0,854 20 tweets
ISSt TSSuBERT-F 0,425** 0,382 0,207** 0,186** 0,857 Taille G.S.
ISSt TSSuBERT 0,308** 0,288** 0,129** 0,122 0,880 20 tweets
TES MP-HCNN-F 0.301 0.297** 0.104* 0.103 0.818** Taille G.S.
TES MP-HCNN 0.230** 0.261** 0.087 0.103 0.853 20 tweets
ISSt MP-HCNN-F 0.356** 0.323** 0.144** 0.130 0.848 Taille G.S.
ISSt MP-HCNN 0.232** 0.277** 0.093 0.110* 0.863 20 tweets

Randoms 0,349** 0,351** 0,158** 0,161** 0,870** + 200 words p.t.i.
COWTS 0,423 0,459 0,221 0,242 0,931 + 200 words p.t.i.
SEMCOWTS 0,420 0,456 0,214 0,234 0,930 + 200 words p.t.i.

Collection SCC 0,390 0,422 0,196 0,215 0,924 + 200 words p.t.i.
de Rudra et al. (2018b) TES TSSuBERT-F 0,396 0,404** 0,181* 0,188** 0,930 + 200 words p.t.i.

TES TSSuBERT 0,387* 0,412* 0,180* 0,192** 0,935 20 tweets
ISSt TSSuBERT-F 0,478 0,432 0,253 0,227 0,935 + 200 words p.t.i.
ISSt TSSuBERT 0,478 0,434 0,252 0,227 0,935 20 tweets
TES MP-HCNN-F 0.362** 0.362** 0.174** 0.177** 0.888** + 200 words p.t.i.
TES MP-HCNN 0.350** 0.374** 0.175** 0.188** 0.894** 20 tweets
ISSt MP-HCNN-F 0.427 0.404** 0.201 0.193** 0.918* + 200 words p.t.i.
ISSt MP-HCNN 0.427 0.410** 0.205 0.200* 0.920* 20 tweets

Flux de TES
2012-2016

GS de Rudra et al. (2018b)

Randoms 0.226** 0.227** 0.036 0.036 0.803** Taille G.S. (+ 800 words p.t.i.)
COWTS 0.270 0.297 0.030 0.033 0.921 Taille G.S. (+ 800 words p.t.i.)
SEMCOWTS 0.254 0.282 0.034 0.037 0.923 Taille G.S. (+ 800 words p.t.i.)
SCC 0.244 0.265 0.025 0.027 0.897 Taille G.S. (+ 800 words p.t.i.)
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2016-04-17

RT @thecableng: #Ecuador declares

state of emergency after earthquake

killed 233 https://t.co/Tqdhgc90PK

via @thecableng #ecuadorearthquake

2:07 PM - Apr 17, 2016♥
2016-04-18

Ecuador earthquake death toll

rises to 272 #Earthquake #Ecuador

#Ecuadorearthquake #Ecuadorsince1979

#Ecuado https://t.co/QeldVmTJ6E

6:10 AM - Apr 18, 2016♥
2016-04-19

Portoviejo rescue op continues

as #EcuadorEarthquake death toll

hits 413 https://t.co/vNcCUD5WAA

https://t.co/S83OX8IvEi

4:45 AM - Apr 19, 2016♥

RT @LaraMuchacha: @SuhilaBnLachhab

https://t.co/HONTAdKCft

#SouhilaBenLachhab

#EcuadorEarthquake #RAW https://t.co

12:21 PM - Apr 19, 2016♥

#Ecuador #earthquake death toll

passes 400 with many still trapped

https://t.co/lKbgpBAqvj via

@guardian #Ecuadorearthquake

6:30 PM - Apr 19, 2016♥

RT @WorldVisionUSA: Nat’l state of

emergency after 7.8 #EcuadorEarthquake.

Our relief response is underway Help:

https://t.co/OllKDLVc2j ht...

2:56 PM - Apr 19, 2016♥

Figure 6.5 – Exemple de résumé généré par l’approche TSSuBERT (variante TES
TSSuBERT-F) concernant l’évènement « Sismo Ecuador 2016 » (extrait cor-
respondant à l’exemple dans la figure 6.6). Pour un jour donné, les tweets
sont classés par score d’importance décroissante.

dans une forme journalistique. L’évaluation manuelle (section 4.4) confirme cette
conclusion.

4.2.2 Jeu de données ISSumSet

Sur cet ensemble de données, le meilleur score est obtenu par une version de
TSSuBERT pour chacune des mesures évaluées. Les versions ISSt TSSuBERT et
TSSuBERT-F obtiennent de meilleurs scores que les versions TES TSSuBERT et
TSSuBERT-F. Il convient de noter que le score d’importance a été fixé à 0,0 pour
les versions TES TSSuBERT et TSSuBERT-F, car un score d’importance de 0,2 a
conduit à de mauvais résultats en termes de nombre de tweets récupérés, n’atteignant
pas, et de loin, la longueur des résumés de référence. De plus, presque toutes les
versions limitées aux longueurs des résumés de référence sont meilleures que les
baselines de l’état de l’art en ce qui concerne la précision et la F-mesure. En termes
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de similarité d’un point de vue sémantique, la version ISSt TSSuBERT obtient le
meilleur score, tandis que les autres versions sont proches de l’état de l’art.

4.2.3 Jeu de données de Rudra et al. (2018b)

D’une part, le modèle TSSuBERT entraîné sur TES 2012-2016 (TES TSSuBERT)
obtient des résultats inférieurs à ceux de l’état de l’art pour chaque mesure de
ROUGE, mais reste sémantiquement proche d’eux. Il est important de noter que
pour ces deux versions, nous avons dû fixer le score d’importance à 0,0, car un
score d’importance fixé à 0,2 conduisait à des résumés vides. D’autre part, le modèle
TSSuBERT entraîné sur le jeu de données ISSumSet n’est pas significativement plus
faible pour les mesures ROUGE ou sémantiques, et obtient un meilleur score en
termes de précision.

4.2.4 Discussion

Comme le montre le tableau 6.4, le modèle TSSuBERT surpasse l’état de l’art dans
presque tous les cas, c’est-à-dire dans presque toutes les configurations, métriques
et ensembles de données. Cependant, certains résultats méritent d’être clarifiés. En
utilisant la collection de Rudra et al. (2018b), les versions TES de notre modèle
atteignent les résultats de l’état de l’art, bien que légèrement inférieurs, tandis que
les versions ISSt les surpassent. Il en va de même avec le jeu de données ISSumSet,
bien que les versions TES de notre modèle obtiennent de meilleurs résultats. Cela
peut être dû aux différences entre les résumés de référence constituant les ensembles
d’entraînement utilisés. En effet, les versions ISSt entraînées sur ISSumSet pour
lequel les résumés de référence sont en moyenne plus de 2 fois plus longs pour un
même incrément (37 tokens vs 14 tokens) que TES 2012-2016 sur lequel ont été
entraînées les versions TES. Cela signifie que le modèle apprend à identifier environ
2 fois plus d’informations lorsqu’il est entraîné sur ISSt que sur TES 2012-2016. De
plus, les informations des résumés de référence de TES 2012-2016 diffèrent de ceux
de ISSumSet et du jeu de données de Rudra et al. (2018b) puisque les premiers sont
construits à partir d’une ressource externe au flux de tweets (en utilisant le WCEP)
alors que les autres sont construites à partir du flux de tweets.

Un autre enseignement mis en évidence est que la méthode Randoms représente
une baseline forte bien qu’a priori naïve, qui surpasse étonnamment les baselines de
l’état de l’art sur le jeu de données TES 2012-2016. Une explication peut être que
les termes des résumés de référence apparaissent dans de nombreux tweets. Nous
pensons qu’une telle baseline devrait alors être systématiquement rapportée dans les
expériences futures. En ce qui concerne les résumés Oracles, les résultats montrent
qu’il y a encore une grande marge d’amélioration. Enfin, il faut noter que des ex-
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périences, non rapportées ici, réalisées en entraînant le modèle sans le contexte des
tweets ont conduit à de très mauvais résultats (des résumés vides étaient retournés
même si le score d’importance était fixé à 0,0), soutenant ainsi son rôle fondamental.

Comme nous pouvons le voir dans le tableau 6.4, les approches COWTS, SEM-
COWTS et SCC ont obtenu des résultats médiocres sur le jeu de données TES
2012-2016 et des résultats inférieurs à ceux de Randoms pour certaines métriques
du jeu de données ISSumSet. Nous pouvons distinguer 3 explications différentes :

— Pour la collection ISSumSet, bien que les approches COWTS, SEMCOWTS
et SCC obtiennent des résultats décents selon ROUGE-1, elles performent de
manière similaire aux Randoms pour ROUGE-2. Cela peut être expliqué par
le fait que ces approches ont été optimisées pour ROUGE-1 qui est basé sur les
unigrammes. Les auteurs ont en effet considéré que, dû à la nature informelle
des tweets, ROUGE-1 seulement était nécessaire (ce qui est questionnable).

— Deuxièmement, toujours pour la collection ISSumSet, une analyse plus appro-
fondie montre que les résultats ne sont pas bons selon la précision, tandis qu’ils
sont meilleurs que les Randoms sur la F-mesure. Cela signifie que la rappel est
bon mais que les approches manquent de précision. Cela peut être expliqué
par le classifieur appris et utilisé par ces approches. Il catégorise les tweets
entre situationnel et non situationnel. Les tweets considérés situationnels sont
de deux types : Status updates et Help relief operations. Voici des exemples :
— Status updates : THagupit : typhoon now making landfall in eastern

samar, with winds of 175 to 210 kph, and rainfall up to 30mm per hour ;
SHShoot : state police are responding to a report of a shooting at an
elementary school in newtown [url]

— Help relief operations : UFlood : call bsnl toll-free numbers 1503,
09412024365 to find out last active location of bsnl mobiles of missing
persons in uttarakhand ; HDBlast : blood banks near dilsuknagar slms 040-
64579998 kamineni 39879999 hima bindu 9246373536 balaji ; SHShoot : If
you want to donate blood, call 1-800-RED CROSS. @CTRedCross @red-
crossbloodct

Les tweets correspondants au type Help relief operations ne sont pas utiles pour
être inclus dans des résumés comme ils sont définis dans la collection ISSum-
Set. Les approches COWTS, SEMCOWTS et SCC les considèrent cependant
pertinents et les incluent dans les résumés qu’elles génèrent.

— Troisièmement, concernant la collection TES 2012-2016, nous pensons que les
approches COWTS, SEMCOWTS et SCC échouent à produire des résumés qui
peuvent être comparés à ceux du Wikipedia Current Event Portal. C’est pro-
bablement dû à la différence de vocabulaire. En effet, nous avons conduit des
expérimentations supplémentaires comme suit. La collection de Rudra et al.
(2018b) et la collection TES 2012-2016 ont deux évènements en commun (Ty-
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phoon Hagupit et Nepal Earthquake). Ainsi, pour ces deux évènements nous
pouvons produire des résumés à partir du flux de tweets de TES 2012-2016
et les comparer aux résumés de référence de Rudra et al. (2018b) (qui sont
composés de tweets et non pas de texte dans une forme journalistique). Les
résultats sont reportés dans le tableau 6.4. Nous pouvons voir que les méthodes
de l’état de l’art sont significativement meilleures que les Randoms pour mes
métriques ROUGE-1 et Cos Embed.

4.3 Variantes testées

En plus du modèle présenté dans les paragraphes précédents, nous avons testé
plusieurs variantes pour notre modèle. Dans un premier temps, nous avons testé
le modèle sans la fréquence des tokens, uniquement à partir du modèle de langue
neuronal. Dans un second temps nous avons essayé d’ajouter au modèle des carac-
téristiques spécifiques aux tweets.

4.3.1 Ablation de la fréquence des tokens

La prédiction d’importance d’un tweet est composée de deux parties : (i) le tweet,
représenté à l’aide d’un modèle de langue pré-entraîné, (ii) le contexte du tweet,
représenté par la fréquence des tokens du flux jusqu’à la fenêtre de temps du tweet
incluse. Pour comprendre l’importance d’utiliser ces deux composantes nous pouvons
évaluer les modèles utilisant uniquement l’une des deux. D’un côté, évaluer le modèle
utilisant uniquement le contexte n’a pas de sens puisque l’ensemble des tweets d’une
même fenêtre de temps partageraient la même représentation, et seraient donc non
différenciables. D’un autre côté, nous évaluons le modèle utilisant uniquement le
tweet. Intuitivement, utiliser seulement le tweet sera insuffisant car le modèle ne sera
pas en mesure de distinguer les mêmes tweets qui apparaissent dans des fenêtres de
temps différentes. Lors de l’évaluation, le modèle utilisant uniquement le tweet, sans
la fréquence des tokens dans le flux de tweets, ne prédit que des scores d’importance
de 0,0 pour tous les tweets. Ce comportement nous conforte dans l’utilité de l’ajout
d’un contexte des fréquences des tokens du flux de tweets pour représenter le contexte
du flux.

4.3.2 Ajout de caractéristiques des tweets

Nous avons essayé de tirer avantage des caractéristiques spécifiques aux tweets en
les ajoutant au modèle. Nous avons ainsi testé les caractéristiques suivantes :

— Utilisateur vérifié ou non (1 ou 0).
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— Nombre de followers (d’abonnés) de l’utilisateur.
— Nombre de followees (d’abonnements) de l’utilisateur.
— Nombre de listes dans lesquels l’utilisateur est membre.
— Nombre de favoris de l’utilisateur (nombre de tweets que l’utilisateur a aimé

depuis la création du compte).
— Nombres de status émis par l’utilisateur (les retweets sont comptés).
— Nombre de fois que le tweet a été retweeté.
— Nombre de fois que le tweet a été aimé.

Après évaluation du modèle, nous avons observé que les résultats sont bien en
deçà des résultats sans l’ajout des caractéristiques. Il semble que l’ajout des carac-
téristiques perturbe le modèle dans la compréhension du contexte du flux. Nous ne
pouvons cependant pas tirer de conclusion forte sur l’efficacité ou non de l’ajout de
ces caractéristiques au modèle. En effet, nous avons récupéré ces données au moment
de notre étude, pour laquelle des années sont passées depuis la publication du tweet.
Les caractéristiques ont ainsi évolué entre-temps et ne sont plus représentatives de
l’utilisateur (un utilisateur non vérifié peut être devenu vérifié) et du tweet (un tweet
peut voir son nombre de mentions j’aime augmenter ou diminuer continuellement).

4.3.3 Substitution de la prédiction d’importance

Nous avons évalué séparément la partie de prédiction du score d’importance du
modèle TSSuBERT, afin d’évaluer son apport. Nous avons considéré le modèle su-
pervisé MP-HCNN proposé par Rao et al. (2019). Ce modèle n’a pas été proposé
comme un modèle de résumé mais a été utilisé comme baseline pour résumer dans
(Yang et al., 2020). Ce modèle retourne un score de pertinence pour un tweet à
partir d’une requête et peut ainsi être utilisé pour la prédiction d’importance. Nous
avons ensuite créé les résumés en utilisant la partie de sélection des tweets du modèle
TSSuBERT. Nous avons utilisé le code fourni par les auteurs 7, avec le titre de l’évè-
nement comme requête. Les Idfs ont été calculés à partir des 80 millions de tweets
du jeu de données TES 2012-2016 8. Nous avons évalué le modèle automatiquement
comme présenté dans les paragraphes suivants (section 4.1) et reportés les résultats
dans le tableau 6.4 (les quatre dernières lignes de chaque jeu de données, les modèles
dont le nom contient MP-HCNN). Nous pouvons voir que le modèle MP-HCNN per-
forme moins bien que le modèle TSSuBERT pour le résumé en ce qui concerne les
métriques évaluées pour toutes les configurations. Cela montre l’utilité de la partie
de prédiction d’importance du modèle TSSuBERT.

7. https://github.com/jinfengr/neural-tweet-search
8. Les Idfs utilisés par les auteurs pour leur modèle ne sont plus accessibles. Nous les avons

contacté mais n’avons pas reçu de réponse.

https://github.com/jinfengr/neural-tweet-search
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4.4 Évaluation manuelle

Les évaluations automatiques présentent des limites (voir section 4.1.2 du chapitre
3), notamment pour évaluer l’informativité des résumés. Nous avons donc complété
les évaluations réalisées par une évaluation plus qualitative basée sur des évaluations
manuelles.

4.4.1 Cadre expérimental

Inspirés par (Mani et al., 2002; Clarke et Lapata, 2010; Narayan et al., 2018b),
nous avons construit des questions dont les réponses apparaissent dans les résumés
de référence. Un exemple des questions construites ainsi que leurs réponses asso-
ciées est donné dans figure 6.6. Deux évaluateurs expérimentés qui ont participé
à plusieurs campagnes d’évaluation telles que TREC 9 et CLEF 10, ont évalué ma-
nuellement chaque résumé en vérifiant dans quelle mesure ils pouvaient répondre à
chaque question. Pour chaque fenêtre de temps, il a été demandé aux annotateurs
de répondre aux questions associées ainsi qu’aux questions des fenêtres de temps
précédentes si nécessaire (lorsque l’information n’était pas présente dans les résu-
més précédents ou lorsque l’information était mise à jour dans le résumé actuel, par
exemple, le nombre de décès après une catastrophe naturelle). Une réponse est notée
comme suit : 1, 0,5 et 0 pour, respectivement, une réponse juste, partiellement juste
et fausse. En outre, pour chaque fenêtre de temps, nous avons demandé aux évalua-
teurs d’écrire des informations qu’ils ont apprises dans les résumés mais qui n’ont pas
été abordées dans nos questions. En raison du travail fastidieux de l’évaluation ma-
nuelle, nous n’avons pas effectué l’évaluation sur tous les jeux de données et tous les
modèles. Nous avons utilisé le jeu de données TES 2012-2016 et nous avons choisi 7
évènements différents de types variés à évaluer (c’est-à-dire, élection, attaque par ex-
plosion, prise d’otages, typhon, fusillade, tremblement de terre et sport). Ce nombre
d’évènements est similaire à celui utilisé dans (Clarke et Lapata, 2010). Nous avons
demandé d’évaluer les Oracles pour visualiser les bornes maximales, les modèles de
l’état de l’art et les versions TES TSSuBERT, car ils ont obtenu de meilleurs scores
de précision que les versions ISSt TSSuBERT sur cet ensemble de données. Les ap-
proches COWTS, SEMCOWTS et SCC produisent des résumés qui ne contiennent
pas certains tokens spécifiques à Twitter tels que les mentions, les hashtags et les
URLs. Afin de comparer équitablement nos approches avec les trois susmentionnées,
les annotateurs ont évalué deux versions différentes de nos résumés : avec et sans
ces tokens, respectivement désignés comme résumés bruts et filtrés dans ce qui suit.

9. https://trec.nist.gov/
10. https://www.clef-initiative.eu/

https://trec.nist.gov/
https://www.clef-initiative.eu/
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Questions :
2016-04-17 :
Question 1 : How many dead ?
Question 2 : How many injured ?

2016-04-18 :
Question 1 : How many dead ?

2016-04-19 :
Question 1 : How many dead ?
Question 2 : How many injured ?
Question 3 : How many people are missing ?
Question 4 : What did President Rafael Correa state about the reconstruction of
the country after this disaster ?

gold standard summary and associated answers (Q1 to Q4 tags) :
2016-04-17 : <Q2><Q1>The death toll from Saturday night’s earthquake in
Ecuador rises to 262</Q1> with more than 2,500 people injured</Q2>.
2016-04-18 : Aid starts to flow in after <Q1>an earthquake kills over 270 people
in Ecuador</Q1>.
2016-04-19 : <Q3><Q1>The death toll from Saturday’s earthquake has risen
to at least 480</Q1> with 1,700 missing</Q3>. <Q2>Another 2,500 have been
injured</Q2>. <Q4>President Rafael Correa states it is the worst disaster in
Ecuador in seven decades, and the reconstruction will have a ‘huge economic impact’
on the country</Q4>.

Figure 6.6 – Exemple de questions-réponses pour l’évaluation manuelle concernant l’évè-
nement « Sismo Ecuador 2016 » pour la période du 17-04-2016 au 19-04-2016.

4.4.2 Résultats et discussion

Les résultats sont présentés dans la tableau 6.5. L’évaluation manuelle confirme
la grande qualité des résumés Oracles (ils permettent de répondre correctement à
près de trois quarts des questions). En considérant les résumés filtrés (lignes 3 à
7), on peut voir que les approches TSSuBERT surpassent toujours les baselines de
l’état de l’art. Cette conclusion est valable que l’on considère les collections dont
les résumés de référence sont composées de tweets ou la collection TES 2012-2016
pour laquelle les résumés de référence sont sous une forme journalistique (ce qui
entraîne une inadéquation du vocabulaire). Enfin, le fait de conserver les hashtags,
les mentions et les retweets (résumés bruts, lignes 10-11) semble apporter des infor-
mations supplémentaires utiles. En outre, il convient de noter qu’en moyenne, les
évaluateurs ont appris plus d’informations supplémentaires (c’est-à-dire des informa-
tions non abordées dans les résumés de référence) avec les résumés TSSuBERT (1,1
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à 1,9 information supplémentaire par évènement) qu’avec les résumés de l’état de
l’art (0,4 à 1,6).

Toutes ces évaluations qualitatives ainsi que les résultats détaillés sont disponibles
sur notre page Github 11.

Tableau 6.5 – Résultats de l’évaluation qualitative sur le jeu de données TES 2012-2016.
Les colonnes nommées A, B, C, D, E, F et G représentent respectivement les
évènements suivants : « Charlie Hebdo 2015 », « Superbowl 2012 », « Syd-
ney Siege 2014 », « Boston Marathon Bombing 2013 », « Indyref 2014 »,
« Typhoon Hagupit 2014 » et « Sismo Ecuador 2016 ». Les scores sont ex-
primés en termes de ratio de bonnes réponses. Les modèles désignés par
« brut » renvoient des tweets entiers tandis que les modèles désignés par
« filtré » suppriment les tokens tels que @, #, URLs (d’une manière simi-
laire à COWTS, SEMCOWTS, et SCC). Les meilleurs scores par évènement
sont indiqués en gras (sans tenir compte des Oracles).

Model A B C D E F G Mean

Oracle Rouge-2 (filtré) 0,474 1,000 0,500 0,667 0,909 0,818 0,629 0,714
Oracle Cosine (filtré) 0,707 0,750 0,600 0,500 1,000 0,818 0,652 0,718
COWTS 0,009 0,000 0,000 0,000 0,091 0,000 0,197 0,042
SEMCOWTS 0,207 0,000 0,000 0,000 0,182 0,000 0,144 0,076
SCC 0,052 0,000 0,000 0,000 0,091 0,000 0,106 0,036
TES TSSuBERT (filtré) 0,276 0,125 0,200 0,111 0,636 0,000 0,394 0,249
TES TSSuBERT-F (filtré) 0,172 0,000 0,000 0,111 0,273 0,000 0,371 0,132

Oracle Rouge-2 (brut) 0,474 1,000 0,500 0,667 0,909 0,818 0,629 0,714
Oracle Cosine (brut) 0,707 0,750 0,600 0,500 1,000 0,818 0,652 0,718
TES TSSuBERT (brut) 0,276 0,375 0,350 0,111 0,636 0,545 0,394 0,384
TES TSSuBERT-F (brut) 0,172 0,083 0,150 0,111 0,455 0,364 0,371 0,244

4.5 Évaluation de l’efficience

Nous avons évalué le gain d’efficience du modèle TSSuBERT par rapport aux
autres modèles 12. Nous montrons le temps d’exécution des différents modèles sur
TES 2012-2016, ISSumSet et le jeu de données de Rudra et al. (2018b), respective-

11. https://github.com/AlexisDusart/TSSuBERT/
12. Tous les modèles ont été évalués avec la même configuration (CPU Xeon 2640 V4 et GPU GTX

1080 TI). Les expériences présentées dans ce mémoire ont été réalisées en utilisant la plateforme
OSIRIM qui est administrée par l’IRIT et soutenue par le CNRS, la région Midi-Pyrénées, le
gouvernement français, et le FEDER (voir http://osirim.irit.fr).

https://github.com/AlexisDusart/TSSuBERT/
http://osirim.irit.fr
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ment dans les figures 6.7, 6.8, et 6.9. Comme l’affirment les auteurs, l’approche SCC
a un temps d’exécution plus élevé que COWTS (Rudra et al., 2018b). Les temps
d’exécution de SCC ne sont donc pas reportés. L’approche MP-HCNN nécessite les
URLs originales (et non les URLs raccourcies). Comme il faut du temps pour at-
tendre la réponse du serveur externe afin d’obtenir le lien original d’une URL, et
comme cette méthode n’est pas adaptée aux 80 millions de tweets du jeu de données
TES 2012-2016, nous les avons calculés en utilisant du multi-threading. Comme nous
ne savons pas comment ils ont été calculés par les auteurs, nous n’avons pas ajouté ce
temps d’exécution au temps d’exécution total de l’approche. Nous pouvons constater
que l’approche TSSuBERT est plus rapide que les autres approches sur les trois jeux
de données. Plus précisément, sur le plus grand jeu de données (TES 2012-2016),
TSSuBERT et MP-HCNN, qui génèrent des résumés de manière incrémentale et
n’utilisent pas le flux entier comme entrée pour une fenêtre de temps, ont un temps
d’exécution inférieur aux approches de l’état de l’art. Sur les petits jeux de données
(ISSumSet et celui de Rudra et al. (2018b)), l’approche MP-HCNN a cependant les
temps d’exécution les plus élevés. Cela peut s’expliquer par sa complexité à calculer
le score d’un tweet.
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Figure 6.7 – Temps d’exécution en secondes des différentes approches évalués sur les évè-
nements du jeu de données TES 2012-2016.

5 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons proposé un modèle neuronal pour le résumé extractif
incrémental de flux de tweets, nommé TSSuBERT. TSSuBERT surpasse l’état de
l’art en termes d’efficacité et d’efficience lors des expérimentations menées. Plusieurs
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Figure 6.8 – Temps d’exécution en secondes des différentes approches évalués sur les évè-
nements du jeu de données ISSumSet.
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Figure 6.9 – Temps d’exécution en secondes des différentes approches évalués sur les évè-
nements du jeu de données de Rudra et al. (2018b).

caractéristiques originales de ce modèle peuvent être soulignées : (i) des modèles de
langue neuronaux pré-entraînés ainsi que le contexte des tweets sous la forme de
fréquences du vocabulaire sont utilisés dans le modèle, (ii) le modèle fixe automati-
quement la taille des résumés de sortie ; cela correspond à un cas d’utilisation plus
réaliste que celui des modèles de l’état de l’art : ces derniers produisent toujours la
même taille de résumés, que ce soit utile ou non, et (iii) TSSuBERT est une mé-
thode incrémentale qui ne nécessite pas de ré-évaluer tous les documents à chaque
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incrément de temps, ce qui entraîne un gain d’efficience. Le modèle est capable de
traiter des flux de tweets particulièrement volumineux. Nous distribuons sur notre
Github 13 :

— le code pour reproduire le modèle, la prédiction d’importance et la sélection
de tweets, ainsi que les poids des modèles entraînés dans les expérimentations
présentées,

— les résumés générés par les méthodes de l’état de l’art présentées, ainsi que ceux
générés par les différentes versions du modèle TSSuBERT, et les évaluations
manuelles qualitatives (questions et réponses, ainsi que les résultats pour les
méthodes précédemment mentionnées).

Comme évoqué dans l’état de l’art, nous avons identifié que les modèles de langue
neuronaux sont aujourd’hui largement utilisés dans les approches de résumé automa-
tique « traditionnelles », tandis qu’ils sont quasiment inexistants dans les approches
de résumé automatique de flux de tweets. Une des raisons que nous avons identifié
à cela est la taille de l’entrée des documents à résumer. En effet, les approches ba-
sées sur les modèles de langue neuronaux sont limitées à résumer des documents de
quelques centaines ou milliers de mots, ce qui n’est pas suffisant pour résumer un
flux de tweets. Dans ce chapitre nous avons présenté une approche pour profiter de
ces modèles de langue neuronaux pour résumer un flux de tweets. Cette approche
représente chaque tweet à l’aide des modèles de langue neuronaux, et représente
le contexte d’un tweet à l’aide de la fréquence des tokens qui composent le flux.
Dans le chapitre suivant, nous souhaitons profiter des modèles de langue neuronaux
pour également représenter le contexte d’un tweet. Pour ce faire, nous explorons les
représentations pré-établies par les modèles de langue neuronaux.

13. https://github.com/AlexisDusart/TSSuBERT

https://github.com/AlexisDusart/TSSuBERT
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Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé une approche pour tirer profit
des modèles de langue neuronaux pré-entraînés. Nous avons ajusté ces modèles de
langue pré-entraînés sur notre tâche de résumé automatique de flux de tweets. Nous
les avons combiné à la fréquence d’apparition des tokens dans le flux de tweets afin
de modéliser le contexte d’un tweet.

Dans ce chapitre, nous étudions une manière différente d’utiliser les modèles de
langue neuronaux pour le résumé de flux de tweets. Notre objectif est de pouvoir
profiter des modèles de langue neuronaux pour représenter un tweet, mais également
son contexte, le flux de tweets. Cependant, les modèles de langue neuronaux ne sont
pas trivialement utilisables pour représenter un volume de données aussi large qu’un
flux de tweets. Dans ce chapitre, nous explorons différentes pistes d’utilisation de re-
présentations textuelles pré-établies dans le contexte du résumé automatique de flux
de tweets. L’apprentissage a posteriori des modèles neuronaux pré-entraînés avec
une couche de sortie adaptée à la tâche visée a montré ses performances sur de nom-
breuses tâches du Traitement Automatique du Langage naturel (TAL). Cependant,
les performances des représentations générées par ces modèles, sans apprentissage
supplémentaire, ne sont pas encore bien comprises, particulièrement pour des don-
nées bruitées comme des tweets (Wang et al., 2020a).

Il est à noter que dans ce chapitre les représentations que nous manipulons sont
des représentations denses, et, pour une même représentation, un tweet est projeté
selon un vecteur de taille spécifique au modèle utilisé, entre 384 et 768 dans nos ex-
périences. Aussi, afin d’alléger la lecture, lorsque nous parlons d’opérations (comme
une moyenne) sur les mots ou les tweets, nous sous-entendons par rapport à la re-
présentation dense associée au mot ou au tweet. De même, pour alléger la lecture,
lorsque nous évoquons la similarité entre deux représentations, nous faisons référence
à la similarité Cosinus.

La suite de ce chapitre est organisée comme suit. Dans un premier temps, nous dé-
veloppons le contexte, les motivations, et les objectifs à ce travail. Dans un deuxième
temps, nous présentons les réponses que nous apportons à ces objectifs. Finalement,
nous concluons le chapitre.

1 Contexte et motivations

Bien que les modèles de langue neuronaux pré-entraînés s’inscrivent aujourd’hui
dans l’état de l’art de nombreuses tâches du TAL, les représentations qu’ils génèrent
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ne sont pas totalement comprises. Wang et al. (2020a) s’intéressent à ces représenta-
tions pour des tweets par l’évaluation de la qualité des clusters formés par chacune
des représentations évaluées. Ils indiquent également que certaines représentations,
comme celles générées par XLNet (Yang et al., 2019) et USE (Cer et al., 2018) sont
plus performantes. Cependant, ils concluent que d’autres expérimentations sont à
mener pour comprendre ces nouvelles représentations sur des données bruitées, gé-
nérées par les utilisateurs. Ainsi, les expériences n’étant pas produites sur du résumé
automatique, nous souhaitons évaluer ces représentations pour notre problématique.
C’est pourquoi nous visons un premier objectif :

Objectif de recherche : Parmi les représentations textuelles pré-établies de
l’état de l’art, laquelle est la plus appropriée pour le résumé automatique de flux de
tweets ?

Comme mentionné par Kenter et al. (2016), obtenir une représentation d’une
phrase par la simple moyenne des mots qui la composent s’est avéré être une solide
baseline pour une multitude de tâches (Faruqui et al., 2015; Gershman et Tenenbaum,
2015; Kenter et de Rijke, 2015). Aujourd’hui, les représentations fournies par les
modèles de langue neuronaux pré-entraînés permettent d’obtenir des représentations
de phrases et de documents. Une phrase est composée de mots. Un tweet est un
document très court, souvent composé d’une seule phrase. Un flux de tweets est
composé de tweets. Notre idée est donc d’explorer la possibilité de représenter un flux
de tweets à partir de la moyenne de chaque tweet qui le compose. Nous traduisons
cette problématique au travers de l’objectif suivant :

Objectif de recherche : La représentation d’un flux de tweets à partir de la
moyenne des tweets qui composent le flux est-elle utilisable pour le résumé automa-
tique de flux de tweets ?

Enfin, Iyyer et al. (2015) introduisent le modèle Deep Averaging Network (DAN).
Ce modèle est utilisé pour la classification de phrases. La phrase présentée en entrée
du modèle est un vecteur, qui est le vecteur moyen (sans pondération) de chacun
des mots de la phrase. DAN est d’ailleurs utilisé pour générer une des deux versions
de représentation du modèle USE (Cer et al., 2018). Ces travaux justifient l’intérêt
d’utiliser un modèle à partir d’une représentation moyenne. Ainsi, nous proposons
de répondre à l’objectif suivant :

Objectif de recherche : Peut-on améliorer la représentation d’un flux de tweets
créée à partir de la moyenne des tweets qui composent le flux à l’aide d’un modèle
d’apprentissage automatique ?

Dans la suite du chapitre, nous présentons les expérimentations et résultats obte-
nus pour permettre de répondre à ces différents objectifs.
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2 Évaluation des représentations textuelles
pré-établies de l’état de l’art pour le résumé
automatique de flux de tweets

Dans cette section, nous proposons de répondre au premier objectif de recherche
énoncé dans la section précédente, à savoir :

Objectif de recherche : Parmi les représentations textuelles pré-établies de
l’état de l’art, laquelle est la plus appropriée pour le résumé automatique de flux de
tweets ?

Pour répondre à cet objectif, nous proposons la contribution suivante :

Méthodologie pour répondre à l’objectif de recherche : Nous proposons
d’évaluer les représentations textuelles pré-établies de l’état de l’art par la construc-
tion de résumés Oracles pour chacune d’entre elles. Ainsi, nous obtenons une borne
maximale atteignable pour chacune des représentations.

2.1 Protocole d’évaluation

Nous créons les résumés Oracles incrémentalement, guidés par la taille des résumés
de référence. Inspirés par les travaux (Nallapati et al., 2017; Liu et Lapata, 2019;
Dou et al., 2021), nous avons utilisé un algorithme glouton qui conserve les tweets
maximisant la métrique évaluée. Ainsi, ces résumés Oracles sont construits comme
suit, illustré en figure 7.1 :

1. Au départ le résumé Oracle est vide. Les tweets et le résumé de référence
sont projetés selon le même espace de représentation. À partir de ces représen-
tations, un score de similarité est calculé pour chaque tweet par rapport au
résumé de référence.

2. Ensuite, le tweet le plus similaire au résumé de référence est ajouté au résumé
Oracle. Ainsi, le résumé Oracle n’est plus vide.

3. Le résumé Oracle n’étant plus vide, la similarité est calculée entre le résumé de
référence, et, non pas uniquement chaque tweet, mais chaque tweet ajouté au
résumé Oracle. Ainsi, tant que la taille du résumé Oracle n’est pas suffisante
par rapport à la taille du résumé de référence et qu’au moins un tweet améliore
la similarité entre le résumé de référence et le résumé Oracle, alors le tweet qui
maximise la similarité est ajouté.
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Plusieurs points sont à éclaircir lors de la construction des résumés Oracles. Pre-
mièrement, nous utilisons la taille moyenne d’un tweet pour établir si la taille du
résumé Oracle est suffisante par rapport à la taille du résumé de référence. Effecti-
vement, il est important de réguler la taille des résumés pour les comparer. Sinon,
un résumé plus long peut être avantagé pour apporter plus d’informations. Les ré-
sumés de référence étant utilisés pour construire les résumés Oracles, nous utilisons
leur taille pour réguler celle des résumés générés. Nous stoppons l’incrémentation
du résumé Oracle lorsque sa taille est supérieure à la taille du résumé de référence
moins la taille moyenne d’un tweet, en nombre de mots. Ainsi, les résumés sont
approximativement de la même taille en nombre de mots, à, au pire, un tweet près.
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Figure 7.1 – Illustration de la création incrémentale du résumé Oracle. Lorsque le résumé
Oracle n’est plus vide, la similarité est calculée entre le résumé de référence
et chaque tweet ajouté au résumé Oracle.

Deuxièmement, nous évaluons deux méthodes pour ajouter les tweets au résumé
Oracle. Nous illustrons ces deux méthodes en figure 7.2. D’un côté le résumé de
référence ne varie pas, la représentation est toujours la même tout au long de la
construction du résumé Oracle correspondant. D’un autre côté, le résumé Oracle
évolue au fur et à mesure qu’il est construit. La première méthode évaluée est de
concaténer le texte du tweet au texte du résumé Oracle puis de le représenter (mé-
thode Concat). Il est à noter que cela signifie qu’à chaque incrément, tous les tweets
candidats sont concaténés au résumé Oracle existant, puis projetés à nouveau dans
l’espace de représentation pour être comparés au résumé de référence. La deuxième
méthode est d’utiliser la moyenne des tweets qui composent le résumé Oracle (mé-
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thode Mean). Ainsi, il n’est pas nécessaire d’évaluer les représentations à chaque
incrément, mais il suffit simplement d’effectuer une moyenne entre les tweets qui
composent le résumé Oracle et chaque tweet candidat.
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7 : “Texte du tweet 2.”

“Texte du tweet 1. Texte du tweet 2.”
Méthode Concat

“Texte du tweet 1.”

“Texte du tweet 2.”
Méthode Mean

Moyenne

Figure 7.2 – Illustration des deux méthodes utilisées pour ajouter des tweets au résumé
Oracle.

Ensuite, nous évaluons les résumés Oracles générés à l’aide de chaque représenta-
tion par rapport aux résumés de référence selon le même protocole que nous avons
utilisé en section 4.1 du chapitre 6. Cela nous permet de comparer les représentations
entre elles, et également par rapport à l’état de l’art.

2.2 Cadre expérimental

Dans cette section nous détaillons le cadre expérimental mis en place. Nous pré-
sentons les différentes représentations évaluées et l’évaluation conduite.

2.2.1 Présentation des différentes représentations évaluées

Nous évaluons cinq représentations différentes de l’état de l’art pour cette étude.
Nous avons choisi les représentations générées par les modèles XLNet et USE d’après
les résultats des travaux menés par Wang et al. (2020a).

Ensuite, nous avons choisi trois représentations supplémentaires. Nous avons choisi
des représentations générales, DistilBERT (Sanh et al., 2019) et Sentence-BERT
(Reimers et Gurevych, 2019). DistilBERT atteint des résultats similaires à BERT
avec une architecture réduite de 40 % et une rapidité augmentée de 60 %. Sentence-
BERT se focalise sur les représentations générées, pour que des phrases ou documents
sémantiquement similaires soient proches dans l’espace de projection. Nous avons
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également choisi une représentation spécialisée pour les tweets, BERTweet (Nguyen
et al., 2020). BERTweet est basé sur BERT mais spécifiquement entraînée pour les
tweets. Nous détaillons les différents modèles utilisés dans les paragraphes suivants,
et nous les récapitulons dans le tableau 7.1.

2.2.1.1 DistilBERT

DistilBERT (Sanh et al., 2019) est une version allégée de BERT. L’architecture
générale de DistilBERT est la même que BERT avec un nombre de couches divisé
par 2. Le modèle est appris par distillation de connaissances du modèle BERT. Nous
utilisons le modèle de base de DistilBERT, qui comprend 66 362 880 paramètres. La
taille des vecteurs de représentation générés est de 768.

2.2.1.2 BERTweet

BERTweet (Nguyen et al., 2020) est une version de BERT spécialement entraînée
pour les tweets. Le vocabulaire est enrichi au vocabulaire des tweets (64 000 tokens
contre 30 522 tokens pour BERT). Contrairement à BERT, le corpus d’entraînement
du modèle est un ensemble de tweets. Nous utilisons le modèle de base de BERT-
weet, qui comprend 134 899 968 paramètres. La taille des vecteurs de représentation
générés est de 768.

2.2.1.3 Sentence-BERT

Sentence-BERT (Reimers et Gurevych, 2019) ou SBERT est une représentation de
BERT pour laquelle les phrases ou documents proches sémantiquement sont proches
dans l’espace de projection généré. Sentence-BERT ajuste les représentations de
BERT. En fait, il est possible d’utiliser l’apprentissage de Sentence-BERT pour
d’autres modèles de langue. Par abus de langage nous utilisons le nom de Sentence-
BERT ou SBERT quel que soit le modèle utilisé au départ. Dans ce travail, nous
utilisons la version Sentence-BERT du modèle MiniLM (Wang et al., 2020b). Le dé-
pôt des différents modèles pré-entraînés avec Sentence-BERT fournit un comparatif
des différents modèles 1. Ainsi, nous utilisons le modèle « all-MiniLM-L6-v2 » pour
le compromis entre la taille du modèle, la rapidité de génération des représentations
et les performances obtenues. Ce modèle comprend 22 713 216 paramètres. La taille
des vecteurs de représentation générés est de 384.

1. https://www.sbert.net/docs/pretrained_models.html, dernière consultation le
08/08/2022

https://www.sbert.net/docs/pretrained_models.html
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Tableau 7.1 – Récapitulatif des différentes représentations évaluées.
Représentation Modèle pré-entraîné

utilisé
Nb paramètres Taille représen-

tation
Fonction/code dé-
dié à calculer la re-
présentation à par-
tir du texte

Impacté par batch
size/padding

Orienté
tweet

XLNet xlnet-base-cased 116 718 336 768
√

DistilBERT distilbert-base-uncased 66 362 880 768
Bertweet vinai/bertweet-base 134 899 968 768

√ √

SentenceBERT all-MiniLM-L6-v2 22 713 216 384
√

USE Modèle DAN de base,
dernière version

256 797 824 512
√

2.2.1.4 XLNet

Contrairement à BERT qui a une architecture auto-encodeur, et peut ainsi prendre
en compte le contexte d’un token de façon bidirectionnelle, l’architecture de XLNet
(Yang et al., 2019) est auto-régressive, elle ne peut prendre en compte le contexte
d’un token que dans une direction, de gauche à droite ou de droite à gauche. En
d’autres termes, un modèle dont l’architecture est auto-régressive ne peut « lire »
que de gauche à droite ou de droite à gauche, tandis que BERT qui n’est pas limité
par une telle architecture peut « lire » tous les mots en même temps. Cependant,
pour prendre le contexte de façon bidirectionnelle, XLNet utilise l’objectif PLM
(Permutation Language Modeling). L’idée derrière cet objectif est de prendre en
compte l’ensemble des relations entre les tokens, en permutant les tokens, et ainsi
permettre au modèle d’accéder au contexte de gauche à droite et de droite à gauche,
non pas au niveau de l’architecture mais au niveau de l’apprentissage. Dans ce travail
nous utilisons la version de base du modèle qui comprend 116 718 336 paramètres.
La taille des vecteurs de représentation générés est de 768.

2.2.1.5 USE

La représentation USE (Universal Sentence Encoder) (Cer et al., 2018) existe selon
deux variantes, Transformer et DAN (Deep Averaging Network). Dans ce travail
nous utilisons la version DAN pour le temps d’exécution linéaire à la taille de la
phrase représentée, contrairement à la représentation Transformer pour laquelle le
temps d’exécution est quadratique. La représentation USE version DAN est générée
à partir de la moyenne des représentations des mots et des bigrammes (représentation
word2vec skip-gram (Mikolov et al., 2013)), passés dans une architecture neuronale
basique (feedforward deep neural network). Dans ce travail nous utilisons la dernière
version du modèle de base version DAN 2 qui comprend 256 797 824 paramètres. La
taille des vecteurs de représentation générés est de 512.

2. https://tfhub.dev/google/universal-sentence-encoder/4, dernière consultation le
08/08/2022

https://tfhub.dev/google/universal-sentence-encoder/4
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Tableau 7.2 – Composants des flux et des GS des jeux de données (Rudra et al., 2018b),
TES 2012-2016, et ISSumSet.

Collection Flux Gold Standard

TES 2012-2016 Tweets Texte « classique » : référence externe Wikipedia
Current Event Portal

Rudra et al. Tweets Tweets : impacté par la perte de tweets, la majorité
des tweets du GS ne sont pas dans le flux

ISSumSet Tweets Tweets : tous les tweets du GS sont dans le flux

2.2.2 Jeux de données

Comme pour les évaluations en section 4.1 du chapitre 6, les expériences ont été
menées sur trois jeux de données différents, celui présenté dans (Rudra et al., 2018b),
et sur les deux jeux de données ISSumSet (Dusart et al., 2021a) et TES 2012-2016
(Dusart et al., 2021b) que nous avons construits et détaillés en section 2 et section 3
du chapitre 5 :

— Nous avons d’abord utilisé le jeu de données créé dans (Rudra et al., 2018b).
Comme présenté en section 1.1 du chapitre 5, ce jeu de données est affecté par
la suppression des tweets, et au moment où nous avons réalisé les expériences,
seuls 63 % des tweets restaient actuellement accessibles. Pour ce jeu de données,
les GS sont composés de tweets. Cependant, une majorité des tweets des GS
ne sont plus récupérables, et ne sont plus présents dans les flux à résumer.

— Deuxièmement, nous avons utilisé le jeu de données ISSumSet (Dusart et al.,
2021a), présenté en section 3 du chapitre 5. Pour ce jeu de données, les GS
sont composés de tweets et sont tous présents dans les flux à résumer.

— Finalement, nous avons également utilisé le jeu de données TES 2012-2016,
présenté en section 2 du chapitre 5. Pour ce jeu de données, les GS sont des
résumés du Wikipedia Current Event Portal, et ne sont donc pas des tweets.

Quelques statistiques de ces 3 jeux de données sont listées dans le tableau 6.2 du
chapitre précédent. Dans un souci de lisibilité et de compréhension nous rappelons
en tableau 7.2 les composants des flux et des GS des différents jeux de données.

2.2.3 Détails d’implémentation

Pour les méthodes USE et Sentence-BERT, le code est fourni pour obtenir la
représentation à partir du texte. Pour les autres, DistilBERT, BERTweet et XLNet,
nous récupérons la représentation en calculant la moyenne des représentations de
tous les tokens sur la dernière couche, comme dans (Wang et al., 2020a).
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Pour chaque méthode de représentation nous avons évalué 3 versions différentes
sur chaque jeu de données.

Jeux de données ISSumSet et celui de Rudra et al. (2018b)

Pour les jeux de données ISSumSet et celui de Rudra et al. (2018b), nous avons
évalué des versions où les résumés Oracles sont construits par :

— concaténation des tweets gardés pour l’Oracle puis encodé, nommée Concat,
— la moyenne de chacun des tweets gardés pour l’Oracle, nommée Mean,
— la moyenne de chacun des tweets gardés pour l’Oracle, en encodant les tweets

par batchs de taille 64 afin d’exécuter les opérations en parallèle. Cette version
est dénotée Mean Batch 64.

Comme ces jeux contiennent moins de 100 000 tweets, nous avons utilisé l’ensemble
des évènements pour évaluer la version Concat.

Jeu de données TES 2012-2016

Le temps d’exécution de la version Concat sur le jeu de données TES 2012-2016
ne nous a pas permis de l’évaluer sur l’ensemble des données. Également, le temps
d’exécution ne nous a pas permis d’encoder les tweets un à un pour les méthodes
XLNet, BERTweet et DistilBERT : nous avons dû les encoder par batchs (de taille
64) pour les versions Concat et Mean. Nous avons pour cela évalué les 2 versions
Concat et Mean sur un sous-ensemble de 7 évènements représentant chacun un « type
d’évènement » afin de rencontrer le maximum de vocabulaire présent dans l’ensemble
du jeu de données (attentat : Boston marathon bombing 2013, prise d’otages : Hi-
jacked plane 2016, manifestation : Hongkong protests 2014, catastrophe naturelle :
Hurricane Patricia 2015, fusillade : Ottawa shooting 2014, sport : Superbowl 2012,
élection : US election 2012), avec des batchs de taille 64 pour encoder les tweets. Nous
nommons donc les versions Concat et Mean respectivement Partial Concat Batch 64
et Partial Mean Batch 64. Le temps d’exécution de la méthode Mean, avec une exé-
cution par batchs (de taille 64) sur l’ensemble des données restant acceptable, nous
avons également évalué cette version, nommée comme précédemment Mean Batch
64.

Smart batching

Aussi, pour les 3 méthodes XLNet, DisitilBERT et BERTweet, nous avons utilisé
le smart batching, comme indiqué dans (Reimers et Gurevych, 2019), qui accélère
l’encodage. Lorsque l’encodage de textes est effectué par batchs, tous les éléments
d’un même batch doivent être de même taille (en termes de tokens). Lorsque les
éléments ne sont pas de même taille, un padding est effectué. Des tokens « mots
vides » sont ajoutés à la fin des éléments afin qu’ils atteignent la même taille. Par



2 évaluation des représentations textuelles de l’état de l’art 129

Tableau 7.3 – Temps en secondes de génération (chargement des tweets, encodage, créa-
tion de l’Oracle, sauvegarde de l’Oracle) des Oracles par méthode de repré-
sentation pour le jeu de données TES 2012-2016. Partial Concat Batch 64
et Partial Mean Batch 64 sont évalués sur 7 évènements, Mean Batch 64
est évalué sur tous les évènements.

Représentation Partial Concat Batch 64 Partial Mean Batch 64 Mean Batch 64

XLNet 50 124 20 623 303 113
DistilBERT 30 999 13 596 198 640
Bertweet 29 174 17 819 232 411
USE 7 229 5 760 77 868
Sentence-BERT 9 150 6 035 79 847

Tableau 7.4 – Temps en secondes de génération (chargement des tweets, encodage, créa-
tion de l’Oracle, sauvegarde de l’Oracle) des Oracles par méthode de repré-
sentation pour le jeu de données ISSumSet.

Représentation Concat Mean Mean Batch 64

XLNet 3 036 3 256 408
DistilBERT 2 036 2 060 270
Bertweet 3 497 3 496 369
USE 75 76 91
Sentence-BERT 88 79 123

exemple, soit deux phrases p1 = « La phrase un » et p2 = « Ceci est la phrase
deux ». Considérons un token strictement équivalent à un mot, la taille de p1 est de
3 tokens, tandis que la phrase p2 est de 5 tokens. Pour être encodées par batch, les
deux phrases doivent être de la même taille, la phrase p1 serait donc padded jusqu’à
5 tokens. La phrase p1 deviendrait « La phrase un PAD PAD ». Dans le cas du
smart batching, les batchs sont créés en regroupant les phrases dont les tailles sont
similaires (en termes de tokens).

2.2.4 Évaluation de l’efficience

Nous reportons dans les tableaux 7.3, 7.4, et 7.5 les temps d’exécution des dif-
férentes méthodes évaluées respectivement sur les jeux de données TES 2012-2016,
ISSumSet et celui de Rudra et al. (2018b).

Nous pouvons voir que les temps d’encodage avec XLNet, DistilBERT et BERT-
weet sont plus longs qu’avec USE et Sentence-BERT. De plus, XLNet et BERTweet,
avec plus de paramètres, ont un temps d’encodage plus long que DistilBERT dans
la quasi-totalité des configurations sauf une. En effet, pour le jeu de données TES
2012-2016, version Partial Concat Batch 64, le temps d’encodage de DistilBERT
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Tableau 7.5 – Temps en secondes de génération (chargement des tweets, encodage, créa-
tion de l’Oracle, sauvegarde de l’Oracle) des Oracles par méthode de repré-
sentation pour le jeu de données de Rudra et al. (2018b).

Représentation Concat Mean Mean Batch 64

XLNet 8 125 6 810 507
DistilBERT 4 488 4 148 379
Bertweet 8 164 7 516 414
USE 94 102 122
Sentence-BERT 137 117 183

est plus long que Bertweet. Pour comprendre ce comportement, il faut revenir à la
composition des différents GS. Les GS de ISSumSet et de Rudra et al. (2018b) sont
créés à partir de tweets, un sous-évènement est donc un tweet, et donc de la taille
d’un tweet. Ainsi, lors de la création des Oracles, guidés par la taille des GS, un
tweet est dans la majorité des cas suffisant pour atteindre la taille des GS, même
si le tweet choisi pour l’Oracle n’est pas le même suivant la méthode d’encodage
utilisée. Pour les versions Mean, Partial Mean Batch 64, et Mean Batch 64, un seul
encodage est effectué par sous-évènement, quel que soit le nombre de tweets ajoutés
à l’Oracle pour le sous-évènement. En revanche, pour les versions Concat et Partial
Concat Batch 64 le nombre d’encodages du texte effectués dépend du nombre de
tweets ajoutés à l’Oracle. Pour les jeux de données ISSumSet et celui de Rudra et al.
(2018b), le nombre d’encodages est donc sensiblement le même pour chaque méthode.
D’ailleurs, le temps d’exécution pour la version Concat et la version Mean sont sen-
siblement les mêmes sur ces deux jeux de données puisque le nombre d’encodages
est sensiblement le même. En revanche, pour le jeu de données TES 2012-2016, les
GS sont construits à partir de résumés du portail Current Events de Wikipedia, et
sont souvent composés de plusieurs phrases. Ainsi, lorsqu’on divise le temps par le
nombre de tweets ajoutés à l’Oracle, l’encodage par la méthode DistilBERT est plus
rapide que pour les versions BERTweet et XLNet. Un autre comportement à noter
est que l’encodage des tweets par batchs est moins efficace pour la méthode XLNet
que pour la méthode BERTweet. En effet, lorsque les tweets sont encodés un à un,
le temps d’exécution est plus rapide pour la méthode XLNet que la méthode BERT-
weet, tandis que lorsque les tweets sont encodés par batchs, le temps d’exécution est
plus rapide pour la méthode BERTweet que la méthode XLNet.

Pour les méthodes USE et Sentence-BERT, le temps d’exécution est sensiblement
plus rapide pour USE que Sentence-BERT. Un comportement à noter est que ces 2
méthodes sont plus rapides sans regrouper les tweets par batchs. En fait, pour ces
méthodes, des fonctions sont fournies pour encoder le texte, et un encodage par batch
est notamment déjà utilisé pour encoder le texte avec la méthode Sentence-BERT.
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C’est pour cela que nous n’avons pas utilisé l’encodage par batchs pour le jeu de
données TES 2012-2016 avec ces 2 méthodes.

2.2.5 Évaluation de l’efficacité

Dans la section précédente, nous avons évalué l’efficience des différentes représen-
tations étudiées. Dans cette section nous évaluons l’efficacité des différentes repré-
sentations étudiées pour le résumé automatique de flux de tweets. Dans un premier
temps nous présentons les métriques utilisées. Ensuite, nous présentons les résultats
obtenus.

2.2.5.1 Métriques

Comme pour les évaluations en section 4.1 du chapitre 6, nous avons calculé les
scores ROUGE-1 de précision et de F-mesure, les scores de précision et de F-mesure
de ROUGE-2, ainsi que Cos Embed, basée sur la métrique Cosinus et des embeddings
largement utilisés 3.

2.2.5.2 Résultats

Nous analysons les performances des méthodes XLNet, DistilBERT, BERTweet,
USE, et Sentence-BERT par rapport aux mesures d’évaluation du résumé reportées
dans le tableau 7.6. Tout d’abord, pour le jeu de données ISSumSet, les tweets du
flux sont également présents dans les GS. Nous pouvons voir que lorsque les tweets
sont encodés un à un (versions Concat et Mean), la similarité entre un tweet et
lui-même est bien de 1 pour chaque méthode. Nous discutons du cas Mean Batch 64
par la suite. Ensuite, pour le jeu de données de Rudra et al. (2018b), les meilleures
performances sont obtenues pour les méthodes USE, Sentence-BERT et BERTweet.
Enfin, les meilleures performances sont également obtenues pour les méthodes USE
et Sentence-BERT mais pas BERTweet sur le jeu de données TES 2012-2016. Le
modèle BERTweet a été appris spécifiquement sur des tweets, et la représentation
encodée par le modèle paraît performante lorsque le flux et le résumé sont composés
de tweets. En revanche, lorsque le résumé n’est pas composé de tweets mais de texte
plus classique, les Oracles générés avec BERTweet n’ont pas les mêmes performances.
Également, lorsque l’encodage est effectué par batchs, même si le résumé est composé
de tweets, les performances chutent pour BERTweet.

Malgré le temps d’exécution supérieur des versions Concat (dont Partial Concat
Batch 64 ) par rapport aux versions Mean (dont Partial Mean Batch 64 ), les versions

3. Nous avons utilisé le modèle word2vec-google-news-300 fourni par gensim https://
radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html, dernière consultation le 08/08/2022.

https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html
https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html
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Mean obtiennent des résultats presque similaires, parfois même meilleurs que la ver-
sion Concat. En revanche, pour les jeux de données ISSumSet et celui de Rudra et al.
(2018b), pour les méthodes XLNet et BERTweet, la version Mean Batch 64 perd en
performances par rapport à la version Mean où l’encodage des tweets est effectué un
à un. Lors de l’ajout de tokens mots vides en fin de tweet, la représentation du tweet
est légèrement modifiée. Le tweet n’est ainsi plus représenté exactement de la même
manière qu’il ne l’est lors de l’encodage tweet par tweet. En fait, comme les travaux
de Reimers et Gurevych (2019) le montrent pour BERT, les espaces générés par les
méthodes XLNet et BERTweet ne semblent pas avoir la propriété que deux textes
similaires sémantiquement sont proches dans ces espaces. Pour les méthodes USE et
Sentence-BERT, il n’y a pas de perte lors de l’encodage par batchs, ce qui n’est pas
étonnant puisque ces méthodes de représentation sont spécifiquement conçues pour
créer un espace dans lequel deux textes similaires sémantiquement sont proches dans
l’espace, et ainsi pouvoir utiliser des mesures de similarités telles que Cosinus (Rei-
mers et Gurevych, 2019). Pour la méthode de représentation DistilBERT c’est en
revanche surprenant que l’encodage par batchs n’affecte quasiment pas les résultats
de l’évaluation, cette méthode étant au départ conçue pour reproduire les résultats
de BERT avec une architecture plus légère.

2.3 Discussion

L’évaluation de l’efficience des différentes méthodes de représentations montre
que USE et Sentence-BERT offrent un gain de vitesse d’exécution par rapport aux
autres méthodes évaluées. Il convient tout de même de noter que, contrairement
aux autres méthodes évaluées, les méthodes USE et Sentence-BERT se focalisent
sur les représentations générées et, pour ces méthodes, les fonctions pour encoder
du texte sont fournies par les auteurs. L’évaluation de l’efficacité des méthodes de
représentations par rapport aux mesures de résumé montre également que USE et
Sentence-BERT sont les plus adaptées.

Ainsi, les performances des différentes méthodes par rapport à l’évaluation des
résumés Oracles générés et par rapport au temps d’exécution, nous ont conduits
à utiliser les méthodes de représentation USE et Sentence-BERT uniquement pour
la suite des expérimentations menées dans la suite de ce chapitre. Nous utiliserons
également les versions Mean (pour ISSumSet et le jeu de données de Rudra et al.
(2018b)) et Mean Batch 64 (pour TES 2012-2016), plus rapides, pour représenter
le résumé construit. Dans la section suivante, nous évaluons la représentation d’un
flux de tweets à partir de la moyenne des tweets qui le composent.
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Tableau 7.6 – Résultats sur les jeux de données TES 2012-2016, TES 2012-2016 réduite à
7 évènements, ISSumSet, et sur la collection de Rudra et al. (2018b). Les
résultats avec * sont statistiquement significatifs et différents du meilleur
résultat pour chaque métrique évaluée (test de Student, * p− value < 0.05,
** p− value < 0.01). Les scores en gras mettent en évidence le meilleur
modèle pour la métrique considérée.

Modèle
COS

Embed
Macro

ROUGE-1 Macro ROUGE-2 Macro

P F P F

TES
2012-2016

XLNet Mean Batch 64 0,309** 0,270** 0,081** 0,069** 0,774**
USE Mean Batch 64 0,499 0,440 0,187 0,163 0,858
BERTweet Mean Batch 64 0,248** 0,231** 0,054** 0,053** 0,752**
Sentence-BERT Mean Batch 64 0,494 0,448 0,184 0,168 0,857
DistilBERT Mean Batch 64 0,364** 0,347** 0,115** 0,110** 0,834**

TES
2012-2016

7 évènements

XLNet Partial Mean Batch 64 0,366** 0,291** 0,122* 0,091* 0,817**
XLNet Partial Concat Batch 64 0,346** 0,276** 0,122* 0,091* 0,802**
USE Partial Mean Batch 64 0,518 0,443 0,189 0,156 0,875
USE Partial Concat Batch 64 0,533 0,468 0,204 0,173 0,898
BERTweet Partial Mean Batch 64 0,258** 0,253** 0,063** 0,068** 0,777**
BERTweet Partial Concat Batch 64 0,242** 0,241** 0,064** 0,069** 0,792**
Sentence-BERT Partial Mean Batch 64 0,477 0,429 0,169 0,155 0,856*
Sentence-BERT Partial Concat Batch 64 0,464 0,426 0,172 0,159 0,865
DistilBERT Partial Mean Batch 64 0,381** 0,366** 0,134* 0,132* 0,866**
DistilBERT Partial Concat Batch 64 0,394** 0,372** 0,141* 0,137 0,866**

ISSumSet

XLNet Mean Batch 64 0,761** 0,756** 0,689** 0,684** 0,956**
XLNet Mean 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
XLNet Concat 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
USE Mean Batch 64 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
USE Mean 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
USE Concat 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
BERTweet Mean Batch 64 0,607** 0,642** 0,488** 0,515** 0,937**
BERTweet Mean 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
BERTweet Concat 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
Sentence-BERT Mean Batch 64 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
Sentence-BERT Mean 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
Sentence-BERT Concat 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
DistilBERT Mean Batch 64 0,984** 0,985** 0,979** 0,980** 0,999
DistilBERT Mean 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
DistilBERT Concat 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

Collection de
Rudra et al. (2018b)

XLNet Mean Batch 64 0,516** 0,530** 0,343** 0,353** 0,927**
XLNet Mean 0,612** 0,653** 0,465** 0,496** 0,961**
XLNet Concat 0,612** 0,653** 0,465** 0,496** 0,962**
USE Mean Batch 64 0,757 0,820 0,656 0,710 0,987
USE Mean 0,757 0,820 0,656 0,710 0,987
USE Concat 0,757 0,820 0,656 0,710 0,987
BERTweet Mean Batch 64 0,600** 0,675** 0,468** 0,526** 0,970**
BERTweet Mean 0,732 0,793 0,628 0,680 0,983
BERTweet Concat 0,733 0,794 0,629 0,680 0,984
Sentence-BERT Mean Batch 64 0,748 0,814 0,644 0,700 0,987
Sentence-BERT Mean 0,748 0,814 0,644 0,700 0,987
Sentence-BERT Concat 0,748 0,814 0,644 0,700 0,987
DistilBERT Mean Batch 64 0,581** 0,659** 0,445** 0,504** 0,976**
DistilBERT Mean 0,600** 0,675** 0,466** 0,523** 0,977**
DistilBERT Concat 0,600** 0,674** 0,466** 0,523** 0,977**
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3 Évaluation de la représentation d’un flux de
tweets à partir de la moyenne des tweets qui
le composent pour le résumé automatique

Dans cette section, nous proposons de répondre au deuxième objectif de recherche
énoncé dans la section précédente, à savoir :

Objectif de recherche : La représentation d’un flux de tweets à partir de la
moyenne des tweets qui composent le flux est-elle utilisable pour le résumé automa-
tique de flux de tweets ?

Pour répondre à cet objectif, nous proposons la méthodologie suivante :

Méthodologie pour répondre à l’objectif de recherche : Nous nous intéres-
sons à la représentation moyenne brute, sans modèle. Nous proposons de créer des
résumés en considérant la moyenne des tweets qui composent le flux comme résumés
de référence. Ainsi, nous pouvons comparer les résumés générés par cette méthode
aux résumés Oracles et aux résumés de l’état de l’art.

3.1 Protocole et cadre d’évaluation

Dans ces expérimentations, nous construisons les résumés en utilisant le même
algorithme glouton que celui décrit en section 2.1. Les résumés construits de façon
incrémentale sont ici comparés non pas au GS mais à la moyenne des tweets qui
composent le flux.

Le cadre d’évaluation est également le même que décrit en section 2. Les jeux
de données utilisés sont les jeux de données TES 2012-2016, ISSumSet, et celui de
Rudra et al. (2018b). Les métriques utilisées sont ROUGE-1, ROUGE-2, et Cos
Embed.

3.2 Résultats et discussion

Suite aux résultats obtenus lors de l’évaluation des Oracles générés par les diffé-
rentes méthodes de représentation textuelle, voir section 2.2, nous conduisons nos
expérimentations avec les représentations USE et Sentence-BERT. Guidés par les
GS, nous avons construit des résumés Oracles lors de l’évaluation des différentes mé-
thodes de représentation. L’évaluation suit le même procédé mais considère quant
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à elle la moyenne de l’ensemble des tweets du flux à résumé comme équivalent GS.
Nous reportons en tableau 7.7 les résultats des évaluations conduites sur les jeux
de données TES 2012-2016, ISSumSet, et celui de Rudra et al. (2018b), pour les
méthodes de représentation textuelle USE et Sentence-BERT, selon la version Mean
pour la construction du résumé. Pour chaque jeu de données, ces résultats sont re-
portés sur les lignes USE et Sentence-BERT. L’évaluation étant la même que celle
menée en section 4.1 du chapitre 6, nous reportons également les résultats de l’état
de l’art ainsi que ceux des versions de TSSuBERT guidées par la taille des GS.

Nous pouvons voir que l’utilisation de la moyenne de l’ensemble des tweets du
flux à résumer permet d’obtenir de meilleurs résultats que l’état de l’art pour au
moins une métrique parmi celles évaluées sur chaque jeu de données. Pour l’ensemble
des mesures de précision ROUGE-1 et ROUGE-2 les résultats surpassent ceux de
l’état de l’art pour les versions USE et Sentence-BERT. Les résultats sont également
meilleurs que ceux de TSSuBERT sur les jeux de données TES 2012-2016 et celui
de Rudra et al. (2018b).

En revanche, cette méthode de résumé atteint des limites en termes de rappel. Ef-
fectivement, les résumés sont construits à partir d’une moyenne d’information. Des
informations sont donc perdues au profit de la compression des données. Ceci im-
pacte également la mesure de similarité sémantique Cos Embed puisque l’information
perdue lors de la compression n’est pas traitée dans les résumés.

Nous pouvons également noter que la représentation USE se montre plus adaptée
que la représentation Sentence-BERT pour notre évaluation.

L’utilisation de la moyenne de l’ensemble des tweets du flux à résumer se montre
prometteuse pour la génération de résumé automatique de flux de tweets. Aussi,
nous nous intéressons dans la suite à l’utilisation d’un modèle d’apprentissage pour
améliorer cette méthode.

4 Évaluation d’un modèle d’apprentissage au-
tomatique pour améliorer la représentation
d’un flux de tweets à partir des tweets qui
le composent

Dans cette section, nous proposons de répondre au troisième objectif de recherche
énoncé dans la section précédente, à savoir :
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Tableau 7.7 – Résultats sur les jeux de données TES 2012-2016, ISSumSet, et sur la col-
lection de Rudra et al. (2018b). Les résultats avec * sont statistiquement si-
gnificatifs et différents de l’état de l’art (COWTS-SEMCOWTS-SCC) (test
de Student, * p− value < 0.05, ** p− value < 0.01). Les scores en gras
mettent en évidence le meilleur modèle pour la métrique considérée.

Modèle
COS

Embed
Macro

ROUGE-1 Macro ROUGE-2 Macro

P F P F

TES
2012-2016

COWTS 0,051 0,054 0,002 0,002 0,655
SEMCOWTS 0,064 0,068 0,002 0,002 0,686
SCC 0,046 0,049 0,001 0,001 0,619
TES TSSuBERT-F 0,134** 0,114** 0,023** 0,021** 0,676*
ISSt TSSuBERT-F 0,133** 0,124** 0,022** 0,021** 0,656**
USE 0,180** 0,133** 0,037** 0,028** 0,626**
Sentence-BERT 0,134** 0,116** 0,027** 0,024** 0,612**

ISSumSet

COWTS 0,345 0,372 0,120 0,130 0,870
SEMCOWTS 0,337 0,363 0,118 0,127 0,869
SCC 0,315 0,339 0,099 0,106 0,852
TES TSSuBERT-F 0,362* 0,357** 0,181** 0,179** 0,849
ISSt TSSuBERT-F 0,425** 0,382 0,207** 0,186** 0,857
USE 0,407** 0,223** 0,154** 0,097** 0,801
Sentence-BERT 0,400** 0,198** 0,164** 0,099** 0,778**

Collection de
Rudra et al. (2018b)

COWTS 0,423 0,459 0,221 0,242 0,931
SEMCOWTS 0,420 0,456 0.214 0,234 0,930
SCC 0,390 0.422 0,196 0,215 0,924
TES TSSuBERT-F 0,396 0,404** 0,181* 0,188** 0,930
ISSt TSSuBERT-F 0,478 0,432 0,253 0,227 0,935
USE 0,587** 0,192** 0,270 0,089** 0,814**
Sentence-BERT 0,581** 0,171** 0,262 0,082** 0,801**
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Objectif de recherche : Peut-on améliorer la représentation d’un flux de tweets
créée à partir de la moyenne des tweets qui composent le flux à l’aide d’un modèle
d’apprentissage automatique ?

Pour répondre à cet objectif, nous proposons la méthodologie suivante :

Méthodologie pour répondre à l’objectif de recherche : Pour répondre à
cette question, nous construisons un modèle dans le but de prédire la représentation
du résumé de référence à partir de la moyenne des tweets qui composent le flux.
Ainsi, une fois la représentation prédite, les résumés sont construits et évaluables de
la même manière que pour les deux autres objectifs.

4.1 Protocole et cadre d’évaluation

Le protocole d’évaluation mis en place est le même que décrit en section 2 et
en section 3, les résumés sont construits avec un algorithme glouton. En revanche,
les résumés de référence sont remplacés par la représentation prédite par le modèle
d’apprentissage à partir de la moyenne des tweets qui composent le flux. Le cadre
d’évaluation est également le même que décrit en section 2 et section 3. Les jeux
de données utilisés sont les jeux de données TES 2012-2016, ISSumSet, et celui de
Rudra et al. (2018b). Les métriques utilisées sont ROUGE-1, ROUGE-2, et Cos
Embed.

Contrairement aux section 2 et section 3, nous utilisons un modèle d’apprentissage.
Nous présentons dans les paragraphes suivants le modèle, ainsi que la création des
jeux de données pour l’apprentissage du modèle.

4.1.1 Modèle d’apprentissage

Nous avons choisi le modèle DAN (Deep Averaging Network), présenté dans (Iyyer
et al., 2015). En effet, ce modèle utilise la moyenne des mots d’une phrase pour la
représenter. Les différentes étapes du modèle sont :

— calculer la moyenne vectorielle des représentations associées à une séquence
d’entrée de tokens,

— passer cette représentation moyenne par une ou plusieurs couches de propaga-
tion avant (feedforward layers),

— effectuer une classification (linéaire) sur la représentation de la couche finale.

L’architecture du modèle est représentée en figure 7.3
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Predator is a masterpiece
c1 c2 c3 c4

softmax

av =
∑4

i=1(
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4 )

h1 = f (W1 · av + b1)

. . .

hn = f (Wn · hn−1 + bn)

Figure 7.3 – Architecture du modèle DAN (Iyyer et al., 2015).

Le modèle DAN est destiné initialement pour la tâche de classification de texte.
Cependant, nous ne souhaitons pas utiliser le modèle pour une tâche de classification
de texte, mais pour améliorer la représentation du flux dans le même espace. Aussi,
au lieu d’utiliser une fonction softmax en dernière couche du modèle, nous utilisons
une fonction tangente hyperbolique, définie sur R à valeurs dans ]− 1, 1[, comme
les espaces de représentations des modèles étudiés, en dernière couche du modèle.
Cette dernière couche est de la taille de l’espace de représentation, c’est-à-dire de la
même taille que les vecteurs en entrée du modèle. L’idée est que le modèle trouve
des motifs à partir de la représentation du flux pour modifier sa représentation vers
la représentation du GS (Gold Standard, résumé de référence) associé pendant l’ap-
prentissage, et vers la représentation d’un potentiel GS pendant les tests. Suivant le
nombre par défaut utilisé sur leur dépôt Github 4, nous utilisons 3 couches de propa-
gation avant, chaque couche utilise une fonction d’activation ReLu. De plus, comme
proposé par Srivastava et al. (2014), nous avons ajouté sur chacune de ces couches,
sauf celle de prédiction, une couche de Dropout avec une probabilité de 0.5. Nous
avons entraîné notre modèle en utilisant l’optimiseur Adam avec les paramètres β1
= 0.9 et β2 = 0.999, une taille de batchs de 128, un taux d’apprentissage décroissant
comme dans (Liu et Lapata, 2019; Vaswani et al., 2017) avec une fonction objectif
d’erreur quadratique moyenne. Pour chaque fold, nous avons entraîné le modèle sur
90 % des 2 autres folds avec 10 % pour la validation, pendant 1 000 epochs. Pour plus
de lisibilité, nous nommons notre version du modèle DAN, DAN-TSS (pour Tweets
Stream Summarization), et nous présentons l’architecture en figure 7.4.

Pour résumer, le modèle DAN-TSS prend en entrée la moyenne du flux de tweets
selon une représentation dense (selon un vecteur), pour prédire le GS (selon l’espace
de représentation de l’entrée) associé à ce flux de tweets. Si aucun GS n’est associé

4. https://github.com/miyyer/dan, dernière consultation le 08/08/2022

https://github.com/miyyer/dan
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Figure 7.4 – Architecture du modèle DAN-TSS.

à ce flux, le modèle doit retourner une phrase vide (selon l’espace de représentation
de l’entrée également).

4.1.2 Jeux de données

Pour l’évaluation du modèle, nous avons, comme en section 4.1 du chapitre 6,
différentes configurations des jeux de données :

— La cross-validation, c’est-à-dire que l’apprentissage et le test sont effectués sur
le même jeu de données. Ici, comme en section 4.1 du chapitre 6, nous divisons
nos jeux de données en 3 folds, 2 folds pour l’apprentissage et un pour le test.
10 % du fold d’apprentissage est utilisé pour validation.

— L’apprentissage est effectué sur un jeu de données et l’évaluation du modèle sur
un autre. Dans cette configuration, tout le jeu de données d’apprentissage est
utilisé, à l’exception des évènements similaires au jeu de données d’évaluation.
10 % de ces données d’apprentissage sont utilisés pour validation.

Comme en section 4.1 du chapitre 6, le modèle est évalué en cross-validation sur
ISSumSet et TES 2012-2016 mais pas sur le jeu de données de Rudra et al. (2018b)
car il contient trop peu d’évènements. À l’image de la section 4.1 du chapitre précé-
dent, le modèle est appris sur ISSumSet (évalué sur TES 2012-2016 et la collection
de Rudra et al. (2018b)) et TES 2012-2016 (évalué sur ISSumSet et la collection de
Rudra et al. (2018b)). La collection de Rudra et al. (2018b) ne contient qu’un seul
évènement qui n’apparaît pas dans ISSumSet et TES 2012-2016, nous n’apprenons
donc pas le modèle à partir de ce jeu de données.

En revanche, contrairement au travail présenté en section 4.1 du chapitre 6, l’entrée
du modèle n’est pas un tweet mais le flux entier à résumer. Ce flux est la moyenne
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de tous les tweets, selon la représentation choisie. En sortie, le modèle doit prédire
le GS associé à ce flux. Ainsi, le nombre d’échantillons différents est celui du nombre
de fenêtres de temps, soit seulement 545 pour TES 2012-2016, et seulement 397
pour ISSumSet. Afin d’augmenter le nombre d’échantillons pour l’apprentissage du
modèle, nous n’utilisons pas la moyenne du flux complet de la fenêtre de temps. Pour
une fenêtre de temps associée à un GS, nous générons 500 échantillons comprenant
aléatoirement 80 % de l’ensemble des tweets du flux. Ainsi, la représentation moyenne
n’est pas la même entre les échantillons mais fait référence au même GS. Pour une
fenêtre de temps non associée à un GS (ou GS vide), nous ne générons pas 500 mais
25 échantillons, afin de ne pas déséquilibrer le jeu de données et que le modèle ne se
contente pas d’apprendre à prédire un GS vide quel que soit l’entrée. Effectivement,
pour le jeu de données TES 2012-2016 le cas de figure d’un GS vide apparaît pour
près de 65 % des fenêtres de temps.

Nous avons également expérimenté les différents seuils de proportion du flux total
à utiliser pour générer les échantillons sur le jeu de données TES 2012-2016 à l’aide de
la représentation Sentence-BERT. Nous avons évalué la similarité entre la moyenne
des tweets du flux total et la moyenne des tweets des échantillons de taille 5 % à
95 % des tweets du flux total, avec un pas de 5 %. Entre 95 % et 80 %, la similarité
minimale entre un échantillon et la moyenne du flux total est la même, mais diminue
en-dessous de 80 %, voir figure 7.5. C’est pourquoi nous avons choisi le seuil de 80 %.

Figure 7.5 – Similarité Cosinus minimale (en ordonnée) pour l’ensemble des échantillons
suivant la proportion du flux gardée par les échantillons (en abscisse) pour le
jeu données TES 2012-2016, selon la représentation Sentence-BERT.
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4.2 Résultats et discussion

Nous avons évalué le modèle décrit en section 4.1.1 sur les jeux de données TES
2012-2016, ISSumSet, et celui de Rudra et al. (2018b). Les différentes versions éva-
luées, spécifiées dans le tableau 7.8, sont reportées dans le tableau 7.9 sont :

Tableau 7.8 – Spécification des différentes versions du modèle évalué par rapport au jeu
d’apprentissage et à la représentation utilisés.

Nom du modèle Jeu d’apprentissage Représentation utilisée

TES Model USE TES 2012-2016 USE
TES Model Sentence-BERT TES 2012-2016 Sentence-BERT
ISSt Model USE ISSumet USE
ISSt Model Sentence-BERT ISSumet Sentence-BERT

Pour le jeu de données TES 2012-2016, nous pouvons voir que la version TES
Model USE perd en précision mais améliore le rappel, la F-mesure de ROUGE-1 et
ROUGE-2, et la mesure de similarité sémantique COS Embed de la représentation
USE. Pour ces métriques, ROUGE-1 F, ROUGE-2 F et COS Embed, TES model
USE obtient même les meilleurs résultats évalués tous modèles confondus. Pour
les autres versions, les scores obtenus par la mesure de similarité sémantique sont
améliorés par l’ajout du modèle d’apprentissage. Pour le reste des mesures évaluées,
les scores diminuent par rapport à la représentation sans modèle, mais ils restent
tout de même supérieurs à l’état de l’art.

Pour le jeu de données ISSumSet, quasiment toutes les mesures évaluées sont
améliorées par l’utilisation du modèle. L’amélioration s’accentue lorsque le modèle
est appris et testé sur le même jeu de données. La version ISSt Model USE obtient
les meilleurs résultats tous modèles confondus pour les mesures ROUGE-1 P et
ROUGE-2 P.

Pour le jeu de données de Rudra et al. (2018b), l’utilisation du modèle a tendance
à diminuer les résultats des mesures évaluées. Hormis pour la mesure de similarité
sémantique COS Embed dont les scores des versions TES Model USE etISSt Model
USE augmentent, les autres scores diminuent, ou au mieux atteignent les scores sans
l’utilisation du modèle.

Lorsque le modèle est appris et testé sur un même jeu de données, l’utilisation du
modèle semble intéressante pour améliorer le rappel. Cependant, il semble limité par
rapport aux mesures ROUGE lorsque le jeu de données d’apprentissage et de test
ne sont pas les mêmes. En revanche, que les jeux d’apprentissage et de test soient les
mêmes ou non, le modèle semble intéressant pour améliorer la similarité sémantique.
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Tableau 7.9 – Résultats sur les jeux de données TES 2012-2016, ISSumSet, et sur la col-
lection de Rudra et al. (2018b). Les résultats du tableau 7.7 sont reportés
pour faciliter la comparaison. Les résultats avec * sont statistiquement si-
gnificatifs et différents de l’état de l’art (COWTS-SEMCOWTS-SCC) (test
de Student, * p− value < 0.05, ** p− value < 0.01). Les scores en gras
mettent en évidence le meilleur modèle pour la métrique considérée. Les spé-
cifications des différentes versions d’apprentissage du modèle sont décrites
dans le tableau 7.8. Le jeu de test utilisé est indiqué dans la colonne de
gauche.

Modèle
COS

Embed
Macro

ROUGE-1 Macro ROUGE-2 Macro

P F P F

TES
2012-2016

COWTS 0,051 0,054 0,002 0,002 0,655
SEMCOWTS 0,064 0,068 0,002 0,002 0,686
SCC 0,046 0,049 0,001 0,001 0,619
TES TSSuBERT-F 0,134** 0,114** 0,023** 0,021** 0,676*
ISSt TSSuBERT-F 0,133** 0,124** 0,022** 0,021** 0,656**
USE 0,180** 0,133** 0,037** 0,028** 0,626**
Sentence-BERT 0,134** 0,116** 0,027** 0,024** 0,612**
TES Model USE 0,177** 0,156** 0,033** 0,029** 0,723**
TES Model Sentence-BERT 0,113** 0,089* 0,011** 0,009** 0,646**
ISSt Model USE 0,131** 0,114** 0,019** 0,017** 0,666
ISSt Model Sentence-BERT 0,094** 0,074 0,007** 0,006** 0,616**

ISSumSet

COWTS 0,345 0,372 0,120 0,130 0,870
SEMCOWTS 0,337 0,363 0,118 0,127 0,869
SCC 0,315 0,339 0,099 0,106 0,852
TES TSSuBERT-F 0,362* 0,357** 0,181** 0,179** 0,849
ISSt TSSuBERT-F 0,425** 0,382 0,207** 0,186** 0,857
USE 0,407** 0,223** 0,154** 0,097** 0,801
Sentence-BERT 0,400** 0,198** 0,164** 0,099** 0,778**
TES Model USE 0,419** 0,266** 0,174** 0,119 0,828
TES Model Sentence-BERT 0,388** 0,199** 0,162** 0,093** 0,781**
ISSt Model USE 0,448** 0,276** 0,214** 0,137 0,824
ISSt Model Sentence-BERT 0,426** 0,238** 0,193** 0,114 0,811

Collection de
Rudra et al. (2018b)

COWTS 0,423 0,459 0,221 0,242 0,931
SEMCOWTS 0,420 0,456 0.214 0,234 0,930
SCC 0,390 0.422 0,196 0,215 0,924
TES TSSuBERT-F 0,396 0,404** 0,181* 0,188** 0,930
ISSt TSSuBERT-F 0,478 0,432 0,253 0,227 0,935
USE 0,587** 0,192** 0,270 0,089** 0,814**
Sentence-BERT 0,581** 0,171** 0,262 0,082** 0,801**
TES Model USE 0,457 0,194** 0,198 0,085** 0,859**
TES Model Sentence-BERT 0,447 0,134** 0,162* 0,052** 0,807**
ISSt Model USE 0,459 0,191** 0,192 0,083** 0,830**
ISSt Model Sentence-BERT 0,455 0,148** 0,201 0,070** 0,794**
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Discussion par rapport à TSSuBERT

Nous pouvons comparer TSSuBERT à l’utilisation de la moyenne des tweets du
flux dans le cadre du résumé automatique à partir du tableau 7.9. D’un coup d’œil,
l’utilisation de la moyenne des tweets du flux, pourtant simple, paraît obtenir les
meilleurs résultats et nous pouvons penser que TSSuBERT n’a plus d’intérêt. Ce-
pendant, il est à noter que :

— la similarité sémantique, par rapport aux GS, des résumés créés à partir de
la moyenne des tweets du flux souffre dans la majorité des cas quand on la
compare à TSSuBERT,

— les résumés créés à partir de la moyenne des tweets du flux évalués nécessitent
la taille des GS, contrairement à TSSuBERT qui peut être utilisé sans cette
information,

— TSSuBERT utilise le modèle DistilBERT pour sa légèreté, mais pourrait être
utilisé avec un autre modèle de langue, comme USE et Sentence-BERT.

Ainsi, ces résultats soulèvent la nécessité de poursuivre l’étude, à la fois du mo-
dèle TSSuBERT, et de l’utilisation de la moyenne des tweets du flux. D’un côté, le
modèle TSSuBERT pourrait potentiellement gagner en efficacité avec l’utilisation
de représentations comme USE et Sentence-BERT. D’un autre côté, l’utilisation de
la moyenne des tweets du flux pourrait être développée afin de se soustraire de la
taille du GS.

5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exploré les représentations textuelles pré-établies
pour le résumé automatique de flux de tweets. Dans un premier temps, nous
avons évalué différentes représentations existantes, générées par les modèles XLNet,
Sentence-BERT, DistilBERT, BERTweet et USE. Nous les avons évaluées pour le ré-
sumé automatique de flux de tweets par la création de résumés Oracles. Les résumés
Oracles sont des résumés optimaux construits à partir des GS (résumés références).
Les résumés générés à l’aide de USE et Sentence-BERT ont montré des résultats
significativement meilleurs sur les mesures de résumés évaluées. Aussi, l’utilisation
des représentations USE et Sentence-BERT a montré un temps d’exécution plus
rapide que XLNet, DistilBERT et BERTweet. Nous avons également remarqué que
les représentations générées par XLNet et BERTweet sont impactées par le padding.
Enfin, les représentations générées par BERTweet, spécifiquement appris sur corpus
de tweets, souffrent lorsque le texte n’est pas composé de tweets.

Dans un deuxième temps, nous avons généré des résumés, non pas en considérant
les GS mais la moyenne de l’ensemble des tweets. Nous avons montré que les résumés
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ainsi générés obtiennent une bonne précision pour les mesures ROUGE-1 et ROUGE-
2, surpassant l’état de l’art. Néanmoins, ces résumés souffrent au niveau du rappel
pour ces mesures.

Dans un troisième temps, nous avons généré des résumés à l’aide de la moyenne de
l’ensemble des tweets avec l’ajout d’un modèle d’apprentissage. Ce modèle montre
des limites mais paraît prometteur lorsque l’apprentissage et le test sont effectués
sur le même jeu de données pour améliorer le rappel. Le modèle permet également
d’améliorer l’aspect sémantique des résumés.

Finalement, nous pensons qu’il est intéressant de creuser l’utilisation de la
moyenne des tweets du flux pour le résumé automatique. En effet, à l’aide des re-
présentations USE et Sentence-BERT, cette méthode surpasse l’état de l’art sur
de nombreuses métriques évaluées. L’ajout d’un modèle d’apprentissage nous a éga-
lement permis d’améliorer le rappel et l’aspect sémantique des résumés. Comme
travaux futurs, il serait intéressant de développer le modèle afin de ne plus utili-
ser la taille des GS. Il serait également intéressant d’ajouter à cette méthode une
détection de sous-évènements ou un regroupement de tweets en sous-flux par sous-
évènements (clustering) afin de calculer la moyenne des tweets des sous-flux. En effet,
lors de la création des résumés Oracles, nous disposons d’un vecteur de représenta-
tion par sous-évènement. De ce fait, s’il y a plusieurs sous-évènements lors d’une
même fenêtre de temps, il y a plusieurs représentations pour la fenêtre de temps. Or,
lorsqu’on utilise la moyenne des tweets du flux, s’il y a plusieurs sous-évènements
dans ce flux, nous ne pouvons nous appuyer que sur un vecteur de représentation
pour plusieurs sous-évènements. Ainsi, nous pourrions limiter la perte d’informa-
tion lors de la compression des tweets en une moyenne, générer des résumés plus
diversifiés, et améliorer le rappel lors de l’évaluation.
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Synthèse des contributions

Dans cette thèse, nous nous sommes intéressés à l’élaboration d’information syn-
thétisée à partir de flux de données issus de médias sociaux. Les médias sociaux re-
gorgent d’informations, qui peuvent être utiles, d’intérêt. Cependant, la trop grande
quantité de données présente peut demander au lecteur un effort fastidieux afin d’ac-
céder à l’information pertinente. Ainsi, nous avons axés nos travaux sur l’élaboration
automatique de résumés de flux de tweets, données du média social Twitter.

Tout d’abord, nous nous sommes intéressés à l’accès à l’information sur les mé-
dias sociaux dans le chapitre 2. Ensuite, nous nous sommes intéressés à l’élaboration
d’information synthétique sous forme de résumé, et plus particulièrement sur les mé-
thodes de résumé automatique dans le chapitre 3. Enfin, nous avons examinés les
méthodes de résumés automatique avec prise en compte de la dimension temporelle
dans le chapitre 4. Nous avons remarqué que les approches de résumé automatique
de flux de tweets n’utilisent pas les modèles de langue neuronaux, pourtant large-
ment utilisés dans l’état de l’art du résumé automatique. Nous avons identifié deux
principales explications à cela : (i) la difficulté à construire des jeux de données de
taille suffisante pour entraîner de tels modèles, et (ii) la taille des flux de tweets,
trop importante pour utiliser trivialement les modèles de langue neuronaux. Ainsi,
nous avons proposé plusieurs contributions pour le résumé automatique de flux de
tweets.

Dans un premier temps, nous avons construits 2 jeux de données, TES 2012-2016
et ISSumSet. Effectivement, il n’existe pas de jeu de données de référence pour le
résumé automatique de flux de tweets. Cependant, construire un jeu de données
pour le résumé automatique est une tâche fastidieuse. Nous avons donc proposé une
méthode pour créer des collections pour le résumé automatique de flux de tweets
demandant un minimum d’efforts humains. Nous avons, par le biais de cette méthode,
créé le jeu de données TES 2012-2016, contenant plus de 80 000 000 de tweets. Nous
avons également proposé un jeu de données qui pourrait servir de référence pour le
résumé automatique de flux de tweets, que nous avons nommé ISSumSet. En effet,
la distribution d’un jeu de données contenant des tweets est soumise à des règles
strictes, notamment au regard de la diffusion de données personnelles. Ainsi, pour
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diffuser un jeu de données contenant des tweets, les tweets sont diffusés via leurs
identifiants. Néanmoins, les tweets peuvent être supprimés entre la diffusion du jeu
de données et la récupération des tweets par un utilisateur tiers. Aussi, il devient
impossible de se comparer aux travaux précédents sur un même jeu de données. Pour
répondre à ce problème, nous proposons d’utiliser la collection de la tâche TREC
Incident Streams pour le résumé automatique de flux de tweets. Nous étudions la
possibilité et les limites d’utiliser cette collection qui n’a pas été construite pour du
résumé automatique de flux de tweets. La particularité de cette collection est que les
tweets sont hébergés par les organisateurs de la tâche et elle n’est donc pas soumise
à la suppression des tweets.

Dans un second temps, nous avons proposé un modèle de résumé automatique de
flux de tweets, nommé TSSuBERT. Ce modèle est composé d’un modèle de langue
neuronal pré-entraîné. Nous utilisons ici une version allégée de BERT, DistilBERT.
Afin que le modèle prenne en compte le contexte d’un tweet au sein du flux, nous
ajoutons au modèle la fréquence d’apparition des mots dans le flux. Nous montrons
que l’ajout de la fréquence d’apparition des mots permet d’améliorer le modèle.
Nous montrons également que TSSuBERT surpasse l’état de l’art sur de nombreuses
métriques de résumé automatique et jeux de données.

Finalement, nous avons étudié une autre manière de prendre en compte le contexte
d’un tweet, qui utilise les modèles de langue pré-entraînés. Pour cela, nous avons
exploré les représentations textuelles pré-établies de l’état de l’art pour le résumé
automatique de flux de tweets. D’abord, nous avons évalué la capacité de chaque
représentation à générer des résumés Oracles. Ensuite, nous avons exploré la possi-
bilité de générer des résumés à partir de la moyenne de l’ensemble des tweets d’un
flux à résumer, selon les meilleures représentations évaluées précédemment. Enfin,
nous avons utilisé un modèle d’apprentissage afin d’améliorer les représentations de
la moyenne de l’ensemble des tweets d’un flux à résumer. Nous montrons que l’utili-
sation de de la moyenne de l’ensemble des tweets d’un flux à résumer est intéressante
pour le résumé automatique de flux de tweets.

Perspectives

Les travaux de cette thèse amènent à différentes perspectives, nous en citons
quelques unes :

• À court terme :
◦ Nous avons exploré quelques variantes du modèle TSSuBERT, mais

d’autres sont encore à étudier. Nous pensons que l’utilisation d’autres mo-
dèles de langue neuronaux, peuvent améliorer son efficacité, comme par
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exemple USE et Sentence-BERT présentés dans le chapitre 7. De plus, nous
avons essayé d’évaluer l’apport de l’ajout de caractéristiques propres aux
tweets dans le modèle TSSuBERT. Cependant, les caractéristiques des don-
nées que nous utilisons ne sont plus dans le même état qu’au moment de la
publication du tweet. Il serait intéressant d’utiliser des données dont l’état
des caractéristiques est identique à celui de la fenêtre de temps étudiée. Par
exemple, nous pourrions travailler avec les tweets du jour.
◦ Nous avons exploré l’utilisation d’un modèle d’apprentissage automatique

pour améliorer les représentations de la moyenne de l’ensemble des tweets
d’un flux à résumer. Cependant, nous pensons qu’il faudrait explorer da-
vantage d’améliorations de cette représentation. En effet, nous pensons que
classer les flux en sous-flux en amont de la représentation moyenne pour-
rait être bénéfique. Par exemple, nous pourrions regrouper les tweets qui
relatent d’un même sujet ensemble et considérer la représentation moyenne
de chaque groupe afin de les résumer séparément. Ainsi, les pertes d’infor-
mations liées à l’utilisation de la moyenne uniquement seraient moindres.
Nous pensons également à ajouter des informations contextuelles supplé-
mentaires au modèle. En effet, il ne prend en entrée que la représentation
du flux de la fenêtre de temps considérée. Il pourrait par exemple être
bénéfique d’ajouter également la représentation du flux de la fenêtre de
temps précédente, pour enrichir le contexte et potentiellement améliorer
l’apprentissage du modèle. Nous pensons finalement qu’il serait intéressant
d’améliorer le modèle afin de se soustraire de la taille des GS.

• À long terme :
◦ Lors de la construction du jeu de données ISSumSet, qui n’est pas initia-

lement conçu pour l’évaluation du résumé automatique de flux de tweets,
nous avons évalué le jeu de données selon les différentes propriétés d’un
bon résumé. Cependant, parmi les propriétés d’un bon résumé, toutes ne
sont pas évaluées. Il est commun dans l’état de l’art de n’évaluer que l’in-
formativité et la non redondance des résumés, et de n’utiliser que la mesure
ROUGE pour évaluer les résumés générés, que ce soit pour du résumé de
flux de tweets ou pour des textes plus classiques. Dans nos travaux, nous
n’avons pas non plus évalué toutes les propriétés d’un bon résumé comme
la cohérence ou la cohésion des résumés générés par exemple. C’est une
perspective à considérer pour la suite de ces travaux, ou même en général
dans le cadre du résumé automatique.
◦ Nous avons énoncé les problématiques liées à la synthèse de l’information,

mais nous ne les avons pas toutes abordées dans ce manuscrit. Aussi, dans
des travaux futurs il serait intéressant de considérer la multiplicité des types
d’information et de considérer les images et les documents audios et vidéos.
La validité des éléments d’information utilisées est également une piste
intéressante, les médias sociaux étant fortement impactés par les fausses
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informations, aussi appelées fake news. La restitution de l’information sous
forme structurée amènerait également une plus-value à ces travaux, nous
ne considérons ici qu’une restitution par ordre temporel ou de score de
pertinence.
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