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Rfsumf
Dans cet article, nous Zvaluons, ~ travers son intZrst pour le rZsumZ automatique et la dZt
dOancres dans des vidZos, le potentiel dOune nouvelle structure thZmatique extraite de
textuelles, composZe dOune hiZrarchie de fragments thZmatiquement focalisZs. Cette stru
produite par un algorithme exploitant les distributions temporelles dDapparition des mots da
textes en se fondant sur une analyse de salves lexicales. La hiZrarchie obtenue a pour objet d
le contenu non crucial et de ne conserver que IQinformation saillante des textes, " diffZrents ni
de dZtail. Nous montrons quQelle permet dOamZliorer la production de rZsumZs ou au
maintenir les rZsultats de 10Ztat de I0art, tandis que pour la dZtection dOancres, elle nous co
meilleure prZcision dans le contexte de la t%elaech and Anchoring in Video ArchivéslediaEval.
Les expZriences sont rZalisZes sur du texte Zcrit et sur un corpus de transcriptions autom
dOZmissions de tZIZvision.

ABSTRACT
Evaluation of a novel hierarchical thematic structuring of texts in the framework of text sum-
marization and anchor detection for video hyperlinking

This paper investigates the potential of a novel topical structure of text-like data in the conte;
summarization and anchor detection in video hyperlinking. This structure is produced by an algor
that exploits temporal distributions of words through word burst analysis to generate a hiera
of topically focused fragments. The obtained hierarchy aims at bltering out non-critical con
retaining only the salient information at various levels of detail. For the tasks we choose to eva
the structure on, the lost of important information is highly damaging. We show that the structure
actually improve the results of summarization or at least maintain state-of-the-art results, whil
anchor detection it leads us to the best precision in the context of the Search and Anchoring in \
Archives task at MediaEval. The experiments were carried on written text and a more challen
corpus containing automatic transcripts of TV shows.

MOTS-CLfS : analyse de salves lexicales, hiZrarchie de fragments thZmatiques, rZsumZ a
tique, dZtection dOancres.

KEYWORDS burst analysis, hierarchy of topical fragments, text summarization, anchor detec
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FIGURE 1 P ReprZsentations gZnZriques (a) dOune segmentation thZmatique linZaire, (|
segmentation thZmatique hiZrarchique dense classigrseis(c) celle dOune hiZrarchie de fragmer
thZmatiquement focalisZs. Les lignes verticales en pointillZs illustrent les frontisres des then
sous-themes.

1 Introduction

Les algorithmes dZveloppZs pour mettre au jour la structure thZmatique de documents ont pour
de dZtecter automatiquement les frontieres qui dZlimitent des segments thZmatiquement co
dans un texte. ldentiPer une telle structure thZmatique est une Ztape essentielle pour diffZrente
du traitement automatique des langues telles que le rZsumZ automatique, la recherche dOinfc
les systemes de questions-rZponsgs,On peut distinguer deux formes dOorganisation thZmati
des donnZes : les organisations linZaire et hiZrarchique. La segmentation thZmatique linZe
~ structurer les donnZes textuelles en themes successifs, alors que la segmentation thZr
hiZrarchique consiste ~ diviser un theme principal en sous-themes, qui ~ leur tour peuvent
divisZs en sous-sous-themesc. Les techniques gZnZriques de segmentation thZmatique explc
traditionnellement la cohZsion lexicale, ce qui leur permet dOetre indZpendantes du type de doc
textuels traitZs et de ne pas nZcessiter de phase dOapprentissage. Se fonder sur la cohZsic
signibe analyser la distribution des mots abn dOidentiber les changements signibcatifs de voc
rZvZlateurs de changements de themes.

Dans un travail rZcent (Simat al, 2015), nous avons ZtudiZ ~ quel point la segmentation thZmati
hiZrarchique pouvait effectivement tirer parti de la cohZsion lexicale et montrZ que cet indict
insufbsant pour retrouver des segmentations de rZfZrence. Partant de ce constat, nous avons
une nouvelle fason de considZrer ce type dOorganisation hiZrarchique, passant dOune segi
dense classique " une hiZrarchie de fragments de textes thZmatiquement focalisZs. Pour illu
concept, la bgure 1 prZsente des reprZsentations gZnZriques des structures thZmatiques pos
Pgure 1(a) correspond ~ une segmentation thZmatique linZaire, o» un document est divisZ en"
principaux. La bgure 1(b) reprZsente une segmentation thZmatique hiZrarchique classiqu
laquelle les themes principaux sont divisZs en sous-themes qui peuvent eux-memes stre subd
Enbn, la bgure 1(c) illustre la nouvelle fason de concevoir la segmentation thZmatique hiZrarc
dZcrite dans (Simoat al., 2015). LOidZe est de repZrer des fragments de texte thZmatiqu:
focalisZs, non nZcessairement contigus (dOo- cette appellation de fragment plut™t que seg
dOorganiser ces fragments " diffZrents niveaux de faeon hiZrarchique.

Pour obtenir cette nouvelle structure thZmatique, nous avons proposZ une autre fason de r
la cohZsion lexicale, " travers une analyse de salvgsie telle analyse considere les diffZrente

1. Nous employons dans cet article les termes C salve E ou C rafale E pour traduire les nmtictetdeirstiness
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positions dOun mot dans un texte et les intervalles temporels entre ses rZpZtitions. Elle Ztud
si un mot se situe au dZbut, au milieu ou ~ la bn dOun document, et sOil appara’t frZque
avec des occurrences successives tres rapprochZes ou plut™t uniformZment rZparties " tr;
document (Sarkaet al., 2005), et ce, ~ diffZrents niveaux de dZtail. Dans (Simbal, 2015), nous

avons ZvaluZ cette nouvelle fason de structurer hiZrarchiquement des donnZes textuelles ¢
une comparaison qualitative par rapport ~ une segmentation dense classique. Les rZsultats d
Zvaluation montrent que la hiZrarchie de fragments obtenue prZsente une meilleure focali
thZmatique que la segmentation classique. Abn dOexaminer plus avant ses capacitZs, nous pt
ici dOZvaluer le potentiel de cette nouvelle structuration thZmatique B et donc plus gZnZra
du paradigme des fragments saillants B dans les contextes applicatifs du rZsumZ automati
extraction et de la dZtection dOancres en hyperliage vidZo (de rZcents rZsultats sur la struc
de collections montrent en effet que le langage est un ZIZment crucial pour IOZtablissement
entre vidZos (Eskeviokt al, 2013)). PrZcisons que la dZtection dOancres concerne IQidentibcat
fragments de vidZos quOun utilisateur peut considZrer comme de bons points dOentrZe pour na
sein dOune collection de vidZos. Une telle Zvaluation applicative a pour objet de souligner le po
de cette nouvelle structuration " capturer D et ce, malgrZ la compression des donnZes quQelle
nOZtant pas dense D tous les aspects importants dOun texte, qualitZ particulisrement fondamer
produire des rZsumZs et pointer des ancres pertinentes. Pour cette double Zvaluation dirigZ
t%oche, nous nous appuyons dOune part sur des donnZes textuelles classiques mais Zgalement
de donnZes plus difbcile contenant des transcriptions automatiques dOZmissions de tZIZvisio

LOarticle est organisZ de la fason suivante : en section 2, nous prZsentons un survol des diff.
approches de segmentation thZmatique hiZrarchique existantes et de leurs limites, et introdui:
paradigme des fragments saillants. Nous dZtaillons en section 3 IOalgorithme permettant de p
une hiZrarchie de fragments thZmatiquement focalisZs. Nous proposons enbn en section 4 102\
par le biais dOapplications de la structure produite par cet algorithme, dans le contexte du r.
automatique et de la dZtection dOancres.

2 De la segmentation thZmatique hiZrarchique classique " la
production dOune hiZrarchie de fragments thZmatiquement fo:
calisZs

Une premiere approche, parmi les travaux sQintZressant ~ la segmentation thZmatique hiZrar
classique, consiste ~ appliquer un algorithme de segmentation linZaire rZcursivement (Carroll,
Guinaudeau, 2011). Plusieurs algorithmes de segmentation thZmatique linZaire ont ainsi Zt;
gZs dans un cadre hiZrarchique, parmi lesquels on peut citer TextSeg (Utiyama & Isahara,
LCSeg (Galleyet al, 2003), BayesSeg (Eisenstein & Barzilay, 2008), C99 (Choi, 2000) ou enc
CWM (Choiet al, 2001). Seules quelques Ztudes se sont penchZes sur la modZlisation explicite
structure thZmatique hiZrarchique. Parmi elles, (Eisenstein, 2009) dZcrit HierBayes, algorithm
supervisZ formalisZ dans un cadre probabiliste bayZsien. Son principe sous-jacent est que chac
dOun texte est reprZsentZ par un modele de langage estimZ sur une portion plus ou moins import
texte. Une pyramide de modeles de langage est alors construite, les modsles de haut niveau expl
les mots dans de grandes parties du document, tandis que les modsles de langue de bas
expliquent un ensemble local de mots. Pour produire la segmentation hiZrarchique, 10algo
cherche ~ maximiser la cohZsion lexicale des segments ~ chaque niveau de la hiZrarchie, img
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que les frontieres ~ un niveau supZrieur dans cette hiZrarchie soient alignZes avec celles cal
aux niveaux infZrieurs. Le point faible de cette approche est quQelle ne peut pas traiter les
segments thZmatiques de longueurs variables, et quOelle nZcessite des informations prZalabl
longueur attendue des segments ~ chaque niveau et sur le nombre de niveaux de la hiZrarch
auteurs de (Kazantseva & Szpakowicz, 2014) proposent quant ~ eux dOutiliser le modele grap
de propagation dOafbnitZs hiZrarchique prZsentZ dans @iabr2011) pour extraire la structure
thZmatique hiZrarchique. Cette approche requiert Zgalement de |Qinfoenpaiiinsur la granularitZ
de la segmentation. Dans (Moens & Busser, 2001), les auteurs dZcrivent une approche ascende
consiste ~ connecter les segments qui ont un lien hiZrarchique pour infZrer la structure dOun te
sOappuient sur des heuristiques gZnZriques portant sur les cha’nes lexicales pour extraire |
prlnC|paI de chaque phrase telles que la position dans la phrase, la perS|stance _par rapport aux |
prZcZdentes, les rZfZrences pronominales... Ces heurlsthues sont considZrZes comme appl
plusieurs langues ~ ordre sujet-verbe-objet, tels que IQanglais, le franeais ou le nZerlandais. Les
interruptions et bns de cha’nes lexicales sont vus comme porteurs dOinformations prZcieuses
frontieres des themes.

Les techniques dZcrites prZcZdemment ont ZtZ principalement appliquZes " des textes stan:
prZsentent toujours des limites, non abordZes dans la littZrature. Dans le cas de IOapplication r:
dOun algorithme de segmentation linZaire, il est ainsi difbcile de dZcider quand arreter de segr
De plus, les erreurs de segmentation ~ un niveau sont propagZes aux autres niveaux, ce qt
IOZvaluation du potentiel rZel de la mZthode difbcile. Par ailleurs, le nombre de mots consic
de plus en plus faible au fur et ~ mesure de IOapplication rZcursive de IQalgorithme B et
thZmatique de moins en moins marquZ entre les sous-segments " distinguer B des sous-sous
dOun theme initial Ztant moins diffZrents entre eux que ce theme des autres themes initialement re
questionnent fortement les capacitZs des approches fondZes sur la rZpZtition de vocabulaire. L
aspect important gZnZralement non pris en compte lors de IQapplication rZcursive dOalgo
de segmentation linZaire est que les mots qui ont contribuZ " la segmentation dOun niveau
hiZrarchie devraient avoir une importance diffZrente pour IQobtention des segments "~ dOautres
Par ailleurs, certains des algorithmes qui extraient directement la hiZrarchie ont besoin dOinform
sur le niveau de granularitZ et les longueurs attendues des segments, informations non disp
dans un scZnario rZel.

Toutes ces limites nous ont conduits ~ envisager dOune autre fason la segmentation thZn
hiZrarchique et " proposer, dans (Sintral, 2015), une nouvelle structuration hiZrarchique. Cet
structuration est obtenue " |Qaide de IOalgorithme HTFFKjeparchy of topically focused fragments
qui, plut™t que de chercher les changements de themes pour aboutir ~ une segmentation dense cl
extrait des fragments thZmatiquement focalisZs organisZs de fason hiZrarchique, en exploi
phZnomene de salves dOoccurrences. Il repose sur le fait que la prZsence de salves lexicales in
focus thZmatique marquZ. Dans (Altmaatral, 2009), les auteurs soulignent que les mots en rafal
caractZrisent mieux les themes du discours. De meme, Kleinberg, dans (Kleinberg, 2002), soL
cette idZe et suggere quOun theme devrait «tre caractZrisZ par une C explosion dOactivitZ E. S
sur le phZnomene de salves des mots signiPe aussi aller au-del” du modsle sac-de-mots qui
descripteur pauvre des occurrences des mots (Serldy 2005; Madsert al, 2005; Lijfbjtet al,
2011). DOailleurs, des travaux sur les lois statistiques en langue ont prZsentZ des modsles de d.
de rafales qui analysent les motifs distributionnels des mots (Sarkdr 2005; Madsert al., 2005)
pour surmonter les dZbciences du modsle multinomial. Si IOanalyse de salves a ZtZ soulignZe
potentiellement intZressante et si des modsles de dZtection des rafales ont ZtZ proposZs, ces
nOont en revanche pas ZtZ exploitZs dans un cadre de structuration thZmatique des textes, ce
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avons fait dans (Simoet al, 2015) avec |Qalgorithme HTFF que nous dZcrivons plus en dZtail dar
section suivante.

3 LOalgorithme HTFF

LOaIgonthme HTFF prend en compte IOinformation positionnelle des mots, ce qui signibe
sOintZresse au fait quOun mot apparaisse avec des occurrences successives proches ou, al
avec des intervalles longs entre ses rZpZtitions. Chaque fois quOun mot arrive par salve, on cc
que quelque chose de notable et important se passe au niveau textuel par rapport au reste du te
aspect notable est reprZsentZ par un regain dOactivitZ dans IQutilisation dOun mot qui va stri
associZ " un theme. LOalgorithme HTFF capture les rafales dOactivitZ en sOappuyant sur IQalgol
Kleinberg (Kleinberg, 2002) qui, pour chaque mot, reconnait sQil prZsente des salves et produi
ce cas, une reprZsentation imbriquZe de IOensemble de ses salves (c-"-d une hiZrarchie dOir
de salves). Les mots en rafales tendent " «tre caractZrisZs par des intervalles de temps long
leurs apparitions suivis par des intervalles de temps courts, tandis que les autres mots prZsent
intervalles dOapparition avec moins de diffZrences (L§fzjt, 2011). La bgure 2 illustre la sortie
de IOalgorithme de Kleinberg, algorithme qui fonctionne sans connaissatied du nombre de

niveaux ~ produire et dZtermine directement les frontieres des intervalles de salves. En 2(a),
intervalles de salves dZtectZs pour le mot C cours E dans une transcription automatique dOune
TV EnvoyZ SpZcial sont illustrZs. Les cercles reprZsentent les occurrences du mot dans IOense
la transcription ; ces occurrences conduisent ~ la formation de deux intervalles de salves, mar
le dZbut et la bn des groupes de soufRe de la transcription dans lesquels ce mot appara’t d
notable. Un aspect particulisrement intZressant de I0algorithme de Kleinberg est quOil produit
une hiZrarchie dQintervalles de salves pour chaque mot. Comme cela est reprZsentZ en 2(b
C cours E prZsente, au dZbut du premier intervalle de salve du niveau 1, une frZquence de rZ
localement plus ZlevZe. ModZliser les diffZrent intervalles temporels entre occurrences cor
IGobtention de la reprZsentation imbriquZe des intervalles de salves " diffZrents niveaux. C
niveau de cette reprZsentation correspond ~ une certaine intensitZ dans IQutilisation du mot, le
le plus ZlevZ indiquant une intensitZ plus forte avec des Zcarts plus petits entre les rZpZtitions ¢

En exploitant IOalgorithme de Kleinberg fournissant une hiZrarchie des intervalles de salve:
chaque mot dOune collection de documents, nous avons proposZ ¢8ahd015) IQalgorithme
HTFF qui rZalise un regroupement agglomZratif des intervalles de salves pour construire une
sation thZmatique de chaque document. La bgure 3 reprZsente les Ztapes de cet algorithme pe
de crZer la hiZrarchie de fragments thZmatiquement focalisZs, sur un exemple ~ deferBofEout
dOabord, les intervalles de salves des diffZrents mots ~ un niveau de la hiZrarchie sont consid
chaque fois que des intervalles se chevauchent, ils sont regroupZs pour former un intervalle plus
Chaque nouvel intervalle peut stre reprZsentZ par les mots en rafales qui ont conduit ~ sa form
Ce regroupement peut stre fait en parallsle pour chaque niveau dans la hiZrarchie des salves,
conduit ~ la crZation de nouveaux intervalles " diffZrents niveaux de la hiZrarchie. Les intervalle
bleu (c-"-d les rZsultats du regroupement) vont correspondre aux fragments focalisZs de 10algc
HTFF.

Nous donnons en bgure 4 un exemple de la structure de sortie obtenue en appliquant HTFF s
transcription automatique de 10Zmission TV de la BR€tle in the countryavec des images-clZs
issues des fragments formZs au niveau le plus haut de la hiZrarchie. On peut remarquer un fre
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FIGURE 2 D Sortie de IQalgorithme de Kleinberg : (a) les intervalles de salves du mot C cours E
reprZsentation imbriquZe de tous les intervalles de salves dZtectZs pour ce mot.
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FIGURE 3 D Obtention de la hiZrarchie de fragments thZmatiquement focalisZs par regroupem
fragments qui se chevauchent ~ chaque niveau de la hiZrarchie des salves.

thZmatiquement focalisZ de 0.01 " 10.5 (format du temps : minutes.secondes) qui peut stre care
par les mots dont le regroupement des intervalles de salves forme ce fragment (par dvedingalem

king...). Si on zoome au sein de ce fragment, dOautres fragments thZmatiquement focalis
petlts apparaissent, tels celui de 0.01 ~ 1.50 caractZrisZ par certains des mots ayant con
la crZation du niveau infZrieur (c-"-d celui sur lequel on a zoomZ). On peut Zgalement ob
IGabsence de contigustZ des fragments (par exemple, de 1.50 " 2.29). Notre approche rZalise e
compression des donnZes initiales, ne conservant que IQinformation saillante. LOinformatiol
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Transcription automatique : Castle in the country (BBC)
[début : 0.01 -> fin : 29.23]

0015105
[place, ballroom, color, king, royal, rock, tweed, palace, etc.)

"

0.01- =150 229->3.21 7.43- >835
(royal, tweed, site, ballroom, palace, etc.) (build, prosperous) (friend, Picasso) -

0.01->010
(ballroom)

0.18->150
(royal, site, tweed, palace)

FIGURE 4 — Exemple de sortie de HTFF appliqué a la transcription automatique de 1’émission TV
Castle in the country.

de coté est considérée comme du simple remplissage, c-a-d des portions de données qui n’apportent
pas d’information additionnelle intéressante. Dans la section suivante, nous nous penchons sur
I’évaluation de cet algorithme et de sa production dans le contexte de deux cadres applicatifs : le
résumé automatique et la détection d’ancres.

4 fvaluation par le biais dOapplications

Jusqu’a présent une preuve de concept pour 1’algorithme HTFF a été réalisée grace a une comparaison
qualitative et quantitative avec une segmentation dense traditionnelle, pour laquelle une segmentation
hiérarchique de référence existe. L’évaluation directe de cet algorithme est en effet quelque chose
de difficile car il n’existe pas de vérité-terrain correspondant a la structure hiérarchique produite,
et la production d’un guide d’annotation pour la créer est elle-méme un défi. Par conséquent, nous
proposons ici d’étudier I’impact de la structure obtenue dans le contexte du résumé automatique
d’une part (sous-section 4.1) et de la détection d’ancres d’autre part (sous-section 4.2). Dans cette
nouvelle structure hiérarchique des données non dense, c’est-a-dire avec des fragments non contigus,
une partie du contenu a divers niveaux de détail est éliminée. Pour les tAches au sein desquelles nous
voulons utiliser cette nouvelle structure, il est important cependant que 1’information principale soit
conservée. Par conséquent, ces évaluations par le biais d’applications ont pour objet de montrer qu’en
utilisant HTFF ce qui est important dans les données est bien préservé.

Les corpus utilisés pour le résumé automatique sont d’une part les transcriptions de 7 émissions de
TV Envoyé Spécial (automatiques pour les 7 et manuelles pour 4 d’entre elles) et, d’autre part, un
corpus de romans > proposé pour cette tiche dans (Kazantseva, 2006). Ce dernier corpus contient 20
chapitres issus de plusieurs romans du 19° siecle et début du 20°, et a été scindé en deux groupes de
10 chapitres. Les chapitres de chaque groupe ont été annotés manuellement au niveau phrase selon
un ensemble d’instructions ® par trois personnes, plus un annotateur commun pour les deux groupes

2. Ce corpus est disponible a http://www.eecs.uottawa.ca/! ankazant .
3. Le guide d’annotation est disponible a http://www.site.uottawa.ca/! ankazant/instructions.zip .

145



Actes de la confZrence conjointe JEP-TALN-RECITAL 2016, volume 2 : TALN

(IGauteur de (Kazantseva, 2006)). Quatre rZsumZs manuels sont donc produits pour chaque
de chacun des deux groupes. Le corpus de transcription dOZmissions TV est plus difPcile
transcriptions ne respectent pas les normes de I0Zcrit : pas de signes de ponctuation, pas de me
une structuration non pas en phrases mais en groupes de souff3e, et des erreurs de transcriptio
avons choisi ce corpus pour montrer que IQalgorithme HTFF est robuste aux donnZes bruitZe:

Pour la t%.che de dZtection dOancres, I0Zvaluation correspond " la nouvBbatsketmel Anchoring
in Video ArchivegSAVA) de la campagne dOZvaluation MediaEval (Esketieh, 2015). Dans cette
t%oche, les participants doivent dZbnir les segments-ancres pour 33 vidZos dOZmissions TV de
Les Zmissions ont une durZe moyenne de 45 minutes. Les vidZos ont ZtZ enregistrZesentr
avril 2008 et le 31 juillet 2008 et sont tres variZes : des actualitZs, des sZries TV, des documen
des Zmissions pour enfants, du sport, des divertissements... En plus du contenu des vidZ
organisateurs ont Zgalement fourni les transcriptions manuelles rZalisZes par des experts, ainsi
transcriptions automatiques obtenues ~ IQaide de diffZrents systemes de reconnaissance autol
de la parole, parmi lesquels les systemes du LIMSI (Gaueai., 2002) et du LIUM (Rousseau
et al, 2014). Pour nos expZrimentations, nous sommes appuyZs sur les transcriptions manu
celles du systeme LIMSI.

Toutes les donnZes ont ZtZ lemmatisZes avec TreeTagger, et seuls les noms, les verbes non m
les adjectifs ont ZtZ conservZs.

4.1 RZsumZ automatique

ftant donnZe la nouvelle structure hiZrarchique produite par HTFF, nous pouvons nous confro
la t%oche de rZsumZ automatique selon deux angles. DOune part, nous pouvons Zvaluer si un g
Ztat-de-I0art de rZsumZs automatiques peut bZnZPcier ou pas de la compression des textes
par HTFF. DOautre part, nous pouvons produire directement des rZsumZs, en exploitant HTFF
crZer ~ diffZrents niveaux de dZtail. Cette approche nZcessite une vZritZ-terrain de rZsumZs eux
diffZrents niveaux de dZtail pour pouvoir Zvaluer la qualitZ de la hiZrarchie dans son ensemb
disposant pas dOune telle vZritZ-terrain, nous pourrions nous limiter ~ un seul niveau de la hiZr
Cependant, un rZsumZ de taille limitZe doit stre proposZ abn dOetre en mesure de le comparer
produit par une autre mZthode. Ceci est en effet nZcessaire car les mesures utilisZes pour 02\
de rZsumZs pourraient stre biaisZes en faveur de rZsumZs plus longs. Face " cette difbcultZ, no
concentrons ici sur le seul premier angle, une manisre appropriZe dQutiliser directement la hiZr
pour la production de rZsumZs restant encore " trouver.

Pour montrer si IQinformation importante est effectivement conservZe dans la structure issue de
et tester si un systeme produisant des rZsumZs peut tirer probt de cette compression du texte
expZrience a consistZ " utiliser le gZnZrateur proposZ dans (Gillick & Favre, 2009) (nommZ par le
ILP-sum?) " la fois sur les textes onglnaux du corpus de romans et sur les textes compressZs (c-
niveau 1 de la hiZrarchie de fragments thZmatiquement focalisZs, qui correspond ici ~ 10Zliminat
45% des donnZes en nombre de mots). La qualitZ des rZsumZs est ZvaluZe classiquement en
les mZtriques Rouge (Lin, 2004). Les scores de rappel, prZcision et F1-mesure obtenus pour R
Rouge-2, Rouge-3, Rouge-4, Rouge-L et Rouge-W sont fournis dans le tableau 1. Rouge-n col
les n-grammes contenus dans le rZsumZ produit ~ ceux des rZsumZs de la vZritZ-terrain. R
considere la plus longue sous-sZquence commune (LCS) entre le rZsumZ gZnZrZ et la vZritZ

4. https://github.com/boudinf3/sume (Boudinal,, 2015).
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Racineur

Original CompressZ Original CompressZ
Mesure R P F R P F R P F R P F
Rouge-1 | 0.451 0.442 0.446 0.456 0.448 0.452 0.467 0.458 0.463 0.472 0.464 0.468
Rouge-2 | 0.175 0.171 0.173 0.188 0.184 0.186 0.177 0.174 0.176 0.19 0.187 0.188
Rouge-3 | 0.127 0.124 0.125 0.144 0.142 0.143 0.127 0.125 0.126 0.145 0.142 0.143
Rouge-4 | 0.115 0.112 0.113 0.134 0.131 0.132 0.115 0.112 0.113 0.134 0.131 0.133
Rouge-L | 0.429 0.421 0.425 0.434 0.426 0.43| 0.443 0.434 0.438 0.447 0.439 0.443
Rouge-W| 0.128 0.239 0.167 0.19 0.191 0.191 0.131 0.245 0.171 0.135 0.253 0.176

TABLE 1 B Rappel, prZcision et F1-mesure pour Rouge 1-4, Rouge-L et Rouge-W, mesures obt
avec ILP-sum sur le corpus de romans, versions originale et compressZe. Les rZsultats pour |
racinisZe sont Zgalement fournis.

tandis que Rouge-W donne aux appariements consZcutifs de longueur L dans une LCS un pc
LPods ay lieu del . Pour notre Zvaluation, le poids habituel de 1,2 a ZtZ retenu, et le nombr
mots dOun rZsumZ produit est limitZ ~ la taille moyenne des rZsumZs de rZ€bemressdans le
tableau fait rZfZrence aux rZsumZs obtenus sur les donnZes compressZes en utilisant la hiZrz
fragments thZmatiquement focalisZs. Tous les rZsultats sur les donnZes compressZes sont plt
que ceux obtenus quand les donnZes entieres sont considZrZes. Les diffZrences ne sont cepen
statistiquement signibcatives mais I0absence de dZgradation des rZsultats montre que IOon
bien IQinformation importante. Les valeurs plus ZlevZes peuvent sOexpliquer par le fait que la n:
structure aide ~ amener " la surface de IQinformation qui ne serait pas incluse si le texte comple
pris en compte. Avec la compression, une partie des donnZes o+ les mots importants ont ten
" dispara’tre est ignorZe, tandis que lorsque IOon considere IOensemble du texte, ces donn
toujours pereues comme informatives. On est donc ™ meme de se concentrer sur ce qui est impc
et " ne pas prendre en compte le bruit.

Dans (Louis & Nenkova, 2013), les auteurs proposent plusieurs stratZgies dOZvaluation du con:
rZsumZs automatiques en IOabsence de rZfZrence, ce qui est notre cas pour les Zmissions
montrent quOen quantibant la similaritZ entre le texte source et son rZsumZ avec des mesures
de fason appropriZe, elles sont ~ meme de reproduire correctement des Zvaluations humaines.
avons donc considZrZ les mesures quQelles proposent pour Zvaluer la qualitZ des rZsumZs
pour notre second corpus. Comme prZcZdemment, nous avons gZnZrZ des rZsumZs " |Qaide d
" la fois sur les donnZes originales et sur leur version compressZe gr¥%oce ~ HTFF (la compress
ici de 7% au niveau 1 de la hiZrarchie sur les transcriptions automatiques, taux moindre que pc
romans sOexpliquant par le fait que les Zmissions contiennent plusieurs reportages sur des sujet
identiPZs ~ travers des intervalles de salves Ztendus au premier niveau, la compression atte
42% au deuxieme niveau). La qualitZ des rZsumZs est ZvaluZe en se fondant sur la distributi
mots dans IOentrZe originale et les rZsumZs, les bons rZsumZs par extraction ayant tendance
contenu similaire ~ celui de IOentrZe (Louis & Nenkova, 2013). Parmi les mesures proposZe:
|Qarticle citZ, la divergence de Jensen Shannon (JSd) obtient les meilleures corrZlations entre le:
automatiques et manuels. LOintuition derriere cette mesure est que la distance entre deux distrit
ne peut pas stre tres diffZrente de la moyenne des distances par rapport ~ leur distribution moy
JSd est dZPnie par :

JSd(P|IQ) = %[D(F’IIA)+ D[QIIAT .

o+ P et Q sont les distributions, dans notre cas, des mots dans les entrZe et ermZ%"g@ est
la distribution moyenne de P et Q. La divergence (de Kullback Leibler) entre deux distribution
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fmissions TV (automatique) fmissions TV (manuel) Romans
\ Systeme JSdmoy  JSd moy lissZg JSd moy JSd moy lissZeJSd moy JSd moy lissZe
EntrZebOriginal 0.54 0.46 0.53 0.45 0.36 0.32
EntrZeDCompressZ 0.53 0.46 0.53 0.46 0.37 0.33
EntrZebVZritZ-terrain 1) 1) 1] 1) 0.4 0.35
VZritZ-terrainDOriginal 1) 1) 1] 1) 0.47 0.45
VZritZ-terrainDCompressZ D ) 5] o) 0.46 0.44

TABLE 2 D Scores JSd obtenus sur les corpus dOZmissions de TV et de romans.

probabilitZs P et A est donnZe par :

!
D(PIIA)= pe(w)log,

w

Pp (W)
Pa(w)

Dans le tableau 2, nous prZsentons les rZsultats obtenus pour JSd pour les rZsumZs produits
des Zmissions de TV et des romans. Nous avons utilisZ IQoutil fourni par les auteurs de (Lc
Nenkova, 2013J. Nous donnons " la fois les valeurs pour la version lissZe ou pas d&d8defait
rZfZrence au texte initial ~ rZsumedriginal et Compress&ont les rZsumZs obtenus en appliqual
ILP-sum sur le texte entier et sur sa version compressZe respectivement. Pour le corpus de r
nous donnons aussi les scores de JSd impliquant la vZritZ-terrain (c-"-d les rZsumZs manuels)
manuelet automatiqueconcernent respectivement les transcriptions manuelles et automatiques
(respectivement 4 et 7) Zmissions TV. Les valeurs de divergence les plus basses sont les mei
Comme on peut le voir, les diffZrences entre les mZthodes sont faibles ou inexistantes en t
de mesure JSd. Les Zvaluations proposZes jusqu®” prZsent montrent donc que nous rZus:
conserver, dans la nouvelle structure de fragments thZmatiquement focalisZs, 10information imp
contenue dans les donnZes initiales.

4.2 DZtection dDancres

La dZtection dOancres, comme ZvoquZ en introduction, a pour objet IQextraction automat
segments de vidZos pouvant servir de points de dZpart ~ IQexploration dOune collection de vid:
utilisateurs Ztant intZressZs par IQacquisition dOinformations supplZmentaires " partir de ce:
Notre approche pour dZtecter ces ancres consiste " structurer chaque vidZo en une hiZrar:
fragments thZmatiquement focalisZs gr%o.ce " I0algorithme HTFF. HTFF sOappliquant ~ des ¢
textuelles, nous exploitons par consZquent ici les transcriptions automatiques de la parole cor
dans les vidZos, ainsi que les sous-titres manuels fournis (Gaahalin2002). La structure obtenue
permet dOextraire des fragments avec des points dOentrZe prZcis et " diffZrents niveaux de dZ
fois extraits, une sZlection parmi eux peut stre faite. LOavantage de IQutilisation de HTFF e
|Oalgorithme aide " identiber IQinformation saillante des vidZos, ignorant donc celle non perti
De plus, gr¥ece " la reprZsentation hiZrarchique, les fragments fournis en rZsultats peuvent
granularitZs diffZrentes, c-"-d plus spZcibques ou plus gZnZraux. Des ancres couvrant un
gZnZral ou divers points de vue sur un meme sujet peuvent ainsi stre proposZes.

Apres obtention des fragments thZmatiquement focalisZs, pour chaque vidZo de laquelle des
doivent stre extraites, nous rZalisons une analyse de leur contenu abn de proposer les mei

5. http://homepages.inf.ed.ac.uk/alouis/IEval2.html .
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ancres par vidZo. Pour ce faire, nous utilisons la mesure de cohZsion prob@ipfiste la base
de IOalgorithme dg segmentation chvmatique (Utiyama & Isahara, 2001), permettant dOordor
fragments de la hiZrarchie, mesure dZbnie par

" (wi) +1

C(s)=log — L
I

=1

o n; est le nombre dOoccurrences de mots dans le fra@‘méntw') est le nombre dOoccurrence:
du motw' dansS;, etk est la taille du vocabulairg. Cette mesure favorise les fragments petits
homog-nes augmentant quand les mots sont rZpZtZs et diminuant en conquuence quand
distincts. Ce choix de privilZgier les fragments les plus cohZrents repose sur IOidZe quOun fr
focalisZ sur un theme prZcis sera plus pertinent pour remplir la fonction dOancre quOun se
mZlangeant diffZrents themes. Nous ordonnons donc les fragments de tous les niveaux de la hiZ|
gr¥%oce " la mesure de cohZsion. Les fragments de plus de 2 minutes sont ZliminZs abn de f;
ceux plus prZcis.

Utiliser HTFF pour dZtecter des ancres nOassure pas quOun nombre minimum dOancres sc
pour une vidZo. Plus ou moins dOancres sont proposZes selon les vidZos, ce qui est rZaliste
le nombre dOancres dZtectables dans une vidZo dZpend de IQinformation saillante quQelle
Le nombre moyen dOancres par vidZo (quel que soit le niveau de la hiZrarchie dont ils provie
obtenu en exploitant les sous-titres est de 18,9 avec un intervalle de conbance " 95% de [18,56;
Quand les transcriptions automatiques sont utilisZes, ce nombre passe ~ 19,03 avec un interv
conbance " 95% de [18,4 ; 19,65]. Nous nous intZressons ici ~ un systeme visant une forte prZc
plus quOun rappel ZlevZ. Nous avons choisi de ne pas proposer plus de 20 ancres par vidZo.

Les rZsultats obtenus (prZcision ~ 10, rappel et MR af reciprocal rank)) par tous les participants
de la t%oche SAVA sont rassemblZs dans le tableau 3. La mZthodologie dOZvaluation et les s
mentionnZs ci-apres sont dZcrits dans (Larsbml, 2015). LOZvaluation pafowd-sourcing a
concernZ les 25 ancres de rangs les plus ZlevZs de chaque soumission, le reste des anc
systeme ne recevant un jugement quOen cas de classement parmi les 25 premiers dOautres sot
Nos rZsultats correspondent au systsinet nous avons ZtZ les seuls ~ exploiter les transcriptio
automatiques. On peut observer que les syste#netB obtiennent les meilleurs scores de prZcisiot
notre systeme atteignant ce meilleur score sur les transcriptions automatiques alor8dQelient
sur les sous-titres. Notre approche prZsente en revanche de moins bons rZsultats sur les so
manuels ; nous pensons que cela est dZ au fait que les ancres sZlectionnZes dans ce cas s
courtes. La durZe moyenne est alors de 11,46 secondes, avec un intervalle de conbance " ¢
[11,5; 11,86], alors que pour les transcriptions, la durZe moyenne des ancres est de 22,92 se
(intervalle de conbance ~ 95% de [21,48 ; 24,35]). Par ailleurs, un nombre plus rZduit dOanct
proposZ pour les sous-titres, ce que nous croyons liZ au fait quOil y ait plus de rZpZtitions d
dans les sous-titres que dans les transcriptions, qui contiennent dailleurs des mots erronZs.
qui est du rappel, le systentea les meilleures performances. Le mode dOZvaluation choisi expli
au moins partiellement le rZsultat plus faible de notre systeme, ne retournant quOun maximum
ancres par vidZo, sur ce point; le rappel est en effet calculZ comme la proportion dOancres
les ancres JugZes pertinentes au sein de celles soumises par IOensemble des systemes, quOu
donnZ a proposZ, ce qui peut prster " discussions. Enbn, le MRR est Zgalement plus faible pour
systeme que pour les autres participants, ce qui signibe que leur premiere ancre pertinente ar
plus haut dans leurs classements que dans notre cas. Ceci ne remet pas en cause la prZcisio
rZsultats mais IOutilisation de la seule cohZsion lexicale comme critere dOordonnancement des
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Systme| Type de donnZes | PrZcisio@®10 Rappel MRR

A Sous-titres manuels 0.469 0.38 0.73
A Transcriptions LIMSI 0.557 0.435 0.77
B Sous-titres manuels 0.557 0.474 0.87
C Sous-titres manuels 0.31 0.27 0.83

TABLE 3 D RZsultats en prZcision, rappel et MRR pour tous les systemes de la t%.che SAV.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons ZtudiZ, ~ travers son intZret pour le rZsumZ automatique et la dZ1
dbancres dans des vidZos, le potentiel dDOune nouvelle structure thZmatique non dense e
donnZes textuelles, composZe dOune hiZrarchie de fragments thZmatiquement focalisZs. LOZ
guidZe par la t%o.che dans le cas du rZsumZ automatique a montrZ que IQutilisation de cette reprz
qui effectue une compression des donnZes nOa pas dOincidence nZgative sur le rZsultat prc
meme tendance ~ IOamZliorer. Ceci valide 10intZret du paradigme des fragments saillants et |
la poursuite de travaux sur la conception dOun algorithme de production de rZsumZs directe
partir de la hiZrarchie. Outre I0Zvaluation sur de plus grands ensembles de donnZes (par e
les donnZes de DUC et TAC), une autre perspective concerne la recherche dOune maniere a
pour Zvaluer les rZsumZs qui pourraient stre produits en sOappuyant sur chacun des niveat
hiZrarchie. La nouvelle structure a Zgalement dZmontrZ son intZrst dans le contexte de la dZ
dOancres. Nous avons obtenu gr¥ece " elle des rZsultats aussi ZlevZs en prZcision sur les tran
automatiques que ceux atteints par le meilleur systeme sur les sous-titres manuels. Cependant, |
nous appliquons notre approche sur ces sous-titres, la prZcision diminue, ce que nous pens
dOune part au nombre plus restreint dDancres proposZes et, dOautre part, ~ la durZe plus |
celles-ci. Une fason de pallier ce probleme consisterait ~ amZliorer I0Zvaluation de la pertinenc
ancres et~ proposer des segments plus longs comme meilleures ancres. Par ailleurs, pour ce
t%oches applicatives, une mZthodologie dOexploitation des relations hiZrarchiques entre fragme
encore " dZterminer.

Nous avons aussi pour objectif dOamZliorer notre algorithme HTFF. Le mod-le de dZtection des
pourrait gagner ~ prendre en compte des relations sZmantiques ou dOautres modeles plus cor
dOanalyse de distributions dOun mot. En effet, depuis la proposition de IQalgorithme par Kile
en 2002, dDautres modeles ont vu le jour @Rail, 2005; Sarkaet al., 2005; Madsert al,, 2005;

Altmannet al, 2009). DZterminer une fason de les inclure au sein de IOalgorithme de Kleinberg s
intZressant pour conserver la caractZristique de structuration hiZrarchique des salves de celui
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