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Abstract. This paper presents a work aiming at ) matic drafting system for
summaries of economic and financial texts, payi
ency of the target language. To do so, the st e arfalysis of a corpus of periodical
reports of the Banque de France. Linguistic work e writing of summaries that focuses
solely on terminological and collocational extraction ignorgs’a whole range of vocabulary, which
is captured here as a "support lexicon", playi i tant role in the cognitive organization of
the field. On this basis, this k in i usses the relevance of our lexico-

s cet article s’inscrivent dans le cadre d’un projet de thése a 1’Université
erface entre sciences du langage (linguistique de corpus, traitement automa-
es) et science des données (apprentissage automatique). D’un point de vue
linguistique, les travau gefits sur les discours spécialisés mettent trés clairement [’accent sur les
limites des approches papgtant strictement des mots en tant qu’unités isolées. De méme, les progres
récents dans le domaine de la rédaction automatique de résumés grace aux méthodes d’apprentissage
automatique basées sur les réseaux de neurones profonds et sur le principe d’auto-attention démontrent
I’intérét de considérer les mots dans leurs environnements proches et éloignés.

Les travaux p
de Bourgogne me
tique des langues natu

Ainsi, la question que nous posons ici est celle de savoir comment extraire les patterns de mots
dans leur environnement proche et comment ces patterns améliorent 1’idiomaticité des résumés auto-



matiques. Le cadre d’application choisi pour cette étude est celle du domaine des finances avec une
idiomaticité propre. Ce faisant, elle questionne du méme coup, comme dans 1’étude de cas qui va
suivre autour de ce que nous proposons de dénommer ‘lexique support,” les limites d’entrées stricte-
ment terminologiques et/ou collocationnelles des discours spécialisés.

La démonstration qui va suivre part de I’exploration d’un corpus de rapports de conjoncture de la
Banque de France, des textes sériels associant des statistiques diverses présentées sous forme de ta-
bleaux a du texte scientifique plus ou moins vulgarisé (section 2). L’extraction sur la base des ap-
proches les plus usuelles en terminologie, comme ’approche par concordance de termes, de colloca-
tions ou autres combinatoires qualifiées ici de termino-centrées montre vite qu’yne partie importante
du lexique est délaissé alors méme qu’il s’agit de vecteurs langagiers fondamen e I’information
spécialisée 2‘1 transmettre : la part d’incertitude relevant des modalités épistémi la d1mens1on

comme une limite de ces approches (section 3) et explorons les poss1b111t
modélisation de ce lexique support et des informations qu’ilgransmet, i e la ré-
daction automatique de résumés par approche abstractive. ASi, nous dele de ré-
daction automatique basé sur 1’auto-attention « self-attention » po
(section 4). Sur la base de ces ¢éléments, le chapitre se clot par n ction du lexique
support a 1’aide du mécanisme d’attention, ainsi que 1’extra i
Ces éléments extraits seront les parametres de notre méth es données permettant
I’ajustement fin du modele de rédaction de résumé par impactant I’idiomaticité
des résumés générés et latente dans les patterns et i our terminer, nous avons procédé
a une premicre étude d’extraction du lexique et des

té’ de dis
20) et produ

2. Corpus

Le corpus interrogé ici releve d’une ca
conjoncture » (Gautier 2012, De
des Etats. Il s’agit globalemen
trés fort degré de récurren

pouvant étre qualifiés de « discours de
tre autres, par les Banques Centrales
e, c’est-a-dire périodique présentant un
contenus eux-mémes qui visent les grands « themes »

constitutifs du domaine et i me a travers des articles relativement brefs et organisés
en courts paragraphes re trés apparente en facilitant la lecture rapide

Le corpus a la base de apitre est en francais et reprend la publication de la Banque de France
intitulée Bulleti ance. 1l a été compilé a la Maison des Sciences de I’Homme de

Dijon par Hé ¢ les années 1994 a 2020. Sur le temps de collecte, la forme méme
du Bulletin : document unique d’une centaine de pages (parfois plus) publié¢ le mois
suivant la périod jet, il st passé a partir de mars 2018 a une publication d’articles individuels au fil

de I’eau. En term ontenu, une évolution notable doit €tre précisée : le Bulletin est passé d’une
publication trés figée“€orrespondant aux phases de synthése-bilan et prospective de 1’activité écono-
mique et financiére du coulé suivie d’études ponctuelles et de tableaux statistiques a une publi-
cation « thématique » ne gomptant précisément plus que des articles de fonds. Ce type de rapports a
donné lieu a diverses études linguistiques, en particulier d’inspiration discursive (Resche 2003, Gau-
tier 2012, Palmieri et al. 2015) pour lesquelles ce changement de nature est méthodologiquement im-
portant. L unité et I’homogénéité des objets spécialisés traités tout comme celle des terminologies
afférentes nous permettent néanmoins, pour la problématique esquissée en [1], de travailler sur
I’intégralité de la collecte.



D’un point de vue quantitatif, ce corpus se caractérise comme suit :

Empan chronologique 1994-2020
Nombre de rapports 323
Nombre de mots/tokens 6,554,396
Nombre de lemmes 4,070,955
Nombre de phrases 317,076

TAB. 1 — Caractérisation quantitative du corpus interrogé

3. Limites de I’extraction de patterns termino-

Les travaux récents sur les discours spécialisés mettent tr!
approches partant strictement des mots en tant qu’unités isolées.
I’extension quasi continue du champ de la « phraséologie »

- La théorie des scénarios (frame semantics ) i a connu une implémentation
spécifique en terminologie (Faber 2012) adig inguistique cognitive visant une
représentation organisée des connaissa lices a cept, résultat de I’expérience du locu-

tterns lexico-
aisis sous formedde dictionnaires, sur lesquels opéreraient
angue considérée (Kopaczyk et al 2018). Non seulement

- Les modéles basés sur les
traditionnelle de module
toutes les régles de

I’information du demaine sans ambiguité.

- Les grammaires de construction qui représentent en quelque sorte le degré d’abstraction et de
généralisation (Goldberg 2005) ultime des frames et permettent de modéliser avec un haut de-
gré de granularité I’interface syntaxe-sémantique. Ces grammaires étant basées sur 1’usage,

elles trouvent aussi leur point de départ dans les récurrences de type patterns décrites ci-dessus.



Il s’agit de montrer ici qu’une mise en ceuvre de ce programme ne peut s’en tenir a une entrée stricte-
ment terminologique, mais doit, justement pour I’idiomaticité/ fluidité des résumés, intégrer aussi du
lexique support défini, en premicre approximation, comme du lexique ne relevant pas de la terminolo-
gie du domaine mais « s’appliquant », a travers des patterns, propres aux autres structures terminolo-
gico-collocationnelles. Les étapes d’extraction discutées ici permettent de le mettre en évidence.

3.1. De P’extraction terminologique aux collocations

Le traitement sous SketchEngine du corpus présenté en [2] en utilisant le mqdule d’extraction des
mots clefs simples et complexes (Keywords) montre, sans surprise, une prédom de N et de A
ainsi que le résument les tableaux 2 et 3 reprenant les 30 premiers candidats s identifiés par
I’outil. La présence d’un certain nombre d’A en haut de classement (TAB. 2)
annuel) rend clairement nécessaire la prise en compte des termes compl
termes composés (au sens strict) et des collocations (TAB. 3)..

banque Poste

France million

euro net

compte crédit

financier cadre

monétaire

titre directeur
opération bancaire
annuel rve exercice

zone central

TAB. 2 — Liste des 30 ca ts es simples les plus fréquents

autre titre

ZONeE euro produit net

ction générale opération principale

ode monétaire crise financicre

contrdle prudentiel réserve obligatoire

fond propre position nette

banque centrale européenne clientéle institutionnelle

autre engagement audit interne
autre produit revenu fixe banque centrale nationale
solde net fond propre moyenne annuelle
revenu monétaire principe comptable systéme financier




TAB. 3 — Liste des 30 candidats termes complexes les plus fréquents (sont soulignés les A repérés des
l’extraction des candidats termes simples)

Un premier traitement de ces résultats sur la base des techniques terminologiques classiques con-
siste a extraire pour ces termes les combinatoires récurrentes pour en mettre en évidence
I’environnement collocationnel. Au vu de I’objectif final du travail en matiére de rédaction semi-
automatique de résumés, ces collocations peuvent étre envisagées comme véhiculant des informations
clefs du texte-source. Pour s’en tenir au seul domaine verbo-nominal au cceur de cette contribution, on
identifie plusieurs schémas récurrents correspondant & un frame/scénario prototypique de ces textes,
celui de la COMPARAISON puisque ’apport informationnel majeur de ces derni rs réside les mouve-

ments enregistrés pour différents indicateurs. C’est ce qu’indiquent les exemples

(1) Baisse : La capacité des entreprises a honorer leurs engagements financie luée par la co-

crise.

(2) Hausse : En revanche, les bons du Trésor ont continui” augme rythme que pré-
cédemment (+ 16,5 % a fin février).

(3) Stabilité : Le solde des services apparait stable d’un mois a

lieu de + 7,1 milliards).
L’extraction systématique de ces structures permet de le des constructions, au
ou moins saturées lexi-
calement et devant apparaltre dans le résumé automati role cognitif du scénario
dans le domaine de spécialité. On distinguera ainsg ‘un exemple, les structures a
verbe plein (4) de celles a verbe support en (5) o

(4) X (X = indicateur) diminue, baisse, augme
(5) X (X = indicateur) enregistre / connait / affic? se, une hausse. ..
(6) X (X = indicateur) est / parait/ apparaitdstdble. ..

3.2. Le poids du lexique sup

Ce que montre toutefoi ¢matique de ces combinatoires, c’est la présence simultanée
et quasi systématique d constructions, que nous considérons étre de niveau supé-
rieur, c’est-a-dire hee ine en tant que tel, mais au type de texte lui-méme et qui
« operent » pour aisidi s constructions précédentes : elles relévent d’une part du marquage de
I’aspectualité et i dalités épistémiques. N’étant pas a proprement parler terminolo-

giques, elles e approche strictement collocationnelle
Le scén ISON évoqué dans la sous-section précédente suppose la mise en relation
des valeurs de I’ économique concerné a deux moments t et t-1. Par-dela les mouvements

saisis dans les exemples, (4) a (6), les textes regorgent d’¢éléments de mise en relation de ces mouve-
ments avec les tendances televées lors de la période précédente : ce marquage, qui vise le découpage
chronologique interne desjmouvements, peut ainsi étre assimilé a la catégorie linguistique de 1’aspect.
C’est ce qui apparait des‘exemples (7) avec un verbe support explicite ou (8) dans le choix méme du

verbe support (rester vs. étre) :

(7) En revanche, les bons du Trésor ont continué d’augmenter au méme rythme que précédem-
ment (+ 16,5 % a fin février).

(8) L’encours des livrets A et bleus est resté stable (aprés une hausse de 0,2 % le mois précédent)



A un autre niveau, on reléve un ensemble de marqueurs linguistiques de I’incertitude et / ou du
pronostic liés a la nature méme du type de texte, comme en (9):

(9) Depuis 2012, la limite de LTV a été réduite de 1% par an, de 106% initialement a 101% a par-
tir de janvier 2017, et devrait diminuer a 100% en 2018.

Il s’agit, cognitivement, d’un scénario de nature EPISTEMIQUE directement li¢ au scénario de
COMPARAISON discuté ci-dessus. En effet, ces rapports présentant, aprés le bilan par rapport a la pé-
riode t-1, un pronostic sur 1I’évolution de I’indicateur, il y a une part intrinséque d’incertitude liée a la
prévision qui vient s’emboiter sur la construction liée au mouvement, ici de baisse (diminuer). Lin-
guistiquement, ce scénario se traduit par une série de marqueurs spécifique
verbes pouvoir et devoir au conditionnel qui seront autant de points d’attention
de résumé automatique.

Notre proposition ici est de considérer ces deux niveaux comme relevan

d’un résumé requiere la formalisation d’un lexique support co
grammaticaux. Nous proposons une méthode en deux phases,
consistant dans un premier temps a extraire le lexique sup

langage pour la génération de résumé formé par le corpus & précé ent. Dans un deuxi¢me
temps, le lexique et les patterns sont exploités pour produire rpus textuel artificiel ou I’accent est
mis sur ’'usage du lexique en accord avec les pag I’augmentation des données
(van Dyk et al 2001) repose sur le principe dé artificielle les données lorsque

La rédaction automatique de #¢ i raitement automatique des langues vi-
sant a condenser un document ¢ ble de documents a I’aide d’un sous-ensemble de phrases
représentatives extraites o
mod¢les d'apprentissag
deux approches différ
et les représente da

éthodes de génération de résumés se caractérisent par
ractive de texte : ici, le modele résume de longs documents
ses plus courtes et plus simples dont le nombre est un parameétre de
e : le modele produit un résumé du document a partir de
. Les architectures de base des réseaux de neurones qui permettent
s sont les architectures Seq2Seq (encodeur-décodeur avec avec attention)
¢seaux de neurones récurrents LSTM (RNN) (Hochreiter ef al 1997), les
et al. 2019), et Transformer (Vaswani et al. 2017) ainsi que le mécanisme
b2017).

Dans les travaux préliminaires que nous présentons ici pour la premiére phase de notre méthode,
nous avons concentré nos efforts sur 1’approche extractive et le modéle BERTSUM ainsi que sur son
mécanisme d’auto-attention ou chaque mot d’une phrase se caractérise par son contexte. Ce méca-
nisme est crucial pour identifier a la fois le lexique support et les patterns lexico-grammaticaux.

modeles BERT (D
d'attention (Vaswani e



4.1. Le modé¢le BERT et sa variante BERTSUM pour les résumés

L’acronyme BERT (Devlin et al. 2019) signifie “Bidirectional Encoder Representations from
Transformers”. Ce mod¢le de réseau neuronal est préformé a 1’aide de larges corpus textuels pour
produire des services de traitement du langage naturel. L’entralnement d’un modéle BERT est coli-
teux, car les modeles requicrent plusieurs gigaoctets de texte pour les former, et d’autre part, la forma-
tion des mode¢les lors de ’entrainement nécessite des machines puissantes et des temps de calcul
longs. Le modele BERT a été est pré-entrainé sur plus de 16 Go de données contenant 3,3 milliards de
mots. La version de BERT la plus volumineuse a nécessité 4 jours complets et a mobilisé 64 unités
TPU Google pour finaliser son entrailnement. Toutefois, une caractéristique ava se de ces mo-
deles pré-entrainés est d’offrir la possibilité d’ajuster ces modeles en les entraina un petit jeu de
données spécifique pour une tache spécifique (ici la rédaction automatique des résum fin d’obtenir
des résultats plus intéressants sans qu’il soit nécessaire de recourir a des ma i . Alinsi, la
communauté scientifique partage ses modeles que les chercheurs et indust
ter a leur besoin. L’étape qui consiste a entrainer un modele
nomme la phase de réglage fin, formation fine ou « fine-tuning ».

Le modele BERT a été adapté pour I’extraction de résumés e ent une informa-
tion positionnelle des phrases. Ce nouveau modéle se nomm:
de légeres différences entre le mod¢le d'origine et le mode¢l

Original BERT BERT for Summarization

Input
Document

Token

Embeddings | [71°*

Segment
Embeddings

Position
Embeddings

Contextual T T
Embeddings | |16 [ T

FIG. 1 — Les différences e

BERTSUM
beddings) prod

ment une différe chassement des segments ou phrases. Chaque phrase se voit attribuer une

p’selon que la phrase est paire ou impaire. Si la séquence de segments est [s1,
ents de segment sont [Ea, Eb, Ea]. Ainsi, ’enchassement contextuel d’un
mot contient 1’ enchas du mot auquel est concaténé 1’enchdssement de sa position et
I’enchassement du segment. BERTSUM attribue des scores a chaque phrase qui représente la valeur
que cette phrase ajoute a I'ensemble du document. Ainsi [s1, s2, s3] se voit attribuer [scorel, score2,
score3]. Les phrases avec les scores les plus élevés sont ensuite collectées et réorganisées pour donner
le résumé global de I'article.

| Softmax ‘
A

| Couche linéaire ‘

T4
. A .
T T \\*{ Attention Encoder-Decoder ]
¢ t
[ Auto-attention ] [ Auto-attention

1 t 1 t



FIG. 2 — Architecture de l’encodeur-décodeur du Transformer

Le modele BERT s’appuie sur le composant « Transformer » (Vaswani et al. 2017) exploitant le
mécanisme d’auto-attention — dont 1’objet est d’analyser une séquence d'entrée — et décide a chaque
étape quelles autres parties de la séquence sont importantes. Le modele BERT est constitué d’un enco-
deur et d’un décodeur (Figure 2).

Un encodeur se compose d’une couche d’auto-attention reliée a 1’encodeur précédent ou 1’entrée
pour le premier (enchassement contextuel des mots), et des réseaux de neurones & couches denses
(cadre bleu nommé FF sur la figure 3). Pour chaque entrée de l'encodeur, I'auto-attention prend en
compte plusieurs autres entrées en méme temps et décide lesquelles sont importaates en leur attribuant
des poids différents.

Un décodeur se compose, de maniére similaire, de couches d’attentions reliée
dent et de couches denses, la particularité du décodeur étant d’étre com
d’attention supplémentaire intercalée entre ses deux couches et reliée a la
En d'autres termes, le décodeur prendra alors en entrée la phpase codée
canisme d'auto-attention de la couche du décodeur.

e
>
c
5
o

1
o
=4
Sk
0
>
=7
o
-
—

Encodage
positionnel

Politique Monétaire
FIG. 3 — Architect,
Le résea ~ est un réseau de neurones a propagation avant ou les vecteurs ne se dé-
placent que dan irection : a partir des noeuds d'entrée vers les nceuds de sortie.
4.2. e « auto-attention »

Le mécanisme d’auto-attention a été introduit dans 1’article « Attention is all you need » (Vaswani
et al 2017). Ce mécanisme d’attention est composé de plusieurs couches d’attentions ou layers ;
chaque couche comportant plusieurs tétes d’attentions heads, chaque téte se charge d’attribuer un
poids d’attention en fonction du contexte de la phrase.



Considérant la phrase S « Les taux d’inflation devraient demeurer faibles avant de commencer a se
redresser », la question se pose de savoir a quoi référe le verbe se redresser ? Si la question est simple
pour un humain disposant du frame spécialisé¢ correspondant, elle n’est pas aussi simple pour un algo-
rithme. Lorsque le mod¢le traite le verbe se redresser, 1'auto-attention lui permet d'associer se redres-
ser a taux d’inflations. Par ailleurs, la phrase S contient deux autres éléments identifiés en [3] comme
relevant du lexique-support : le verbe demeurer qui transmet une information de durée contextuelle
(les dits taux étaient faibles dans la période précédente, n’ont pas remonté et devraient le rester) et le
verbe devoir au conditionnel relevant des marqueurs épistémiques et encodant I’état de fait visé
comme relevant de la conjecture.

uence d'entrée,
ur trouver des

Au fur et & mesure que le modele traite chaque mot et chaque position dans
'auto-attention « regarde » de son c6té les autres positions dans la séquence d'en

——>| Les Les
taux taux
d d
0 ;
i inflation inflation
6'. devraient devraient P
demeurer demeurer
faibles faibles
avant avant
de de
commencer commencer
a a
se < se
Y  redresser redresser

-

indices pouvant aider a améliore

sentation des mots.y

Durant la phase d’ ment, 1’auto-attention permet au mod¢le d’associer & chaque mot de la
phrase un autre motyd phrase. Cette association s’exprime par un poids, qui est a son tour

présenté par 1’it (FIG 4) : cette derniére illustre le mécanisme d’attention appliqué
sur chaque s fléches noires et rouges présentent 1’attention portée par #se et #re-
dresser respective: tous les autres mots de la phrase. On constate que les jetons « #se #re-
dresser » portent ffention sur les jetons « #taux #d #° #inflation », cela s’explique par le fait

réussit a référer le verb e redresser » a son sujet « taux d’inflation ». Ainsi, l'auto-attention est un
mécanisme d'attention re différentes positions d'une séquence afin de calculer une représentation
contextuelle de la méme sequence.

4.3. Extraction du lexique support et visualisation de I’attention



Supposons que chaque rapport est composé de X phrases : en attribuant a chaque mot de chaque
phrase un certain poids d’attention qui évoluera au cours de I’entrainement du modele (FIG. 5), nous
constatons a un temps t que 1’attention attribuée par exemple a « les bons du trésor » dans la (couche
9, téte 8) est moins pondérée que 1’attention attribuée dans la (couche 9, téte 9). Cette pondération est
représentée par I’intensité de la couleur de la ligne connectant deux mots. Ainsi, nous exploitons cette
pondération et le mécanisme d’auto-attention pour extraire les schémas lexico-grammaticaux. Dans
cette figure, nous pouvons constater qu’au fil de I’entrainement, le modéle accorde a #bon #du #trésor
plus d’attention au verbe #augmenter montrant ainsi la capacité de ce mécanisme a comprendre le
contexte de la phrase. Ce mécanisme d’auto-attention est appliqué sur tous les mots de toutes les
phrases et il est représenté en image de fond de la figure 5. Nous pouvons extra nuellement les
schémas lexico-grammaticaux et le lexique support dans chaque rapport mens la banque de
France avec un seuil de pondération afin de réduire le nombre de cas a étudier.

FIG. 5 — Identification du lexique support grace au mécanisme d ’athtention

S.

Le premier ¢ type BERT en francais se nomme CamemBERT. Il a été entrainé
sur le corp al. 2019), une section francaise du jeu de données CommonCrawl
(Nils et al. Ce corpus est composé de textes provenant d’une grande quantité de pages Web.

support et les patterns. Couplé a un seuil de pondération des liens d’attention, nous ajoutons la mé-
thode PCA pour visualiser les phrases classées pour les résumés afin de procéder a une analyse lin-
guistique des phases avec les sémantiques latentes les plus proches et dont les pondérations sont les
plus élevées.



Word Embedding

CamemBERT Outputs

5.1 Rapports de la banque de France

Avant de commencer I’entrainement du modele, la premicre étape consiste a extraire le texte essen-
tiel des rapports au format PDF et les enregistrer au format texte avec 1’encodage Unicode grace a
PdfMiner (Yusuke 2007).

Rapport

Les canaux de transmission de la politique monétaire — a savoir les mécanismes par
lesquels une décision de politique monétaire, en affectant le comportement des agents
économiques, agit sur la croissance et les prix — sont des processus complex
effets des variations de taux d’intérét sur les variables macroéconomiques ne so
systématiques, mais dépendent de 1’état de 1’économie et des anticipations des
Par allleurs 1ls ne s’exercent qu avec des délais assez longs generalement év,

lisé par les banques centrales de 1I’Eurosystéme en 2001, onggmontré q
euro, les réponses aux impulsions de politique monétaire, avec pourtan
tivement proches de ceux observés aux Etats-Unis, avaient un imp
prix sensiblement moins élevés 1.

TAB. 4 — Exemple de texte extrait
5.2 Traitement des données

our d'abord diviser le texte en je-
joutons les jetons spéciaux nécessaires
emiere position et [SEP] a la fin de la
phrase. La troisiéme étape remplace chaque jeten pa dentifiant dans la table d'enchassement,
composant obtenu avec le modéle pré-entrai . Ce traitement est appliqué a toutes les

phrases du rapport. La figure suiv, esefife’les différentes étapes présentées.
FIG. 6 — Le processus de traitementde dofinées q de création de lafséquence de vecteurs
%’ CamemBERT
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Transformer les jetons en vecteurs
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Ajouter les jetons [CLS] et [SEP]

La deuxi¢me étape consiste a utiliser le Camg
tons uniques définissant ainsi un dictionnaire.

Les taux d ! inflation devraient demeurer. faibles avant de commencer a se redresser

T Tokenise

Les taux d’inflation devraient demeurer faibles avant de commencer a se redresser

L’¢état suivant consiste a ajuster le modele avec le corpus de rapports de la Banque de France en
appliquant 1’auto-attention. Les phrases d'entrée ont maintenant la forme appropriée pour étre insérée

e i e e e e e
%CamemBERT




dans le modele CamemBERT. Le passage du vecteur d'entrée via CamemBERT fonctionne exacte-
ment comme BERT. La sortie du modéle CamemBERT est composée des vecteurs de probabilité con-
tenant les caractéristiques de chaque jeton d’entrée. Le premier vecteur représente le jeton 101 qui
correspond a [CLS].

FIG. 7 — Le passage des entrées par CamemBERT

Les vecteurs [T2-T16] sont des scores calculés par le modéle CamemBERT, ces scores expriment
la représentativité de chaque jeton au sein de la séquence, tandis que T1 représente le contexte de toute
la séquence.

5.3 Classification des données

Comme il s'agit a la fin d'une tache de classification de phrases, nous ig
vecteur associé au jeton [CLS]. Ce jeton capture le contexte
Nous transmettons tous les premiers vecteurs de chaque phrase du tex
classification. Ce dernier classifie chaque phrase selon sa similaritgisé
classement offre un sous-ensemble de phrases utilisant le lexi
grammaticaux objet de 1’analyse linguistique.

l Résumé
I

=§= Classification des données J
X
[ [ [ [ [ [ [ [ ] ] ] ] ] ] ] ]
(N O G 0 N A O 0 O { ()
v :
FIG. 8 — Le passage des jeton hrases a travers le classificateur des données

Une fois que vecteurs d’enchassement de nos phrases, nous utilisons la méthode
PCA (Principa i8) pour réduire la dimensionnalité du vecteur de la phrase de di-
mension 768 es vecteurs a deux dimensions sont tracés et forment un nuage de points

illustré sur la e suivaite. Ainsi, les phrases qui partagent le méme contexte sont proches dans
nensions. Nous pouvons remarquer deux groupes denses de points.

Grace a cette visualisation, nous considérons que les patterns qui sont proches partagent un lexique
support plus ou moins proehes Nous pouvons donc extraire les schémas lexico-grammaticaux qui par-
tagent un contexte commum.

La premicre partie d’identification du lexique support avec le mécanisme d’auto-attention, et la
deuxiéme partie de visualisation PCA qui projette les schémas lexico-grammaticaux qui ont un sens
commun, sont les deux parties de notre premiére solution d’extraction du lexique support, sachant que
le lexique support et les patterns sont des composants essentiels pour améliorer 1'idiomaticité.
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La méthode PCA nous permet de sélectionner visuel t les phrases dans un périmétre proche
d’un centroide visuel. Nous pourrions appliq thode des plus proches voisins afin de diviser
I’espace en différentes classes rep iclasse et les centroides associés nous

Cette sectio R e notre modele de langage basé sur CamemBERT dont les résul-
tats sont comparés ave originel. La formation fine comme nous pouvons nous en douter

ROUGE (Recal iented Understanding for Gisting Evaluation) (Lin 2004) est une métrique utili-
sée en traitement automatique du langage pour évaluer le résumé automatique des textes. Les mé-
triques comparent un rés produit automatiquement a une référence ou a un ensemble de références
qualifié.

ROUGE-N : ROUGE-N compare des n-grams entre un résumé candidat et la référence. ROUGE-N
est calculé comme suit :

> Countpmaten(gramy,)

Se(ReferemceSummaries)gram,€(S)

> Count(gramy,)

Se(ReferemeceSummaries)gramn€(S)




Ou n représente la longueur des n-gram, gram_n et Count_{match} (gram_n) est le nombre maxi-
mal de n-grams occurrents dans un résumé candidat et la référence.

ROUGE-L : fait référence a la séquence commune la plus longue (LCS). L'avantage de I'utilisation
de LCS est qu'il ne nécessite pas de correspondances consécutives mais des correspondances en sé-
quence qui reflétent l'ordre des mots au niveau de la phrase. Puisqu'il inclut automatiquement les n-
grams communs les plus longs dans la séquence, nous n’avons pas besoin d'une longueur de n-grams
prédéfinie :

m

ROUGE-L =(£C5L0) )

Ou LCS (X, Y) fait référence a la longueur de la sous séquence commune la p ngue entre X et
Y. Dans cet article, nous utiliserons ces deux métriques ROUGE pour I'évaluation a
résumés.

CamemBERT | ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-3
(Original) 0.435484 0.105691 0.032787

CamemBERT | 0.530120 0.323887 0.269388

(entrainé sur les
rapports de la
banque de
France)

TAB. 5 — Les scores ROUGE des deux modéles: Ca 2 modele CamemBERT ajusté.

Comparé au mod¢le original, notre modele off
ROUGE. Les meilleurs scores de notre modée
significatif de 1’entrainement du
appris un nouveau dictionnaire
résumés plus spécifiques.

gilleurs résultats par rapport aux scores
(es sur la table (TAB 5) expriment ’avantage
cle s s donnée a Banque de France, d’ou le mod¢le a
domaine de finange, ce qui nous a permis de générer des

Conclusion

Les travaux p face entre sciences du langage et science des données posent la ques-
tion de savoir c i i patterns de mots dans leur environnement proche et comment ces
patterns amg idi ticitc de résumés automatiques.

Le mod¢le de rédaction automatique étudi¢ dans ces travaux est basé sur le mécanisme
’auto-attention et petmetfla rédaction extractive de résumés. Ce mécanisme est crucial pour identifier
a la fois le lexique sup et les patterns lexico-grammaticaux.

Pour les travaux pré Taires que nous présentons ici pour la premiere phase de notre méthode,
nous avons concentré nos efforts sur I’approche extractive et le modeéle CamemBERT. Nous avons
opté pour entrainer le modéle CamemBERT a l'aide des rapports de la Banque de France dans le do-
maine de la finance. Une fois le modele formé finement a I’aide des rapports, nous avons évalué les
scores avant et aprés cette formation du modéle d’origine CamemBERT. Les résultats sur le score
ROUGE de cette formation fine montrent I’amélioration de la qualité des phrases extraites a des fins
d’analyses linguistiques.



Pour conclure, le lexique support et les patterns lexico-grammaticaux seront les paramétres de la
deuxiéme partie de notre méthode dont 1’objet est 1’augmentation des données permettant ainsi
I’ajustement fin du modé¢le de rédaction de résumé par approche abstractive pour améliorer
I’idiomaticité des résumés générés. La méthode d’augmentation n’est pas présentée ici et fera I’objet
de travaux futurs.
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vée. Pour ce faire, 1’étude part d’un corpus de rapports périodiques de la
ant des discours de conjoncture. Le travail linguistique permet de montrer
qu’une rédaction des résumeés/he s’attachant qu’a I’extraction terminologique et collocationnelle stricte
ignore tout un pan de vocabulaire, saisi ici comme « lexique support », jouant un role important dans
I’organisation cognitive du domaine. Sur cette base, le travail présenté sur les modeles de langage en
apprentissage profond met en avant la pertinence du mécanisme d’auto-attention pour identifier et
extraire des schémas lexico-grammaticaux ainsi le lexique support, et ’impact sur le guidage du mo-
dele de résumé abstractif de CamemBERT a travers I'augmentation des données. Une premicre expé-
rimentation utilisant le corpus considéré ainsi que la méthode d'extraction sont présentées.






