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RƒSUMƒ
Dans cet article, nous Žvaluons, ˆ travers son intŽr•t pour le rŽsumŽ automatique et la dŽtection
dÕancres dans des vidŽos, le potentiel dÕune nouvelle structure thŽmatique extraite de donnŽes
textuelles, composŽe dÕune hiŽrarchie de fragments thŽmatiquement focalisŽs. Cette structure est
produite par un algorithme exploitant les distributions temporelles dÕapparition des mots dans les
textes en se fondant sur une analyse de salves lexicales. La hiŽrarchie obtenue a pour objet de Þltrer
le contenu non crucial et de ne conserver que lÕinformation saillante des textes, ˆ diffŽrents niveaux
de dŽtail. Nous montrons quÕelle permet dÕamŽliorer la production de rŽsumŽs ou au moins de
maintenir les rŽsultats de lÕŽtat de lÕart, tandis que pour la dŽtection dÕancres, elle nous conduit ˆ la
meilleure prŽcision dans le contexte de la t‰cheSearch and Anchoring in Video Archivesˆ MediaEval.
Les expŽriences sont rŽalisŽes sur du texte Žcrit et sur un corpus de transcriptions automatiques
dÕŽmissions de tŽlŽvision.

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 context of
summarization and anchor detection in video hyperlinking. This structure is produced by an algorithm
that exploits temporal distributions of words through word burst analysis to generate a hierarchy
of topically focused fragments. The obtained hierarchy aims at Þltering out non-critical content,
retaining only the salient information at various levels of detail. For the tasks we choose to evaluate
the structure on, the lost of important information is highly damaging. We show that the structure can
actually improve the results of summarization or at least maintain state-of-the-art results, while for
anchor detection it leads us to the best precision in the context of the Search and Anchoring in Video
Archives task at MediaEval. The experiments were carried on written text and a more challenging
corpus containing automatic transcripts of TV shows.

MOTS-CLƒS : analyse de salves lexicales, hiŽrarchie de fragments thŽmatiques, rŽsumŽ automa-
tique, dŽtection dÕancres.

KEYWORDS: burst analysis, hierarchy of topical fragments, text summarization, anchor detection.
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FIGURE 1 Ð ReprŽsentations gŽnŽriques (a) dÕune segmentation thŽmatique linŽaire, (b) dÕune
segmentation thŽmatique hiŽrarchique dense classique,versus(c) celle dÕune hiŽrarchie de fragments
thŽmatiquement focalisŽs. Les lignes verticales en pointillŽs illustrent les fronti•res des th•mes et
sous-th•mes.

1 Introduction

Les algorithmes dŽveloppŽs pour mettre au jour la structure thŽmatique de documents ont pour objectif
de dŽtecter automatiquement les fronti•res qui dŽlimitent des segments thŽmatiquement cohŽrents
dans un texte. IdentiÞer une telle structure thŽmatique est une Žtape essentielle pour diffŽrentes t‰ches
du traitement automatique des langues telles que le rŽsumŽ automatique, la recherche dÕinformation,
les syst•mes de questions-rŽponses,etc.On peut distinguer deux formes dÕorganisation thŽmatique
des donnŽes : les organisations linŽaire et hiŽrarchique. La segmentation thŽmatique linŽaire vise
ˆ structurer les donnŽes textuelles en th•mes successifs, alors que la segmentation thŽmatique
hiŽrarchique consiste ˆ diviser un th•me principal en sous-th•mes, qui ˆ leur tour peuvent •tre
divisŽs en sous-sous-th•mes,etc.Les techniques gŽnŽriques de segmentation thŽmatique exploitent
traditionnellement la cohŽsion lexicale, ce qui leur permet dÕ•tre indŽpendantes du type de documents
textuels traitŽs et de ne pas nŽcessiter de phase dÕapprentissage. Se fonder sur la cohŽsion lexicale
signiÞe analyser la distribution des mots aÞn dÕidentiÞer les changements signiÞcatifs de vocabulaire,
rŽvŽlateurs de changements de th•mes.

Dans un travail rŽcent (Simonet al., 2015), nous avons ŽtudiŽ ˆ quel point la segmentation thŽmatique
hiŽrarchique pouvait effectivement tirer parti de la cohŽsion lexicale et montrŽ que cet indice Žtait
insufÞsant pour retrouver des segmentations de rŽfŽrence. Partant de ce constat, nous avons proposŽ
une nouvelle fa•on de considŽrer ce type dÕorganisation hiŽrarchique, passant dÕune segmentation
dense classique ˆ une hiŽrarchie de fragments de textes thŽmatiquement focalisŽs. Pour illustrer ce
concept, la Þgure 1 prŽsente des reprŽsentations gŽnŽriques des structures thŽmatiques possibles. La
Þgure 1(a) correspond ˆ une segmentation thŽmatique linŽaire, o• un document est divisŽ en th•mes
principaux. La Þgure 1(b) reprŽsente une segmentation thŽmatique hiŽrarchique classique, dans
laquelle les th•mes principaux sont divisŽs en sous-th•mes qui peuvent eux-m•mes •tre subdivisŽs.
EnÞn, la Þgure 1(c) illustre la nouvelle fa•on de concevoir la segmentation thŽmatique hiŽrarchique
dŽcrite dans (Simonet al., 2015). LÕidŽe est de repŽrer des fragments de texte thŽmatiquement
focalisŽs, non nŽcessairement contigus (dÕo• cette appellation de fragment plut™t que segment), et
dÕorganiser ces fragments ˆ diffŽrents niveaux de fa•on hiŽrarchique.

Pour obtenir cette nouvelle structure thŽmatique, nous avons proposŽ une autre fa•on de mesurer
la cohŽsion lexicale, ˆ travers une analyse de salves1. Une telle analyse consid•re les diffŽrentes

1. Nous employons dans cet article les termes Ç salve È ou Ç rafale È pour traduire les notions deburstetburstiness.
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positions dÕun mot dans un texte et les intervalles temporels entre ses rŽpŽtitions. Elle Žtudie donc
si un mot se situe au dŽbut, au milieu ou ˆ la Þn dÕun document, et sÕil appara”t frŽquemment
avec des occurrences successives tr•s rapprochŽes ou plut™t uniformŽment rŽparties ˆ travers le
document (Sarkaret al., 2005), et ce, ˆ diffŽrents niveaux de dŽtail. Dans (Simonet al., 2015), nous
avons ŽvaluŽ cette nouvelle fa•on de structurer hiŽrarchiquement des donnŽes textuelles gr‰ce ˆ
une comparaison qualitative par rapport ˆ une segmentation dense classique. Les rŽsultats de cette
Žvaluation montrent que la hiŽrarchie de fragments obtenue prŽsente une meilleure focalisation
thŽmatique que la segmentation classique. AÞn dÕexaminer plus avant ses capacitŽs, nous proposons
ici dÕŽvaluer le potentiel de cette nouvelle structuration thŽmatique Ð et donc plus gŽnŽralement
du paradigme des fragments saillants Ð dans les contextes applicatifs du rŽsumŽ automatique par
extraction et de la dŽtection dÕancres en hyperliage vidŽo (de rŽcents rŽsultats sur la structuration
de collections montrent en effet que le langage est un ŽlŽment crucial pour lÕŽtablissement de liens
entre vidŽos (Eskevichet al., 2013)). PrŽcisons que la dŽtection dÕancres concerne lÕidentiÞcation de
fragments de vidŽos quÕun utilisateur peut considŽrer comme de bons points dÕentrŽe pour naviguer au
sein dÕune collection de vidŽos. Une telle Žvaluation applicative a pour objet de souligner le potentiel
de cette nouvelle structuration ˆ capturer Ð et ce, malgrŽ la compression des donnŽes quÕelle op•re en
nÕŽtant pas dense Ð tous les aspects importants dÕun texte, qualitŽ particuli•rement fondamentale pour
produire des rŽsumŽs et pointer des ancres pertinentes. Pour cette double Žvaluation dirigŽe par la
t‰che, nous nous appuyons dÕune part sur des donnŽes textuelles classiques mais Žgalement sur un jeu
de donnŽes plus difÞcile contenant des transcriptions automatiques dÕŽmissions de tŽlŽvision.

LÕarticle est organisŽ de la fa•on suivante : en section 2, nous prŽsentons un survol des diffŽrentes
approches de segmentation thŽmatique hiŽrarchique existantes et de leurs limites, et introduisons le
paradigme des fragments saillants. Nous dŽtaillons en section 3 lÕalgorithme permettant de produire
une hiŽrarchie de fragments thŽmatiquement focalisŽs. Nous proposons enÞn en section 4 lÕŽvaluation
par le biais dÕapplications de la structure produite par cet algorithme, dans le contexte du rŽsumŽ
automatique et de la dŽtection dÕancres.

2 De la segmentation thŽmatique hiŽrarchique classique ˆ la
production dÕune hiŽrarchie de fragments thŽmatiquement fo-
calisŽs

Une premi•re approche, parmi les travaux sÕintŽressant ˆ la segmentation thŽmatique hiŽrarchique
classique, consiste ˆ appliquer un algorithme de segmentation linŽaire rŽcursivement (Carroll, 2010;
Guinaudeau, 2011). Plusieurs algorithmes de segmentation thŽmatique linŽaire ont ainsi ŽtŽ plon-
gŽs dans un cadre hiŽrarchique, parmi lesquels on peut citer TextSeg (Utiyama & Isahara, 2001),
LCSeg (Galleyet al., 2003), BayesSeg (Eisenstein & Barzilay, 2008), C99 (Choi, 2000) ou encore
CWM (Choi et al., 2001). Seules quelques Žtudes se sont penchŽes sur la modŽlisation explicite de la
structure thŽmatique hiŽrarchique. Parmi elles, (Eisenstein, 2009) dŽcrit HierBayes, algorithme non
supervisŽ formalisŽ dans un cadre probabiliste bayŽsien. Son principe sous-jacent est que chaque mot
dÕun texte est reprŽsentŽ par un mod•le de langage estimŽ sur une portion plus ou moins importante de
texte. Une pyramide de mod•les de langage est alors construite, les mod•les de haut niveau expliquant
les mots dans de grandes parties du document, tandis que les mod•les de langue de bas niveau
expliquent un ensemble local de mots. Pour produire la segmentation hiŽrarchique, lÕalgorithme
cherche ˆ maximiser la cohŽsion lexicale des segments ˆ chaque niveau de la hiŽrarchie, imposant

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

141



que les fronti•res ˆ un niveau supŽrieur dans cette hiŽrarchie soient alignŽes avec celles calculŽes
aux niveaux infŽrieurs. Le point faible de cette approche est quÕelle ne peut pas traiter les cas de
segments thŽmatiques de longueurs variables, et quÕelle nŽcessite des informations prŽalables sur la
longueur attendue des segments ˆ chaque niveau et sur le nombre de niveaux de la hiŽrarchie. Les
auteurs de (Kazantseva & Szpakowicz, 2014) proposent quant ˆ eux dÕutiliser le mod•le graphique
de propagation dÕafÞnitŽs hiŽrarchique prŽsentŽ dans (Givoniet al., 2011) pour extraire la structure
thŽmatique hiŽrarchique. Cette approche requiert Žgalement de lÕinformationa priori sur la granularitŽ
de la segmentation. Dans (Moens & Busser, 2001), les auteurs dŽcrivent une approche ascendante qui
consiste ˆ connecter les segments qui ont un lien hiŽrarchique pour infŽrer la structure dÕun texte. Ils
sÕappuient sur des heuristiques gŽnŽriques portant sur les cha”nes lexicales pour extraire le th•me
principal de chaque phrase, telles que la position dans la phrase, la persistance par rapport aux phrases
prŽcŽdentes, les rŽfŽrences pronominales... Ces heuristiques sont considŽrŽes comme applicables ˆ
plusieurs langues ˆ ordre sujet-verbe-objet, tels que lÕanglais, le fran•ais ou le nŽerlandais. Les dŽbuts,
interruptions et Þns de cha”nes lexicales sont vus comme porteurs dÕinformations prŽcieuses sur les
fronti•res des th•mes.

Les techniques dŽcrites prŽcŽdemment ont ŽtŽ principalement appliquŽes ˆ des textes standards et
prŽsentent toujours des limites, non abordŽes dans la littŽrature. Dans le cas de lÕapplication rŽcursive
dÕun algorithme de segmentation linŽaire, il est ainsi difÞcile de dŽcider quand arr•ter de segmenter.
De plus, les erreurs de segmentation ˆ un niveau sont propagŽes aux autres niveaux, ce qui rend
lÕŽvaluation du potentiel rŽel de la mŽthode difÞcile. Par ailleurs, le nombre de mots considŽrŽs Ð
de plus en plus faible au fur et ˆ mesure de lÕapplication rŽcursive de lÕalgorithme Ð et lÕŽcart
thŽmatique de moins en moins marquŽ entre les sous-segments ˆ distinguer Ð des sous-sous-th•mes
dÕun th•me initial Žtant moins diffŽrents entre eux que ce th•me des autres th•mes initialement repŽrŽs Ð
questionnent fortement les capacitŽs des approches fondŽes sur la rŽpŽtition de vocabulaire. Un autre
aspect important gŽnŽralement non pris en compte lors de lÕapplication rŽcursive dÕalgorithmes
de segmentation linŽaire est que les mots qui ont contribuŽ ˆ la segmentation dÕun niveau dans la
hiŽrarchie devraient avoir une importance diffŽrente pour lÕobtention des segments ˆ dÕautres niveaux.
Par ailleurs, certains des algorithmes qui extraient directement la hiŽrarchie ont besoin dÕinformations
sur le niveau de granularitŽ et les longueurs attendues des segments, informations non disponibles
dans un scŽnario rŽel.

Toutes ces limites nous ont conduits ˆ envisager dÕune autre fa•on la segmentation thŽmatique
hiŽrarchique et ˆ proposer, dans (Simonet al., 2015), une nouvelle structuration hiŽrarchique. Cette
structuration est obtenue ˆ lÕaide de lÕalgorithme HTFF (pourhierarchy of topically focused fragments)
qui, plut™t que de chercher les changements de th•mes pour aboutir ˆ une segmentation dense classique,
extrait des fragments thŽmatiquement focalisŽs organisŽs de fa•on hiŽrarchique, en exploitant le
phŽnom•ne de salves dÕoccurrences. Il repose sur le fait que la prŽsence de salves lexicales indique un
focus thŽmatique marquŽ. Dans (Altmannet al., 2009), les auteurs soulignent que les mots en rafales
caractŽrisent mieux les th•mes du discours. De m•me, Kleinberg, dans (Kleinberg, 2002), soutient
cette idŽe et sugg•re quÕun th•me devrait •tre caractŽrisŽ par une Ç explosion dÕactivitŽ È. Se fonder
sur le phŽnom•ne de salves des mots signiÞe aussi aller au-delˆ du mod•le sac-de-mots qui est un
descripteur pauvre des occurrences des mots (Sarkaret al., 2005; Madsenet al., 2005; LijfÞjt et al.,
2011). DÕailleurs, des travaux sur les lois statistiques en langue ont prŽsentŽ des mod•les de dŽtection
de rafales qui analysent les motifs distributionnels des mots (Sarkaret al., 2005; Madsenet al., 2005)
pour surmonter les dŽÞciences du mod•le multinomial. Si lÕanalyse de salves a ŽtŽ soulignŽe comme
potentiellement intŽressante et si des mod•les de dŽtection des rafales ont ŽtŽ proposŽs, ces derniers
nÕont en revanche pas ŽtŽ exploitŽs dans un cadre de structuration thŽmatique des textes, ce que nous
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avons fait dans (Simonet al., 2015) avec lÕalgorithme HTFF que nous dŽcrivons plus en dŽtail dans la
section suivante.

3 LÕalgorithme HTFF

LÕalgorithme HTFF prend en compte lÕinformation positionnelle des mots, ce qui signiÞe quÕil
sÕintŽresse au fait quÕun mot apparaisse avec des occurrences successives proches ou, au contraire,
avec des intervalles longs entre ses rŽpŽtitions. Chaque fois quÕun mot arrive par salve, on consid•re
que quelque chose de notable et important se passe au niveau textuel par rapport au reste du texte. Cet
aspect notable est reprŽsentŽ par un regain dÕactivitŽ dans lÕutilisation dÕun mot qui va •tre ensuite
associŽ ˆ un th•me. LÕalgorithme HTFF capture les rafales dÕactivitŽ en sÕappuyant sur lÕalgorithme de
Kleinberg (Kleinberg, 2002) qui, pour chaque mot, reconnait sÕil prŽsente des salves et produit, dans
ce cas, une reprŽsentation imbriquŽe de lÕensemble de ses salves (c-ˆ-d une hiŽrarchie dÕintervalles
de salves). Les mots en rafales tendent ˆ •tre caractŽrisŽs par des intervalles de temps longs entre
leurs apparitions suivis par des intervalles de temps courts, tandis que les autres mots prŽsentent des
intervalles dÕapparition avec moins de diffŽrences (LijfÞjtet al., 2011). La Þgure 2 illustre la sortie
de lÕalgorithme de Kleinberg, algorithme qui fonctionne sans connaissancea priori du nombre de
niveaux ˆ produire et dŽtermine directement les fronti•res des intervalles de salves. En 2(a), deux
intervalles de salves dŽtectŽs pour le mot Ç cours È dans une transcription automatique dÕune Žmission
TV EnvoyŽ SpŽcial sont illustrŽs. Les cercles reprŽsentent les occurrences du mot dans lÕensemble de
la transcription ; ces occurrences conduisent ˆ la formation de deux intervalles de salves, marquant
le dŽbut et la Þn des groupes de soufße de la transcription dans lesquels ce mot appara”t de fa•on
notable. Un aspect particuli•rement intŽressant de lÕalgorithme de Kleinberg est quÕil produit en fait
une hiŽrarchie dÕintervalles de salves pour chaque mot. Comme cela est reprŽsentŽ en 2(b), le mot
Ç cours È prŽsente, au dŽbut du premier intervalle de salve du niveau 1, une frŽquence de rŽpŽtition
localement plus ŽlevŽe. ModŽliser les diffŽrent intervalles temporels entre occurrences conduit ˆ
lÕobtention de la reprŽsentation imbriquŽe des intervalles de salves ˆ diffŽrents niveaux. Chaque
niveau de cette reprŽsentation correspond ˆ une certaine intensitŽ dans lÕutilisation du mot, le niveau
le plus ŽlevŽ indiquant une intensitŽ plus forte avec des Žcarts plus petits entre les rŽpŽtitions du mot.

En exploitant lÕalgorithme de Kleinberg fournissant une hiŽrarchie des intervalles de salves pour
chaque mot dÕune collection de documents, nous avons proposŽ (Simonet al., 2015) lÕalgorithme
HTFF qui rŽalise un regroupement agglomŽratif des intervalles de salves pour construire une organi-
sation thŽmatique de chaque document. La Þgure 3 reprŽsente les Žtapes de cet algorithme permettant
de crŽer la hiŽrarchie de fragments thŽmatiquement focalisŽs, sur un exemple ˆ deux motsA etB. Tout
dÕabord, les intervalles de salves des diffŽrents mots ˆ un niveau de la hiŽrarchie sont considŽrŽs et,
chaque fois que des intervalles se chevauchent, ils sont regroupŽs pour former un intervalle plus grand.
Chaque nouvel intervalle peut •tre reprŽsentŽ par les mots en rafales qui ont conduit ˆ sa formation.
Ce regroupement peut •tre fait en parall•le pour chaque niveau dans la hiŽrarchie des salves, ce qui
conduit ˆ la crŽation de nouveaux intervalles ˆ diffŽrents niveaux de la hiŽrarchie. Les intervalles en
bleu (c-ˆ-d les rŽsultats du regroupement) vont correspondre aux fragments focalisŽs de lÕalgorithme
HTFF.

Nous donnons en Þgure 4 un exemple de la structure de sortie obtenue en appliquant HTFF sur une
transcription automatique de lÕŽmission TV de la BBCCastle in the country, avec des images-clŽs
issues des fragments formŽs au niveau le plus haut de la hiŽrarchie. On peut remarquer un fragment
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FIGURE 2 Ð Sortie de lÕalgorithme de Kleinberg : (a) les intervalles de salves du mot Ç cours È ; (b) la
reprŽsentation imbriquŽe de tous les intervalles de salves dŽtectŽs pour ce mot.

FIGURE 3 Ð Obtention de la hiŽrarchie de fragments thŽmatiquement focalisŽs par regroupement des
fragments qui se chevauchent ˆ chaque niveau de la hiŽrarchie des salves.

thŽmatiquement focalisŽ de 0.01 ˆ 10.5 (format du temps : minutes.secondes) qui peut •tre caractŽrisŽ
par les mots dont le regroupement des intervalles de salves forme ce fragment (par exempleballroom,
king...). Si on zoome au sein de ce fragment, dÕautres fragments thŽmatiquement focalisŽs plus
petits apparaissent, tels celui de 0.01 ˆ 1.50 caractŽrisŽ par certains des mots ayant contribuŽ ˆ
la crŽation du niveau infŽrieur (c-ˆ-d celui sur lequel on a zoomŽ). On peut Žgalement observer
lÕabsence de contigu•tŽ des fragments (par exemple, de 1.50 ˆ 2.29). Notre approche rŽalise en fait une
compression des donnŽes initiales, ne conservant que lÕinformation saillante. LÕinformation laissŽe
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FIGURE 4 – Exemple de sortie de HTFF appliqué à la transcription automatique de l’émission TV
Castle in the country.

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

4 ƒvaluation par le biais dÕapplications

Jusqu’à présent une preuve de concept pour l’algorithme HTFF a été réalisée grâce à 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 à la structure hiérarchique produite,
et la production d’un guide d’annotation pour la créer est elle-même un défi. Par conséquent, nous
proposons ici d’étudier l’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-à-dire avec des fragments non contigus,
une partie du contenu à divers niveaux de détail est éliminée. Pour les tâches au sein desquelles nous
voulons utiliser cette nouvelle structure, il est important cependant que l’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 2 proposé pour cette tâche dans (Kazantseva, 2006). Ce dernier corpus contient 20
chapitres issus de plusieurs romans du 19e siècle et début du 20e, 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 3 par trois personnes, plus un annotateur commun pour les deux groupes

2. Ce corpus est disponible à http://www.eecs.uottawa.ca/! ankazant .
3. Le guide d’annotation est disponible à http://www.site.uottawa.ca/! ankazant/instructions.zip .
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(lÕauteur de (Kazantseva, 2006)). Quatre rŽsumŽs manuels sont donc produits pour chaque chapitre
de chacun des deux groupes. Le corpus de transcription dÕŽmissions TV est plus difÞcile car les
transcriptions ne respectent pas les normes de lÕŽcrit : pas de signes de ponctuation, pas de majuscules,
une structuration non pas en phrases mais en groupes de soufße, et des erreurs de transcription. Nous
avons choisi ce corpus pour montrer que lÕalgorithme HTFF est robuste aux donnŽes bruitŽes.

Pour la t‰che de dŽtection dÕancres, lÕŽvaluation correspond ˆ la nouvelle t‰cheSearch and Anchoring
in Video Archives(SAVA) de la campagne dÕŽvaluation MediaEval (Eskevichet al., 2015). Dans cette
t‰che, les participants doivent dŽÞnir les segments-ancres pour 33 vidŽos dÕŽmissions TV de la BBC.
Les Žmissions ont une durŽe moyenne de 45 minutes. Les vidŽos ont ŽtŽ enregistrŽes entre le 1er

avril 2008 et le 31 juillet 2008 et sont tr•s variŽes : des actualitŽs, des sŽries TV, des documentaires,
des Žmissions pour enfants, du sport, des divertissements... En plus du contenu des vidŽos, les
organisateurs ont Žgalement fourni les transcriptions manuelles rŽalisŽes par des experts, ainsi que les
transcriptions automatiques obtenues ˆ lÕaide de diffŽrents syst•mes de reconnaissance automatique
de la parole, parmi lesquels les syst•mes du LIMSI (Gauvainet al., 2002) et du LIUM (Rousseau
et al., 2014). Pour nos expŽrimentations, nous sommes appuyŽs sur les transcriptions manuelles et
celles du syst•me LIMSI.

Toutes les donnŽes ont ŽtŽ lemmatisŽes avec TreeTagger, et seuls les noms, les verbes non modaux et
les adjectifs ont ŽtŽ conservŽs.

4.1 RŽsumŽ automatique

ƒtant donnŽe la nouvelle structure hiŽrarchique produite par HTFF, nous pouvons nous confronter ˆ
la t‰che de rŽsumŽ automatique selon deux angles. DÕune part, nous pouvons Žvaluer si un gŽnŽrateur
Žtat-de-lÕart de rŽsumŽs automatiques peut bŽnŽÞcier ou pas de la compression des textes produite
par HTFF. DÕautre part, nous pouvons produire directement des rŽsumŽs, en exploitant HTFF pour en
crŽer ˆ diffŽrents niveaux de dŽtail. Cette approche nŽcessite une vŽritŽ-terrain de rŽsumŽs eux aussi ˆ
diffŽrents niveaux de dŽtail pour pouvoir Žvaluer la qualitŽ de la hiŽrarchie dans son ensemble. Ne
disposant pas dÕune telle vŽritŽ-terrain, nous pourrions nous limiter ˆ un seul niveau de la hiŽrarchie.
Cependant, un rŽsumŽ de taille limitŽe doit •tre proposŽ aÞn dÕ•tre en mesure de le comparer ˆ celui
produit par une autre mŽthode. Ceci est en effet nŽcessaire car les mesures utilisŽes pour lÕŽvaluation
de rŽsumŽs pourraient •tre biaisŽes en faveur de rŽsumŽs plus longs. Face ˆ cette difÞcultŽ, nous nous
concentrons ici sur le seul premier angle, une mani•re appropriŽe dÕutiliser directement la hiŽrarchie
pour la production de rŽsumŽs restant encore ˆ trouver.

Pour montrer si lÕinformation importante est effectivement conservŽe dans la structure issue de HTFF
et tester si un syst•me produisant des rŽsumŽs peut tirer proÞt de cette compression du texte, notre
expŽrience a consistŽ ˆ utiliser le gŽnŽrateur proposŽ dans (Gillick & Favre, 2009) (nommŽ par la suite
ILP-sum4) ˆ la fois sur les textes originaux du corpus de romans et sur les textes compressŽs (c-ˆ-d le
niveau 1 de la hiŽrarchie de fragments thŽmatiquement focalisŽs, qui correspond ici ˆ lÕŽlimination de
45% des donnŽes en nombre de mots). La qualitŽ des rŽsumŽs est ŽvaluŽe classiquement en utilisant
les mŽtriques Rouge (Lin, 2004). Les scores de rappel, prŽcision et F1-mesure obtenus pour Rouge-1,
Rouge-2, Rouge-3, Rouge-4, Rouge-L et Rouge-W sont fournis dans le tableau 1. Rouge-n compare
les n-grammes contenus dans le rŽsumŽ produit ˆ ceux des rŽsumŽs de la vŽritŽ-terrain. Rouge-L
consid•re la plus longue sous-sŽquence commune (LCS) entre le rŽsumŽ gŽnŽrŽ et la vŽritŽ-terrain,

4. https://github.com/boudinß/sume (Boudinet al., 2015).
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Racineur
Original CompressŽ Original CompressŽ

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 Ð Rappel, prŽcision et F1-mesure pour Rouge 1-4, Rouge-L et Rouge-W, mesures obtenues
avec ILP-sum sur le corpus de romans, versions originale et compressŽe. Les rŽsultats pour lÕentrŽe
racinisŽe sont Žgalement fournis.

tandis que Rouge-W donne aux appariements consŽcutifs de longueur L dans une LCS un poids de
L poids au lieu deL. Pour notre Žvaluation, le poids habituel de 1,2 a ŽtŽ retenu, et le nombre de
mots dÕun rŽsumŽ produit est limitŽ ˆ la taille moyenne des rŽsumŽs de rŽfŽrence.CompressŽdans le
tableau fait rŽfŽrence aux rŽsumŽs obtenus sur les donnŽes compressŽes en utilisant la hiŽrarchie de
fragments thŽmatiquement focalisŽs. Tous les rŽsultats sur les donnŽes compressŽes sont plus ŽlevŽs
que ceux obtenus quand les donnŽes enti•res sont considŽrŽes. Les diffŽrences ne sont cependant pas
statistiquement signiÞcatives mais lÕabsence de dŽgradation des rŽsultats montre que lÕon conserve
bien lÕinformation importante. Les valeurs plus ŽlevŽes peuvent sÕexpliquer par le fait que la nouvelle
structure aide ˆ amener ˆ la surface de lÕinformation qui ne serait pas incluse si le texte complet Žtait
pris en compte. Avec la compression, une partie des donnŽes o• les mots importants ont tendance
ˆ dispara”tre est ignorŽe, tandis que lorsque lÕon consid•re lÕensemble du texte, ces donnŽes sont
toujours per•ues comme informatives. On est donc ˆ m•me de se concentrer sur ce qui est important
et ˆ ne pas prendre en compte le bruit.

Dans (Louis & Nenkova, 2013), les auteurs proposent plusieurs stratŽgies dÕŽvaluation du contenu de
rŽsumŽs automatiques en lÕabsence de rŽfŽrence, ce qui est notre cas pour les Žmissions TV. Elles
montrent quÕen quantiÞant la similaritŽ entre le texte source et son rŽsumŽ avec des mesures choisies
de fa•on appropriŽe, elles sont ˆ m•me de reproduire correctement des Žvaluations humaines. Nous
avons donc considŽrŽ les mesures quÕelles proposent pour Žvaluer la qualitŽ des rŽsumŽs produits
pour notre second corpus. Comme prŽcŽdemment, nous avons gŽnŽrŽ des rŽsumŽs ˆ lÕaide dÕILP-sum
ˆ la fois sur les donnŽes originales et sur leur version compressŽe gr‰ce ˆ HTFF (la compression est
ici de 7% au niveau 1 de la hiŽrarchie sur les transcriptions automatiques, taux moindre que pour les
romans sÕexpliquant par le fait que les Žmissions contiennent plusieurs reportages sur des sujets divers,
identiÞŽs ˆ travers des intervalles de salves Žtendus au premier niveau, la compression atteignant
42% au deuxi•me niveau). La qualitŽ des rŽsumŽs est ŽvaluŽe en se fondant sur la distribution des
mots dans lÕentrŽe originale et les rŽsumŽs, les bons rŽsumŽs par extraction ayant tendance ˆ avoir un
contenu similaire ˆ celui de lÕentrŽe (Louis & Nenkova, 2013). Parmi les mesures proposŽes dans
lÕarticle citŽ, la divergence de Jensen Shannon (JSd) obtient les meilleures corrŽlations entre les scores
automatiques et manuels. LÕintuition derri•re cette mesure est que la distance entre deux distributions
ne peut pas •tre tr•s diffŽrente de la moyenne des distances par rapport ˆ leur distribution moyenne.
JSd est dŽÞnie par :

JSd(P||Q) =
1
2

[D(P||A) + D [Q||A]] ,

o• P et Q sont les distributions, dans notre cas, des mots dans les entrŽe et rŽsumŽ, etA = P + Q
2 est

la distribution moyenne de P et Q. La divergence (de Kullback Leibler) entre deux distributions de
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ƒmissions TV (automatique) ƒmissions TV (manuel) Romans
Syst•me JSd moy JSd moy lissŽe JSd moy JSd moy lissŽeJSd moy JSd moy lissŽe

EntrŽeÐOriginal 0.54 0.46 0.53 0.45 0.36 0.32
EntrŽeÐCompressŽ 0.53 0.46 0.53 0.46 0.37 0.33

EntrŽeÐVŽritŽ-terrain Ð Ð Ð Ð 0.4 0.35
VŽritŽ-terrainÐOriginal Ð Ð Ð Ð 0.47 0.45

VŽritŽ-terrainÐCompressŽ Ð Ð Ð Ð 0.46 0.44

TABLE 2 Ð Scores JSd obtenus sur les corpus dÕŽmissions de TV et de romans.

probabilitŽs P et A est donnŽe par :

D (P||A) =
!

w

pP (w)log2
pP (w)
pA (w)

.

Dans le tableau 2, nous prŽsentons les rŽsultats obtenus pour JSd pour les rŽsumŽs produits ˆ partir
des Žmissions de TV et des romans. Nous avons utilisŽ lÕoutil fourni par les auteurs de (Louis &
Nenkova, 2013)5. Nous donnons ˆ la fois les valeurs pour la version lissŽe ou pas de JSd.EntrŽefait
rŽfŽrence au texte initial ˆ rŽsumer ;Original etCompressŽsont les rŽsumŽs obtenus en appliquant
ILP-sum sur le texte entier et sur sa version compressŽe respectivement. Pour le corpus de romans,
nous donnons aussi les scores de JSd impliquant la vŽritŽ-terrain (c-ˆ-d les rŽsumŽs manuels). EnÞn
manueletautomatiqueconcernent respectivement les transcriptions manuelles et automatiques des
(respectivement 4 et 7) Žmissions TV. Les valeurs de divergence les plus basses sont les meilleures.
Comme on peut le voir, les diffŽrences entre les mŽthodes sont faibles ou inexistantes en termes
de mesure JSd. Les Žvaluations proposŽes jusquÕˆ prŽsent montrent donc que nous rŽussissons ˆ
conserver, dans la nouvelle structure de fragments thŽmatiquement focalisŽs, lÕinformation importante
contenue dans les donnŽes initiales.

4.2 DŽtection dÕancres

La dŽtection dÕancres, comme ŽvoquŽ en introduction, a pour objet lÕextraction automatique de
segments de vidŽos pouvant servir de points de dŽpart ˆ lÕexploration dÕune collection de vidŽos, des
utilisateurs Žtant intŽressŽs par lÕacquisition dÕinformations supplŽmentaires ˆ partir de ces ancres.
Notre approche pour dŽtecter ces ancres consiste ˆ structurer chaque vidŽo en une hiŽrarchie de
fragments thŽmatiquement focalisŽs gr‰ce ˆ lÕalgorithme HTFF. HTFF sÕappliquant ˆ des donnŽes
textuelles, nous exploitons par consŽquent ici les transcriptions automatiques de la parole contenue
dans les vidŽos, ainsi que les sous-titres manuels fournis (Gauvainet al., 2002). La structure obtenue
permet dÕextraire des fragments avec des points dÕentrŽe prŽcis et ˆ diffŽrents niveaux de dŽtail. Une
fois extraits, une sŽlection parmi eux peut •tre faite. LÕavantage de lÕutilisation de HTFF est que
lÕalgorithme aide ˆ identiÞer lÕinformation saillante des vidŽos, ignorant donc celle non pertinente.
De plus, gr‰ce ˆ la reprŽsentation hiŽrarchique, les fragments fournis en rŽsultats peuvent •tre de
granularitŽs diffŽrentes, c-ˆ-d plus spŽciÞques ou plus gŽnŽraux. Des ancres couvrant un th•me
gŽnŽral ou divers points de vue sur un m•me sujet peuvent ainsi •tre proposŽes.

Apr•s obtention des fragments thŽmatiquement focalisŽs, pour chaque vidŽo de laquelle des ancres
doivent •tre extraites, nous rŽalisons une analyse de leur contenu aÞn de proposer les meilleures

5. http://homepages.inf.ed.ac.uk/alouis/IEval2.html .
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ancres par vidŽo. Pour ce faire, nous utilisons la mesure de cohŽsion probabilisteC(Si ), ˆ la base
de lÕalgorithme de segmentation thŽmatique (Utiyama & Isahara, 2001), permettant dÕordonner les
fragments de la hiŽrarchie, mesure dŽÞnie par

C(Si ) = log
n i!

j =1

f i (wi
j ) + 1

ni + k
,

o• ni est le nombre dÕoccurrences de mots dans le fragmentSi , f i (wi
j ) est le nombre dÕoccurrences

du motwi
j dansSi , etk est la taille du vocabulaireV. Cette mesure favorise les fragments petits et

homog•nes, augmentant quand les mots sont rŽpŽtŽs et diminuant en consŽquence quand ils sont
distincts. Ce choix de privilŽgier les fragments les plus cohŽrents repose sur lÕidŽe quÕun fragment
focalisŽ sur un th•me prŽcis sera plus pertinent pour remplir la fonction dÕancre quÕun segment
mŽlangeant diffŽrents th•mes. Nous ordonnons donc les fragments de tous les niveaux de la hiŽrarchie
gr‰ce ˆ la mesure de cohŽsion. Les fragments de plus de 2 minutes sont ŽliminŽs aÞn de favoriser
ceux plus prŽcis.

Utiliser HTFF pour dŽtecter des ancres nÕassure pas quÕun nombre minimum dÕancres soit dŽtectŽ
pour une vidŽo. Plus ou moins dÕancres sont proposŽes selon les vidŽos, ce qui est rŽaliste puisque
le nombre dÕancres dŽtectables dans une vidŽo dŽpend de lÕinformation saillante quÕelle contient.
Le nombre moyen dÕancres par vidŽo (quel que soit le niveau de la hiŽrarchie dont ils proviennent)
obtenu en exploitant les sous-titres est de 18,9 avec un intervalle de conÞance ˆ 95% de [18,56 ; 19,25].
Quand les transcriptions automatiques sont utilisŽes, ce nombre passe ˆ 19,03 avec un intervalle de
conÞance ˆ 95% de [18,4 ; 19,65]. Nous nous intŽressons ici ˆ un syst•me visant une forte prŽcision
plus quÕun rappel ŽlevŽ. Nous avons choisi de ne pas proposer plus de 20 ancres par vidŽo.

Les rŽsultats obtenus (prŽcision ˆ 10, rappel et MRR (mean reciprocal rank )) par tous les participants
de la t‰che SAVA sont rassemblŽs dans le tableau 3. La mŽthodologie dÕŽvaluation et les syst•mes
mentionnŽs ci-apr•s sont dŽcrits dans (Larsonet al., 2015). LÕŽvaluation parcrowd-sourcing a
concernŽ les 25 ancres de rangs les plus ŽlevŽs de chaque soumission, le reste des ancres dÕun
syst•me ne recevant un jugement quÕen cas de classement parmi les 25 premiers dÕautres soumissions.
Nos rŽsultats correspondent au syst•meA, et nous avons ŽtŽ les seuls ˆ exploiter les transcriptions
automatiques. On peut observer que les syst•mesA etB obtiennent les meilleurs scores de prŽcision,
notre syst•me atteignant ce meilleur score sur les transcriptions automatiques alors que leB lÕobtient
sur les sous-titres. Notre approche prŽsente en revanche de moins bons rŽsultats sur les sous-titres
manuels ; nous pensons que cela est dž au fait que les ancres sŽlectionnŽes dans ce cas sont plus
courtes. La durŽe moyenne est alors de 11,46 secondes, avec un intervalle de conÞance ˆ 95% de
[11,5 ; 11,86], alors que pour les transcriptions, la durŽe moyenne des ancres est de 22,92 secondes
(intervalle de conÞance ˆ 95% de [21,48 ; 24,35]). Par ailleurs, un nombre plus rŽduit dÕancres est
proposŽ pour les sous-titres, ce que nous croyons liŽ au fait quÕil y ait plus de rŽpŽtitions de mots
dans les sous-titres que dans les transcriptions, qui contiennent dÕailleurs des mots erronŽs. Pour ce
qui est du rappel, le syst•meB a les meilleures performances. Le mode dÕŽvaluation choisi explique
au moins partiellement le rŽsultat plus faible de notre syst•me, ne retournant quÕun maximum de 20
ancres par vidŽo, sur ce point ; le rappel est en effet calculŽ comme la proportion dÕancres, parmi
les ancres jugŽes pertinentes au sein de celles soumises par lÕensemble des syst•mes, quÕun syst•me
donnŽ a proposŽ, ce qui peut pr•ter ˆ discussions. EnÞn, le MRR est Žgalement plus faible pour notre
syst•me que pour les autres participants, ce qui signiÞe que leur premi•re ancre pertinente appara”t
plus haut dans leurs classements que dans notre cas. Ceci ne remet pas en cause la prŽcision de nos
rŽsultats mais lÕutilisation de la seule cohŽsion lexicale comme crit•re dÕordonnancement des ancres.
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Syst•me Type de donnŽes PrŽcision@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 Ð RŽsultats en prŽcision, rappel et MRR pour tous les syst•mes de la t‰che SAVA.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons ŽtudiŽ, ˆ travers son intŽr•t pour le rŽsumŽ automatique et la dŽtection
dÕancres dans des vidŽos, le potentiel dÕune nouvelle structure thŽmatique non dense extraite de
donnŽes textuelles, composŽe dÕune hiŽrarchie de fragments thŽmatiquement focalisŽs. LÕŽvaluation
guidŽe par la t‰che dans le cas du rŽsumŽ automatique a montrŽ que lÕutilisation de cette reprŽsentation
qui effectue une compression des donnŽes nÕa pas dÕincidence nŽgative sur le rŽsultat produit, et ˆ
m•me tendance ˆ lÕamŽliorer. Ceci valide lÕintŽr•t du paradigme des fragments saillants et justiÞe
la poursuite de travaux sur la conception dÕun algorithme de production de rŽsumŽs directement ˆ
partir de la hiŽrarchie. Outre lÕŽvaluation sur de plus grands ensembles de donnŽes (par exemple,
les donnŽes de DUC et TAC), une autre perspective concerne la recherche dÕune mani•re adŽquate
pour Žvaluer les rŽsumŽs qui pourraient •tre produits en sÕappuyant sur chacun des niveaux de la
hiŽrarchie. La nouvelle structure a Žgalement dŽmontrŽ son intŽr•t dans le contexte de la dŽtection
dÕancres. Nous avons obtenu gr‰ce ˆ elle des rŽsultats aussi ŽlevŽs en prŽcision sur les transcriptions
automatiques que ceux atteints par le meilleur syst•me sur les sous-titres manuels. Cependant, lorsque
nous appliquons notre approche sur ces sous-titres, la prŽcision diminue, ce que nous pensons dž
dÕune part au nombre plus restreint dÕancres proposŽes et, dÕautre part, ˆ la durŽe plus limitŽe de
celles-ci. Une fa•on de pallier ce probl•me consisterait ˆ amŽliorer lÕŽvaluation de la pertinence des
ancres et ˆ proposer des segments plus longs comme meilleures ancres. Par ailleurs, pour ces deux
t‰ches applicatives, une mŽthodologie dÕexploitation des relations hiŽrarchiques entre fragments reste
encore ˆ dŽterminer.

Nous avons aussi pour objectif dÕamŽliorer notre algorithme HTFF. Le mod•le de dŽtection des salves
pourrait gagner ˆ prendre en compte des relations sŽmantiques ou dÕautres mod•les plus complexes
dÕanalyse de distributions dÕun mot. En effet, depuis la proposition de lÕalgorithme par Kleinberg
en 2002, dÕautres mod•les ont vu le jour (Puiet al., 2005; Sarkaret al., 2005; Madsenet al., 2005;
Altmannet al., 2009). DŽterminer une fa•on de les inclure au sein de lÕalgorithme de Kleinberg serait
intŽressant pour conserver la caractŽristique de structuration hiŽrarchique des salves de celui-ci.
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