
HAL Id: hal-04448464
https://hal.science/hal-04448464

Submitted on 26 Mar 2024

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Résumé interactif de documents
Raoufdine Said, Adrien Guille

To cite this version:
Raoufdine Said, Adrien Guille. Résumé interactif de documents. 24ème Conférence sur l’Extraction
et la Gestion des Connaissances (EGC), Jan 2024, Dijon, France. �hal-04448464�

https://hal.science/hal-04448464
https://hal.archives-ouvertes.fr


Résumé interactif de documents

Raoufdine Said, Adrien Guille

Université de Lyon, Lyon 2, ERIC UR 3083
5 avenue Pierre Mendes France, 69676 Bron, France

contact : adrien.guille@univ-lyon2.fr

Résumé. Avec l’avénement des agents conversationnels modernes, le résumé
automatique est devenu une pratique courante pour faciliter l’accès à l’infor-
mation. Toutefois, les résumés abstractifs générés par ces outils peuvent être
biaisés, non informatifs voire même mensongers. Ainsi, dans certains contextes
sensibles (e.g. résumé d’articles scientifiques ou d’articles de presse), le résumé
extractif reste une approche plus fiable. Dans cet article, nous présentons une
méthode originale pour le résumé extractif de documents, couplée à une inter-
face permettant aux utilisateurs de composer les résumés de manière interactive.

1 Introduction
Les agents conversationnels modernes, tels que ChatGPT 1, Bing Chat 2 ou Bard 3, ont rapi-

dement été adoptés par un grand nombre d’utilisateurs, grâce notamment à leur apparente po-
lyvalence et à leur interface conviviale. Parmi les nombreux usages possibles, un des plus fré-
quents est le résumé automatique (Azaria et al., 2023). Bien que les résumés générés puissent
être pertinents, ces outils se montrent tout de même peu fiables pour cette tâche. En effet, ils
peuvent générer des résumés tantôt inutiles – s’ils ne parviennent pas à suivre les instructions
données par l’utilisateur (Ouyang et al., 2022), ou alors biaisés – dans la mesure où les modèles
de langue sur lesquels ils reposent sont eux-mêmes biaisés (e.g. concernant le genre (Jentzsch
et Turan, 2022) ou l’inclinaison politique (Rozado, 2023)), voire même parfois mensongers –
à cause du phénomène d’hallucination dont souffrent les modèles de langue (Ji et al., 2023).
Ceci est particulièrement problématique lorsqu’il s’agit de résumer des documents sensibles,
par exemple des articles scientifiques, des articles encyclopédiques ou des articles de presse,
où l’altération de l’information n’est pas tolérable. L’approche extractive est dans ces cas là
une alternative viable, les résumés étant composés uniquement de phrases présentes dans les
documents.

Dans cet article, nous proposons d’abord une nouvelle méthode pour le résumé extractif,
basée sur un réseau de neurones profond de type encodeur-décodeur. Le code nécessaire à
l’entraînement de ce réseau est disponible ici : https://github.com/baragouine/
radsum. Ensuite, nous présentons une interface graphique permettant aux utilisateurs de ré-
sumer de manière interactive des documents à l’aide de cette méthode. Le code pour le dé-

1. https://chat.openai.com/
2. https://www.bing.com/
3. https://bard.google.com/chat
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FIG. 1 – Architecture générale de la méthode implémentée.

ploiement de cette application est disponible ici : https://github.com/baragouine/
radsum_app/. Par ailleurs, une vidéo illustrant l’utilisation de l’application est disponible à
cette adresse : https://youtu.be/vBenEaCIwkI.

2 Méthode proposée
À l’image des méthodes récentes pour le résumé extractif, notre méthode repose sur un

réseau de neurones profonds suivant une architecture encodeur-décodeur. Nous combinons
deux méthodes existantes dans le but d’avoir à la fois un encodage expressif et un décodage
permettant l’interaction avec l’utilisateur. Précisément, nous combinons (i) HeterSUMGraph
(Wang et al., 2022) – que nous modifions légèrement et que nous n’utilisons que pour l’en-
codage du document et (ii) SummarRuNNer (Nallapati et al., 2017), que nous n’utilisons que
pour le décodage du résumé. La figure 1 illustre l’architecture général du réseau de neurones
implémenté.

2.1 Encodage du document
Nous convertissons le document à résumer en un graphe, suivant la démarche décrite par

Wang et al. (2022). Il s’agit d’un graphe biparti comportant des sommets représentant les mots
et des sommets représentant les phrases. Plus exactement, le graphe comporte un sommet par
mot distinct dans le document et un sommet pour chaque phrase, connectés les uns avec les
autres selon la composition des phrases. Les arêtes sont pondérées d’après les scores tf · idf
mesurés au niveau des phrases : le terme tf correspond au nombre de fois qu’un mot apparaît
dans une phrase, tandis que le terme idf est défini comme l’inverse du degré du sommet mot.
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Des représentations vectorielles du sens des mots sont propagées à travers ce graphe par un
GNN à deux couches, dans le but d’obtenir des représentations vectorielles des phrases. Alors
qu’HeterSUMGraph utilise des couches GAT (Veličković et al., 2018), nous implémentons des
couches GATv2 (Brody et al., 2022) plus expressives, avec un mécanisme d’attention prenant
en compte la pondération des arêtes via des représentations vectorielles des pondérations tf ·
idf (discrétisées). Le poids d’attention entre deux sommets voisins vi et vj est mesuré à la
couche ℓ (1 ou 2) selon la formule suivante :

αℓ
ij =

exp
(

wℓ · LeakyReLU
(

Wℓ
requêtehℓ−1

i + Wℓ
cléhℓ−1

j + Wℓ
arêteeij

))

∑
k∈Ni

exp
(

wℓ · LeakyReLU
(

Wℓ
requêtehℓ−1

i + Wℓ
cléhℓ−1

k + Wℓ
arêteeik

)) , (1)

oùNi désigne les sommets voisins de vi, plus le sommet vi lui-même. Chaque couche calcule
de nouvelles représentations en fonction des poids d’attention qu’elle calcule et des représen-
tations reçues en entrée, comme suit :

hℓ
i =

∑

j∈Ni

αℓ
ijWℓ

cléhℓ−1
j . (2)

Les vecteurs h1 et h2 désignent respectivement les représentations en sortie de la première et
de la deuxième couche GATv2, alors que les vecteurs h0 désignent les représentations initiales
(pré-entraînées pour les mots et aléatoires pour les phrases).

2.2 Décodage du résumé

Nous ne conservons que les représentations des phrases issues de la deuxième couche
GATv2, les vecteurs {h2

1,h2
2, . . . ,h2

n} (avec n le nombre de phrases), et les passons à un RNN
basé sur une cellule GRU (Cho et al., 2014) pour les contextualiser selon leur position dans le
document. Les nouvelles représentations ainsi obtenues (les états cachés du RNN), que nous
notons par la suite {h1,h2, . . . ,hn}, sont traitées séquentiellement, dans l’ordre du document,
comme le proposent Nallapati et al. (2017). La décision de conserver ou pas la i-ème phrase
dans le résumé est prise linéairement en 5 scores :

— score de contenu (i.e. content dans l’interface) : fonction linéaire de la représentation
de cette phrase, Wchi ;

— score de saillance (i.e. salience) : fonction bilinéaire de la représentation de cette
phrase et de la représentation du document entier, h⊤i Wsd ;

— score de nouveauté (i.e. novelty) : fonction bilinéaire de la représentation de cette
phrase et de la représentation du document jusqu’à la phrase i− 1, h⊤i Wn tanh (si) ;

— score de position absolue (i.e. absolute position) : fonction linéaire de la représentation
de la position absolue de cette phrase, Wappa

i ;
— score de position relative (i.e. relative position) : fonction linéaire de la représentation

de la position relative de cette phrase, Wrppr
i .

La probabilité de conserver la i-ème phrase est calculée comme suit :

p(yi = 1|hi, si,d) = σ
(

Wchi + h⊤i Wsd + h⊤i Wn tanh (si) + Wappa
i + Wrppr

i

)
, (3)
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avec σ la fonction sigmoïde ; d la représentation du document entier, obtenue en moyennant
tous les états cachés {h1,h2, . . . ,hn} ; si la représentation partielle du document, jusqu’à la
phrase i− 1, calculée comme une moyenne pondérée des états cachés {h1, . . . ,hi−1} :

si =
i−1∑

j=1

hjp(yj = 1|hj , sj ,d). (4)

3 Mise en œuvre et interface utilisateur

3.1 Entraînement et évaluation

Pour les besoins de cette démonstration, nous avons entraîné notre méthode – RadSum,
sur le corpus NYT50, composé d’articles tirés du New York Times (Durrett et al., 2016). Nous
listons dans la table 1 les scores ROUGE-1 et ROUGE-2 mesurés en comparant les résumés ex-
traits automatiquement par RadSum avec les résumés de références. Nous y listons également
les scores obtenus par SummarRuNNer et HeterSUMGraph, mettant en lumière la performance
accrue de la méthode RadSum vis-à-vis des méthodes desquelles elle s’inspire.

3.2 Interface par défaut

La figure 2 montre l’interface utilisateur par défaut de l’application RadSum. Le côté
gauche de la fenêtre permet de saisir le document à traiter et de spécifier la configuration
générale (délimitation des phrases, longueur du résumé en caractères ou en phrases). Le côté
droit affiche le résumé extrait de ce document. Pour chaque phrase retenue pour former le ré-
sumé, un diagramme en barres décrit la contribution de chacun des 5 scores et la phrase est
colorée selon le score dominant (les scores étant ré-échelonnés dans l’intervalle [0 ;1] par la
fonction sigmoïde pour en facilité la lecture). Dans cette capture d’écran, le document saisi
correspond à un article à propos de la remise du prix Nobel de physique en octobre 2023 et
le résumé extrait comporte 4 phrases, mettant l’accent sur les lauréats et les implications de
leur découverte. On note que la première phrase du document a été retenue dans le résumé
principalement en raison de sa position, tandis que les phrases 4 à 6 ont été choisies en raison
des scores de saillance et de nouveauté.

3.3 Exemple d’interaction

La figure 3 montre comment l’utilisateur peut interagir avec la méthode via l’interface pour
personnaliser le résumé. Dans cet exemple, à l’aide du bouton “filter”, l’utilisateur a décidé
d’ignorer tous les scores à l’exception du score de saillance, dont dépend donc exclusivement
la probabilité d’appartenance au résumé. Cela a pour effet de produire un résumé différent,
composé des phrases 19, 28, 29 et 31, se concentrant plutôt sur la découverte en elle-même.
On voit aussi que l’utilisateur a manuellement retiré la phrase 31 du résumé, ce qui a entraîné
l’ajout automatique de la prochaine phrase la plus probable, ici la 30ème, pour maintenir une
longueur de 4 phrases.
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ROUGE-1 ROUGE-L

SummaRuNNer 45.3 34.65
HeterSUMGraph 46.76 +2.0% 35.21 +1.6%
RadSum 46.91 +2.4% 35.35 +2.0%

TAB. 1 – Scores ROUGE sur le corpus NYT50. Le gain par rapport à SummaRuNNer est
donné à droite dans chaque colonne.

FIG. 2 – Interface par défaut.

- 453 -



Résumé interactif de documents

FIG. 3 – Exemple d’interaction : l’utilisateur a sélectionné la saillance comme seul score et a
retiré la phrase 31 du résumé.
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Summary
With the advent of modern chatbots, automatic summarization is becoming common prac-

tice to quicken access to information. However the summaries they generate can be biased,
unhelpful or even untruthful. Hence, in sensitive scenarios (e.g. summarizing scientific arti-
cles or press articles), extractive summarization remains a more reliable approach. In this paper
we present an original extractive method coupled with a user-friendly interface that allows for
interactive summarization.
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