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Résumé

Comme les informations sont disponibles en aborelaoar chaque sujet sur
Internet, la condensation des informations impaesisous forme de résumé profiterait a
un certain nombre d'utilisateurs. Par conséquardpinmunauté des chercheurs s'intéresse
de plus en plus au développement de nouvelles epgsgpour résumer automatiquement
le texte. L'une des applications importantes ditetreent du langage naturel est le résumé
de texte, qui aide les utilisateurs a gérer la dgaguantité d'informations disponibles, en
condensant le contenu des documents et en extrégmrfaits ou les sujets les plus
pertinents. Le résumé de texte peut étre classd skux types : extractif et abstractif.
Dans ce mémoire, une étude exhaustive sur les oetlabstraites de réesumeé de texte a été
présentée. Les deux grandes méthodes de résumactibsont I'approche basée sur la
structure et l'approche basée sur la sémantique. Mi&hodes de résumé abstractif
produisent un résume tres cohésif, cohérent, menhendant et riche en informations, pour
cela nous avons décidé de créer des outils de éaistractif du texte suivant un plan
pour la réalisation d’'un nouveau modéle NLP congaiscette tache et I'utilise dans une

application de résumé automatique du texte.

Mots-clés :

Résumeé automatique, Transformateur, Traitemenanigalge naturel, Hugging Face, Réglage

fin.



Abstract

As the information is abundantly available for eatdpic on the Internet, the
condensation of important information in the forfnaosummary would benefit a number of
users. Therefore, the community of researchersnareasingly interested in developing new
approaches to automatically summarize the text. @rbe important applications of natural
language processing is the summarization of teRichvhelps users manage the vast amount
of information available, by condensing the contehtdocuments and extracting the most
important facts or topics relevant. The text sunyreaan be classified according two types:
extractive and abstractive. In this project, anaadtive study on abstract text summarization
methods was presented. The two major methods adfraghise summarization are the
approach based on structure and semantics-basedaapp These abstractive summary
methods produce a very cohesive, coherent sumnieaty i$ less redundant and full of
information, for this we decided to create abstractive text sanmation tools following a
plan for the realization of a new NLP model desdjbg this task and use it in an automatic

text summarization application.

Keywords:

Text summarization, Transformers, NLP, Hugging F&oee-tuning.
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Introduction général

Contexte

Avec l'augmentation rapide de la quantité des imfations que nous avons
aujourd’'hui, spécialement les documents médicaams m’arrivons pas a filtrer toutes les
informations importantes. Cela prouve la nécesdéégérer cette masse pour retrouver
rapidement les informations qu’ils contiennentréstupérer 'idée pertinente parmi toutes les
informations contenues dans les documents stotké®sumé automatique du texte est l'une
des applications qui récuperent ces informations'abit d'une méthode de compression du
texte saisi en une version plus courte, en présergan contenu d'information et sa

signification globale.

Problématique

Les documents de taille longue sont I'un des vm@sblemes face aux lecteurs.
Commencer a lire un si grand nombre de documents pechercher des informations

pertinentes est une tache tres difficile, pouakilité on doit faire une synthése automatique.

Donc nous voulons aider le lecteur a lire beauamgdocuments dans un court temps
par la synthése de texte, c’est un domaine d'apgsage machine intéressant qui gagne de
plus en plus de terrain parce gu’il est la meillsotution pour qu'on traite de trés long

document en moindre de temps et effort possible



Objectifs

L’'urgence de développer des outils efficaces peurekte est devenue une nécessité
essentielle, les traitements manuels de ces dorsigesrent tres colteux en temps et en
personnel, ils sont peu flexibles et le traiteménine tres grande quantité dans ce cas est
presque impossible. C’est pour cela que I'on cherab point de mettre des méthodes
automatiques. Les outils de résumé automatiqueodisies sur le web ne donnent pas des

bons résultats.

Nous travaillerons pour atteint les objectifs saiva
« Citer les différentes techniques de résumé autgonedti
« Faire comparer les techniques disponibles.

« Trouver la bonne méthode pour avoir un texte ksiel facile a comprendre
sans changer de contenu et garder les informagissentielles.

« Aider le lecteur a repérer les informations quiveeu l'intéresser sans pour

autant devoir lire le document en entier.



Chapitrel

Intelligence artificielle pour la modélisation de
traitement du langage naturel

1.1. Introduction

Le but de l'intelligence artificielle est de perinetaux ordinateurs de penser et d'agir
comme des humains, il nécessite beaucoup de dorhéeg puissance de traitement élevée.
La génération de connaissances est rendue possiltlede « machine learning » ou
I'apprentissage automatique, les connaissances rsodélisées pour aider a la prise de
décision et a l'analyse de texte. La recherchel'lBura montré un grand intérét pour la
génération automatique de résumes succincts gsement les informations importantes dans

le texte.

1.2. Apprentissage automatique

L'apprentissage automatique «machine learningurestechnique de programmation
informatique qui utilise des probabilités statisBg pour permettre aux ordinateurs
d'apprendre par eux-mémes sans programmation ggpliEn ce qui concerne son objectif
fondamental, I'apprentissage automatique apprexanachines a apprendre, pour agissant et
réagissant comme des humains, et améliorant deeneamiitonome leur style d'apprentissage

et leurs connaissances au fil du temps. [1]

L'apprentissage automatique est utilisé lorsque demnées sont abondantes
(relativement) mais que les connaissances ne samtfgcilement disponibles ou sous-
développées. Ainsi, I'apprentissage automatiquée ggalement aider les humains a apprendre
. les algorithmes d'apprentissage créent des modgle révelent l'importance relative de
certaines informations ou la maniére dont ellegragissent pour résoudre un probléme

particulier. [4]

1.3. Apprentissage profond

L'apprentissage profond (Ces techniques sont é&#is dans les domaines

informatiques des NTIC (reconnaissance visuelleraroe les panneaux routiers pour robots

3



ou Vvéhicules autonomes - notamment reconnaissamkcdadparole), robotique, bio-
informatique, reconnaissance ou comparaison de ef®rmsécurité, santé, etc. pédagogie
assistée par ordinateur, et plus encore. Le plypandu est lintelligence artificielle
«l'apprentissage en profondeur». deep learning)l'ws¢ des principales technologies du
Machine learning. Avec le Deep Learning, nous perld’algorithmes capables de mimer les
actions du cerveau humain grace a des réseauxuienes, Le deep learning, quant a lui,
fonctionne a partir de données non structuréeseften, ces algorithmes s'appuient sur un
réseau neuronal de plusieurs couches, similaireeaveau humain. Un systeme avec un
apprentissage profond est capable d'effectuerad®es$ complexes alors qu’avec le machine
learning il est plutét question d'actions de roettin

Un IA a apprentissage profond possede égalemecapacité a apprendre en toute
autonomie, contrairement & un IA a apprentissagenatique, qui nécessite l'intervention

humaine [24].

Par exemple, des ordinateurs peuvent étre faits imoeux identifier et analyser des
objets hautement déformables, des émotions révégkdesun visage photographié ou
photographié, ou pour analyser le mouvement eb&itipn des doigts d'une main, ce qui est
utile pour traduire des symboles dans le langagéjiarer le positionnement automatique des
caméras, etc. lls sont utilisés dans certaines dertiaides au diagnostic médical (ex :
reconnaissance automatique d'un cancer en image¥iicale), ou de prospective ou de
prédiction (ex : Prédire les propriétés du sol eass par un robot).

1.4. Les réseaux de neurones artificiels

ANN est inspiré des neurones biologiquesiqure 1) Dans le cerveau humain, les
réseaux de neurones biologiques travaillent ensemblr recevoir des signaux d'entrée,

traiter des informations et déclencher des sigmkusortie [2],
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Figure 1: Schéma des neurones biologiques et desuranes artificiel[5]

Le réseau de neurones artificiels est un ensenwwleedrones généralement virtuel
disposé sur un réseau virtuel, chaque neurone respaint de réseau qui recoit des
informations entrantes et imite I'information sat& Les signaux qui envoient les neurones
sont des intensités de signaux. Un neurone petgr reigencieux tant qu'il recoit le nombre 0,

et s'activer tant qu'il recoit un nombre supéreeOr

Un réseau de neurone est une fonction (machindcaleg qui prend en entrée un

vecteur d’'une grande dimension et qui ressort tire a¢cteur de grande dimension.

Un réseau est organisé en couches: il peut étrgtittgih d'une unique couche, et est
alors appelé perceptron. Chaque neurone de la eaechit toutes les informations entrées et
renvoie son résultat vers un unique neurone dées@e qu'il renvoie est la sortie finale du

réseau figure 2)
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Figure 2 : Réseau de neurones artificiels (uniqueoache)[6]

Et le perceptron multi-couches (feed-forward) qust eun réseau neuronal
unidirectionnel Figure 3) dans un réseau de neurones, il existe des neuf@nemiere
couche de neurones) qui sont chargés de captelfoteges extérieures (en machine learning

c’est les bruit), comme : les paroles la musiqee et

Les neurones observables lit ces données brudaaive si ces données correspondent

a son activation.

Les neurones observables sont actifs. Alors, emvibge signaux selon des fleches de
réseau (synapses), les neurones qui regoiveniglesux observables sont les neurones de la
2eme couche, chaque neurones de cette couche dti@@ssignaux en deux catégories :

synapses activatrice et synapses inhibitrice.

Ce neurone collecte des contributions activatretdshibitrices et y a ajouté un biais,
puis calcule un niveau d’activation en fonctionsda résultat et d’'une fonction d’activation.

La sortie s'écrira comme étant une succession mdiocaisons linéaire de signaux de

couche précédente auxquels sont appliguées des tiolmmc d’activation.
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Figure 3 : Approfondir les réseaux de neurones (mtitcouches) [6]

1.5. Réseau de neurones récurrent

1.5.1. Définition

RNN est un réseau neuronal artificiel qui utilisesddonnées séquentielles ou
chronologiques. Ces algorithmes d'apprentissageaandeur sont couramment utilisés pour
les problémes ordinaux ou temporels, tels queddutttion de la langue, le traitement du
langage naturel, la reconnaissance vocale et e-titoage d'images, les réseaux de neurones
récurrents utilisent des données d'entrainement gorendre. lls se distinguent par leur «
mémoire » car ils prennent des informations d'estentérieures pour influencer I'entrée et la
sortie actuelles Higure 4) Alors que les réseaux de neurones profonds ivadils
supposent que les entrées et les sorties sontendaptes les unes des autres, la sortie des
réseaux de neurones récurrents dépend des éléamdatseurs de la séquendeigure 5)
Alors que les événements futurs seraient égalemidies pour déterminer la sortie d'une
séquence donnée, les réseaux de neurones récuwireditectionnels ne peuvent pas tenir

compte de ces événements dans leurs prédictions [2]
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Figure 4 : Réseau de neurones récurrent [14]

Leurs entrées et sorties peuvent varier en longuetutifférents types de RNN sont

utilisés pour différents cas d'utilisation, teleda synthese de texte.

Différents types de RNN sont : Un par un, Un-a-@uss, Plusieurs-a- un ,Plusieurs a

plusieurs.

F 3

T
A [_ﬁ—ﬂ A

| |
2 @ &

Figure 5 : Unité de base RNN [14]

® ® 4%9

x: Entrée a l'instant t
« he1: Etat a llinstant t-1
« w : Une matrice soit séparée en deux parties:

Whh: correspondant aux connexions enteg ét h
Ww. correspondant aux connexions entretxh

« heest la sortie finale de la couche RNN, une coudN&l Réfinit donc une relation de
récurrence de la forme :

he=f (Xt, he1) => he=tanh (Wan he1t Wxn %)



1.5.2. Le probléme de gradient avancent (vanishingradient)

A chaque fois que le signal passe par une bouckstimultiplié par le poids des
synapses qu'il traverse lors de l'apprentissagegleslients sont multipliés par le poids
synaptique et varient de maniére exponentielle.siAits ont tendance a disparaitre ou
d'exploser. Si le signal est multiplié par un noenbupérieur a 1 le signal explosera aprés
quelque boucle. Si le signal est multiplié par wmbre inférieur a 1, le signal disparait

exponentiellement vite.
1.5.3. Architectures RNN variantes

1.5.3.1. Réseaux de neurones récurrents bidirectinals

Il s'agit d'une variante de l'architecture de résdas RNN. Alors que les RNN
unidirectionnels ne peuvent étre extraits que déges précédentes pour faire des prédictions
sur I'état actuel Figure 6), les RNN bidirectionnels extraient les donnéesrrkg pour en
améliorer la précision. Si nous prenons l'exemplésg sentir sous le temps", le modeéle peut
mieux prédire que le deuxieme mot de cette phrsistseus” s'il savait que le dernier mot de

la séquence est "temps".[2]

(B-OUJ! F-Out,)

Backward
Forward 1 3

Figure 6 : Architecture des réseaux de neurones raoents bidirectionnels (BRNN) [14]




1.5.3.2. Mémoire a long court terme

Il s'agit d'une architecture RNN populaire, quita étroduite comme solution au
probleme de gradient de fuite. C'est-a-dire qu&sit précédent qui influence la prédiction
actuelle n'est pas dans un passé ré¢agtie 7) le modéele RNN ne peut pas étre en mesure

de prédire avec précision ['état actuel, la figBrenontrele fonctionnement des LSTRI.

Xt

Figure 7 : Unité de base LSTM [14]

Exemple : nous voulions prédire les mots en itaiguivants :
“Alice est allergique aux noix. Elle ne peut paangerde beurre de cacahuete

Le contexte d'une allergie aux noix peut nous aédanticiper que les aliments qui ne
peuvent pas étre consommés contiennent des ngden@ant, si ce contexte était précédé de
guelques phrases, il serait alors difficile, paRINN de connecter les informations, pour y

remédier.

Les LSTM ont des « cellules » dans les coucheséemchu réseau de neurones, qui
ont trois portes : une porte d'entrée, une portesatée et une porte d'oubli. Ces portes
contrdlent le flux d'informations qui est nécessaiour prédire la sortie dans le réseau.

Par exemple, si des pronoms de genre, tels quie «,ebnt été répétés plusieurs fois

dans des phrases précédentes, vous pouvez lesreexde I'état de la cellule.
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utilisés traditionnellement dans les réseaux de neurones [
sl Output Gate
Fonctionnement des LSTM (sortie de la couche cachée)

Figure 8 : Fonctionnement des LSTM [14]

1.5.3.3. Unités récurrentes fermées

Cette variante RNN est similaire aux LSTM car @émet également de résoudre le
probleme de mémoire a court terme des modéles RNNleu d'utiliser un « état de cellule »
pour réguler les informations, il utilise des étzdshés, et au lieu de trois portes, il en a deux :
une porte de réinitialisation et une porte de naigeur (Figure 9) Semblables aux portes
dans les LSTM, les portes de réinitialisation etntise a jour contrélent la quantité et les

informations a conserver.[2]

hea O ™ -t =0 (Wz L [ht—lal‘t])
i re = o (Wy - [he—1, 7))

~

ht = tanh (W - [ry * hy—1,4])
htz(l—zt)*h;_,l—l—zt*ﬁt

Figure 9 : Unité de base GRU [14]
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1.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les difsgseldmaine et les outils nécessaires
utiliser pour le traitement du langage, nous awangue les RNNs sont les plus utilisés dans
ce domaine, en déduisant que les anciens métho&\bNeont beaucoup des inconvénients
comme le LSTM qui a une mémoire courte qui n‘aide ¢ faire ca, et rendre le traitement de

l'information plus difficile, alors que cette métteone donnera pas les bonnes résultat qu'on

veut avoir.
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Chapitre2

Technigues de résumé automatique

2.1. Introduction

Avec la pandémie de COVID-19, la communauté médiaaln besoin de plus en plus
urgent de suivre la croissance accélérée de laetieulttérature liee au coronavirus. Cette
pandémie cause une augmentation des documentgosgiiun vrai probleme sur le domaine
médical parce qu'il nécessite la rapidité de lee tapports. Pour cela les chercheurs ont pris
ce probleme en sérieux, ils ont décidé d’évolusrrdsumeés pour ces documents pour gagner
du temps et prendre des décisions. Le résumé te ésk une tache essentielle dans le NLP
qui vise a générer des résumés condensés retesanfdrmations importantes du document

d'entrée.

2.2. Traitement du langage naturel

Le traitement du langage naturel est un domairsefai$ informatique et linguistique
qui traite de la fagcon qu’un ordinateur traite ll@sgues naturelles. L'objectif principal de la

NLP est de permettre aux machines de comprendaadage naturel et de le manipuler.

Quelques domaines de recherche majeurs en NLPratudiion automatique,
I'extraction d'informations, Récupération d'infotiroas, Génération de langage naturel,

Compréhension du langage naturel, Reconnaissaneepdeole, Résumé, etc.[23]

2.3. Résumé automatique

Résumé automatique de texte est un domaine de rcbeheactif axé sur la
condensation de gros morceaux de texte en texte pgdtit en conservant les informations

pertinentes. Le résumé peut étre généré par desodes extractives ainsi que par des

méthodes abstraites
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2.3.1. Méthode d'extraction

Le résumé extractif produit des résumés en conaatérusieurs sens. Prises la phrase
telle qu'elle est dans le document original en €d@ugmentation de résumé. Ce processus

peut étre divisé en deux étapes : le prétraitetelettraitement [21].

Le prétraitement convertit le texte non structuréexte structuré du texte original de
sorte que le principal avantage du prétraitementlaeseprésentation structurée du texte

original. Le prétraitement comprend généralemertaites des sous-étapes suivantes :

1. Segmentation est le fait d'identifier les limitessdphrases. La limite d'une
phrase est identifiée par la présence d'un pdanfia de la phrase.

2. Elimination des mots vides.

3. Tokenisation identification des limites de motsa. limite du mot s'identifie a

la présence d'un espace entre deux mots.

4. Racine, le but du radical est de ramener le matracne.

Traitement de la méthode d'extraction qui utiliss tbnctionnalités, des regles ou une
fonction heuristique pour créer un résumé a pdditexte structuré comprend les sous-étapes

suivantes :

1. Les caractéristiques des phrases sont décidéefcetées a lI'aide de méthodes

statistiques ou linguistiques.

2. Des poids sont  attribués a ces  caractéristiques a

laide d'une méthode d'apprentissage des poids.

3. Le score final de chaque phrase est déterminéide ldune équation de

pondération des caractéristiques.

4. Les phrases les mieux classées sont sélectionnaeteprésume final

2.3.2. Méthode abstractive

Les méthodes de cette approche sont apparues avdins tles années 1970. Elles
s’inspirent principalement du domaine de I'lA et te psychologie cognitive, et elles
cherchent a produire des résumés avec une qualgéidtique comparable a celle des
résumeés produits par les étres humains. Généralerhes méthodes abstraites sont un

processus de compréhension des principaux condaptsun document et ensuite exprimer
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ces concepts dans un langage naturel clair. Ldsnitpees de résumé abstractive sont

généralement classées en deux catégdrigare 10)[10] :

Abstractive
Summarization

v

:

Approaches using prior Approaches using NLP
knowledge Generation

(Structure based Approach) (Semantic based Approach)

Figure 10 : Présentation de la synthese abstractijé3]

1. Approche structurée

Différentes méthodes utilisant une approche straetgont les suivantes : méthode

basée sur I'arbre, méthode basée sur les modétetteide basée sur I'ontologie. [13]
2. Approche basée sur la sémantique

Des méthodes qui utilisent une approche baséasénhantique sont les suivantes
Modéle sémantique multimodal, Méthode basée ssr dléments d'information et

méthode basée sur les graphes sémantiques. [13]

La représentation sémantique des documents ds€atpour alimenter un systéeme
de NLG. Ce type dépend d'identification de syntagmamninaux et de syntagmes verbaux
en traitant des données linguistiques : chainedéxi LSA, Informations de Coréférence,
et RST. [11]

On distingue trois familles de méthodes pour I'agpe abstractive [12]:

. des méthodes qui traduisent les informations ingobels contenues dans les

documents sources en des schémas cognitifs telsleguentologies, les patrons, les

graphes,
. les méthodes se basant sur la représentation sgmeades documents.
. les meéthodes utilisant les réseaux de neurones dangsadre de

I'apprentissage profond (Deep Learning) a l'aide td@nsformers.
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2.4. Les transformateurs «Transformers»

2.4.1. Définition

Transformers sont des types d'architecture de wésearonal (Deep Learning),
développés en 2017. Les transformateurs et ce ques @appelons une architecture
séquence a séguence. Seq2Seq est un réseau deesequd transforme une séquence
donnée d'éléments, telle que la séquence de mossuitee phrase, en une autre séquence

9.

Il peut étre étendu pour résoudre des taches eliffés, comme : résumé de texte,
réponse aux questions, classification, résoluti@ntdé nommeée, similitude de texte,
détection de message offensant/de blaspheme, chemzién des requétes des utilisateurs

etc.
2.4.2. Architecture du Transformer

L’innovation derriere Transformers se résume astomincepts principaux : Encodage
Positionnels, Attention, L'auto-attention.

2.4.2.1. Encodages positionnels
L’idée est de prendre tous les mots de la séquéeotrée et d’ajouter a chagque mot
un numéro dans son ordre, Ainsi, vous alimenterevéiseau une séguence comme :
[("Dale", 1), ("says", 2), ("hello", 3), ("world4)].

Au début, avant que le Transformer n’ait été forsné des données, il ne sait pas
comment interpréter ces encodages positionnelss Maiesure que le modele voit de plus en

plus d’exemples de phrases et de leurs encodagegrend a les utiliser efficacement [15].

2.4.2.2. Attention

L'attention est une structure de réseau de neur@flesa été introduite dans le cadre

de la traduction, en 2015.

L'attention est un mécanisme qui permet a un matkeliexte de « regarder » chaque
mot de la phrase d'origine lorsqu'il prend unesiénisur la fagon de traduire les mots dans la
phrase de sortie. Voici la Figure 11 d’exemple deamisme d'attention :
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Figure 11 : Exemple de mécanisme d'attention [20]

Le mécanisme d'attention est un outil extrémemela pour le traitement du langage
naturel depuis sa découverte, mais dans sa forigieale, il a été utilisé avec les réseaux de
neurones récurrents. Ainsi, l'innovation du pagiensformers 2017 consistait, en partie, a
abandonner complétement les RNN [15].

2.4.2.3. L'auto-attention

L'élément final du Transformateur est une distorsie I'attention, appelée « auto-
attention ». Type d'attention, mais plutbt pourecran modele qui comprend les schémas

sous-jacents de sens et de langage, une tacheayi@reggui peut étre utilisée pour réaliser un
certain nombre de taches linguistiques.

Ce qui rend les réseaux de neurones puissantsssiopaants, c'est qu'ils créent
souvent automatiquement des représentations istesignificatives des données sur
lesquelles ils sont formés. Par exemple, lorsques \examinez les couches d'un réseau de
neurones visuels, vous trouverez un ensemble d@mesiqui "reconnaissent” les contours,
les formes et méme les structures de niveau swpérmmme les yeux et la bouche. Les
modeles entrainés sur des données textuelles geavimmatiqguement apprendre des parties

du discours, des regles de grammaire et savassnbts sont des synonymes.
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Plus la représentation interne du langage qu'uratéde neurones apprend est bonne,
mieux il sera dans n'importe quelle tache linggigti Et il s'avere que l'attention peut étre un

moyen tres efficace de le faire, si elle est aetisr le texte d'entrée lui- méme.

L'auto-attention aide les réseaux de neurones &r lambiguité des mots, a baliser

des parties du discours, a résoudre des entigggmrandre des rbles sémantiques [15].

La Figure 12 rgrésente I'architecture du Transformer :

Output Probabilities

.
[ Softmax ]
f

( Linear ]

Multi-Head
Attention

Masked Multi-
Head Attention

e i =V

Positional
Encoding ‘? e —® Encoding
[ Tokenization & ] Tokenization & ]
Embedding Embedding
2 ¥
[ Input ] [ Output ]

Figure 12 : Architecture du transformer [9]

Le Transformer est composé d’'un encodeur et undieca

Encodeur :L'encodeur se compose de deux sous-couches swulti:head attention

et positionwise feed forward[15]

PositionWise Feed-ForwarNetworks Le réseau d'anticipation de positiongfarme
la représentation a toutes les positions de ségquemaitilisant le méme MLP. C'est pourquoi

nous l'appelonposition wise
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Décodeur :En plus des deux modules de I'encodeur, le décadeere un troisieme
module juste avant l'auto-attention. Ce sous-moduobelifie |'existence auto- attention pour
ignorer les jetons suivants. Par conséquent, led#o est considéré comme unidirectionnel.
L’auto-attention ultérieure est également modifigeur devenir un encodeur-décodeur
mécanisme d’attention tel qu’il assiste sur I'ermad Le décrit précédemment la connexion
résiduelle et la normalisation de couche sont gppks aprés chaque couche [15].

2.5. Les modeles de traitement du langage naturebbés sur des
transformateurs

Voici quelgues modeles de NLP pour I'approche alositre utilisant les réseaux de

neurones dans le cadre de I'apprentissage proftadia des transformers :

2.5.1. BERT

BERT est un framework d'apprentissage automatigue® source pour le NLP. Il est
congu pour aider les ordinateurs & comprendreglaifgiation d'un langage ambigu dans un

texte en utilisant le texte environnant pour étdblicontexte.

BERT est basé sur Transformers, un modéle d'apgsage en profondeur dans lequel
chaque élément de sortie est connecté a chaquerdléhentrée, et les poids entre eux sont
calculés dynamiqguement en fonction de leurs commsxi(En PNL, ce processus est appelé
attention).

Historiquement, les modeles de langage n'ont pudirsaisie de texte que de maniere
séquentielle, soit de gauche a droite, soit det@l@igauche, mais pas les deux. BERT est
différent car il est congu pour lire dans les dears en méme temps. Cette capacité, rendue
possible par l'introduction d'un transformateut,aggpelée bidirectionnalité.

BERT excelle dans plusieurs fonctionnalités qudest cela possible, notamment :

« Taches de génération de langage basées sur denesés|telles que : répondre
aux questions, Résumeé récapitulatif, Prédictionptieases, Générer des réponses de

dialogue.

« Taches de compréhension du langage naturel talles ¢gsoudre I'ambiguité
et la coréférence (mots qui se ressemblent oussemelent mais ont des significations
différentes), Désambiguisation du sens des motsoR@ement en langage naturel,

Classification des sentiments.
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Le BERT devrait avoir un impact majeur sur la reche vocale et la recherche de
texte, et la technologie NLP de Google a jusquésgmt été sujette a des erreurs. Le BERT
devrait également améliorer considérablement |eéreéCement international, car sa
compréhension du contexte l'aide a interprétemedéeles partagés par différentes langues
sans comprendre pleinement la langue. Plus largenB&RT a le potentiel d'améliorer
considérablement les systémes d'lA a tous les nxvED]

2.5.2. GPT-2

GPT-2 est un grand modéle de langage basé suamnsfdrmateur qui prédit le mot
suivant en fonction de tous les mots précedents Batexte. La diversité des ensembles de
données rend cette cible simple englobant des d&tnations naturelles de nombreuses taches
dans divers domaines. GPT-2 est une mise a I'éctiieicte de GPT, avec plus de parametres
et formé sur plus de la quantité de données.

GPT-2 présente un large éventail de fonctionnaliggsompris la capacité de générer
des échantillons de texte synthétisés de manigrdtocannelle d'une qualité sans précédent, Il
faut initialiser le modele avec I'entrée et ledaisproduire de longues continuations. De plus,
GPT-2 surpasse les autres modeles de langage faunédes domaines spécifiques, par
exemple : "les livres", sans utiliser ces ensembislonnées de formation spécifiques a un
domaine. Pour les taches linguistiques telles guéponse aux questions, la compréhension
de la lecture, la synthése et la traduction, GRBfmence a apprendre ces taches a partir de
texte brut sans utiliser de données de formati@cifigues a la tache. Bien que les scores de
ces taches en aval soient loin d'étre a la poietéadtechnologie, ils montrent que, avec
suffisamment de données et de calculs (non étigyetés taches peuvent bénéficier de

techniques non supervisées. [22]

2.5.3. GPT-3

GPT-3 est un modéle de prédiction de langage. Sighafie qu'il dispose d'un modele
d'apprentissage automatique de réseau neuronagleguiiprendre le début du texte comme
entrée et le transformer en ce qu'il prédit comraatéle résultat le plus utile. Ceci est
accompli en formant le systeme sur le vaste coeptexte Internet pour repérer les modeles.
Plus précisément, GPT-3 est la troisieme version diodéle axé sur la génération de texte

basée sur une pré-formation sur une énorme qualetitéxte.
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Lorsqu'un utilisateur fournit une entrée de teldesysteme analyse la langue et utilise
un prédicteur de texte pour créer la sortie la phabable. Méme sans beaucoup de réglage
ou de formation supplémentaire, le modele généreexte de sortie de haute qualité qui

ressemble a ce que les humains produisent. [3]

2.5.4. BART

BART est un modele séquence a séquence formé camnaito-encodeur de dé-
bruitage. Cela signifie qu'un modele BART affindupgerendre une séquence de texte en
entrée et produire une séquence de texte diffémmsortie. Ce type de modéle est pertinent
pour la traduction automatique, le question-répplesseynthése de texte, ou la classification

des séquences (catégorisation des phrases ouales ge texte d'entrée).

Les auteurs de BART décident d'utiliser certaimehiniques de bruit existantes et de

nouvelles techniques de préformation. Les schémdsudt qu'ils utilisent sont :
Masquage de jeton :

* les jetons aléatoires dans une phrase sont rensplzané [MASQUE]. Le modéle
apprend a prédire le jeton unique en fonction dterde la séquence.

e Suppression de jetons : les jetons aléatoiresssqprimés. Le modeéle doit apprendre
a prédire le contenu du jeton et a trouver la posid partir de laquelle le jeton a été
supprime.

* Remplissage de texte : un nombre fixe de jetonigummsont supprimes et remplacés
par un seul jeton [MASQUE]. Le modéle doit apprendie contenu des jetons
manquants et le nombre de jetons.

* Permutation des phrases : les phrases (séparéaepaoints) sont permutées de
maniere aléatoire. Cela aide le modéle a apprdintpication logique des phrases.

* Rotation du document : le document est réorganis& pommencer avec un jeton
aléatoire. Le contenu avant le jeton est ajouta finldu document. Cela donne un
apercu de la facon dont le document est généralteonganisé et a quoi ressemble le

début ou la fin d'un document.

Dans l'architecture de BART, la premiére partie BART utilise I'encodeur
bidirectionnel de BERT pour trouver la meilleurpn@sentation de sa séquence d'entrée, qui a
ete formé a l'aide d'une simple techniqgue de masda jetons. BART renforce I'encodeur

BERT en utilisant des types de mécanismes de mgsqlas difficiles dans sa préformation,
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lorsqu’on a la représentation au niveau du jetomleea phrase d'une séquence de texte
d'entrée, le décodeur GPT doit les interpréter pegimapper avec la cible de sortie [16]

2.55.T5

L'idée derriere le modele T5 est l'apprentissage tpansfert. Le modéle est
initialement formé a l'apprentissage par transfeumt des taches contenant un texte
volumineux, puis affiné sur des taches en aval afie le modéle acquiert des compétences
générales et des informations a appliquer a déesaelles que la synthese T5 a l'aide de la
génération de séquence a séquence. L’encodeur délenbs prend en entrée une séquence
de jetons qui correspondent a une séquence d'eleserblans le bloc codeur existe un bloc
avec deux sous-composants, la couche d'auto-attegitie réseau d'anticipation. Le décodeur
et I'encodeur sont en structure, sauf qu'il existemécanisme d'attention généralisé aprés
chaque auto- couche d'attention. Cela permet aelmatk fonctionner uniqguement sur les
sorties précédentes. Le final Le bloc décodeurytathe sortie qui est introduite dans une
autre couche. Cette derniere couche est une cadehge ou la fonction d'activation est
softmax. Les poids de la sortie de cette couche¢ istnoduits dans la matrice d'intégration
d'entrée. [17]

2.5.6. PEGASUS

Dans ce modele, les lignes significatives sont som®es du texte d'entrée et
compilées dans des sorties distinctes. En outrestilpréférable de choisir uniguement des
phrases pertinentes plutdt que de choisir des ghia@s hasard. Cette méthode est la méthode
préférée pour résumer avec la méthode abstractare eie est similaire a la tache
d'interprétation de l'intégralité du document etggmération de résumés. Il est utilisé pour
former le modele de transformateur basé sur desédsntextuelles produit le modele

PEGASUS. [18]

2.6. Comparaison entre les modéles

Pour faire le résumé abstractif, nous avons fast cEmparaisons entre les modéles
concernant ce type de résumeé, voici un tabléabléau 1)comparatif qui présente les

caractéristiques de ces modéeles
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Tableau 1 : les caractéristiques des modeéles tramsmers

Model de . Données de Nombre Taille du . Pfe‘
Les langues Caractéristique . . N . Architecture entraineme
base préformation paramétres | vocabulaire nt
Apprendre le
contexte
a des modeles d'un T“Ot en A été formé sur
our fonction de 16GO de non
BERT Encodeur P tout son . 1270M 30K Bidirectionnelle -
différentes : données supervisé
environnement
langues . textuelles
(gauche et droite
du
mot).
disponible que
pour
I'anglais, mais il peut prédire le A été formé sur
GPT-2 Décodeur| pel.ﬂ, mot 40 GO, de 1.5mds 50K unidirectionnel non
étre affiné sur . données supervisé
suivant
des textuelles
corpus
spécifiques
A été formé sur
un ensemble de
données open
Anglais, A une architecturg source appelé
GPT-3 Décodeur allemand, S|m|I_a|re aGPT-2 « Common 175mds / Unidirectionnell non )
Russe et mais est encore Crawl » et e supervise
japonais plus grand d’'autres textes
d’openAl tels
gue des entrées
de Wikipédia
Combiner entre Forme sur un . Encheur
BART chodeur- Plus de 70 Iarchitecture de ensenjble de 400M 20K bldlre,ctlonnel et non
Décodeur langues données de décodeur supervisé
BERT et GPT .
160Go autoregressif
Encodeur- Format de text en Formé sur un Bidirectionnel, non
T5 . 110 langues ensemble de 11mds 32K unidirectionnell | supervisé et
Décodeur text . -
données de 7Tq e et Seq2Seq | supervisées
Générration des Bidirectionnel
Encodeur- Plus de 70 phrases vides S ' Auto
PEGASUS Décodeur langues utilise MLM et / 568M 500k unidirectionnell Supervisé
GSG e et Seq2Seq

2.7. Réglage fin

Le réglage fin est une facon d'appliquer ou dadili'apprentissage par transfert. Plus

précisément, le réglage fin est un processus @uidoun modele qui a déja été formé pour

une tache donnée, puis réglé le modele pour le Effectuer une tache similaire.

En supposant que la tache d'origine est similaieen®uvelle tache, I'utilisation d'un

réseau de neurones artificiels déja concu et forous permet de tirer parti de ce que le

modele a déja appris sans avoir a le développarti ge zéro.

Pour affiner notre modele nous avons changé queglarametre pour améliorer sa

puissance. Par exemple, nous devons choisir le reod#gcouches que nous utilisons, les
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types de couches que nous utilisons, I'ordre dameel placer les couches, le nombre des
nceuds a inclure dans chaque couche, décider dé degégularisation a utiliser, quoi définir

notre taux d'apprentissage, des exemples de réfgagemme changer :

* Nombre de couches.

* Types de couches.

* Ordre des calques.

* Nombre de nceuds dans chaque couche.
* Quelle quantité de régularisation utiliser.

* Taux d'apprentissage.

C'est ce qui rend I'approche de réglage fin sagdinte. Si nous pouvons trouver un
modéle formé qui fait déja bien une tache, et qitedache est similaire a la nétre au moins
d'une maniére éloignée, alors nous pouvons tingr ge@tout ce que le modele a déja appris et

I'appliquer a notre tache spécifique.

Dans notre cas, nous avons éliminé quelque couatFacezing layerCette

technique consiste a :

» Rendre les couches non entrainables.

» accélérer la formation du réseau de neurones antgalogressivement les
couches cachées.

* Reéduire le temps de calcul pour I'entrainementéoute perdant pas grand-

chose du c6té de la précision.

3.8. Les méthodes d'évaluation des résultats

3.8.1. Evaluation des résumés automatiques avec RGH

La métrique la plus couramment utilisée pour I'éadilon de résumé automatique
est ROUGE [25]. Cette métrique est utilisée enuctidn et résumé automatique, en cela

gu’elle mesure la similarité lexicale entre un ¢éegt son résume.

En d’'autres termes, ROUGE mesure la proportiomdes en commun au sein du
résumé et de la référence. ROUGE mesure égaleeeprdportions de suites de n mots
gue I'on appelle n-grammes. On note ces mesuresGEMJ ou n est le nombre de mots

considérés.
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Ainsi, ROUGE-1 mesure les proportions de mots, RE@LES mesure les
proportions de paires de mots (des bigrammes, graiZximes) etc.

Soit D un document de N mots D ={w . ., wi }, on a 'ensemble des n-grammes
deD:

gramn(D) = {(W, . . ., W),(W2, . . . ,\Wa+1), . . . ,(W=n+1, - . . W)} (1.1)

En particulier, on peut dénombrer le nombre deamgnes en commun pour un

résumeé automatique S et sa référence R :
matchn(S, R) = |gramn(Syramn(R)| (1.2)

On peut alors choisir de diviser le nombre de mrgna@s communs par le nombre
de mots dans le résumé automatique, c’est ce cappelle la précision (1.3), ou par le

nombre de mots du résumée de référence (1.4).

Enfin, la F-mesure (F) est la moyenne harmoniquesda précision et le rappel

(1.5).
__ matchy(S,R)
ROUGE —n(P) = == (1.3)
__ matchy(S,R)
ROUGE —n(R) = =T (1.4)
ROUGE — n(F) — 2% ROUGE—n(P) Xx ROUGE—n(R) (1-5)

ROUGE-n(P) + ROUGE-n(R)

Une autre variante est couramment utilisée : ROUGEHI mesure la longueur de
la plus grande sous-séquence commune. De mémeogud&R@UGE-n, on peut utiliser la

précision en divisant par la longueur du réesuméraatique.
« le rappel en divisant la par longueur du résumgétirence.
+ la F-mesure, la moyenne harmonique des deux.

Dans le cadre de I'évaluation de résumés autonesdjgles métriques les plus
couramment utilisées sont ROUGE-1(F), ROUGE-2(R@UGE-L(F).

3.8.2. Limites de la métrigue ROUGE

L'usage de la métrique ROUGE pour I'évaluation dsumé abstractif est critiqué

dans la mesure ou ne sont pris en compte que fesspondances lexicales entre les mots. En
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d’autre terme, un mot qui ne serait pas le méme aphei du résumé de référence sera

pénalisé, qu’il soit trés proche en sens ou auraattres éloigné.

En particulier, ceci pénalise les reformulations lmisage de synonymes qui sont
pourtant des comportements pertinents au sein dé@sumé abstractif. Ceci est
particulierement problématique du fait qu'il n’eddgas un unique résumé pertinent, mais que

plusieurs alternatives sont possibles.

En réponse, la métrique Meteor [26] propose dedveeen compte les synonymes
dans la mesure du score. Pour autant, cette métnigs’est pas imposée dans la communauté

du résumé automatique.

3.8.3. Mesure de I'abstractivité des résumés

Pour les travaux sur le résumé abstractive, ilpestinent d’évaluer également dans
quelles mesures les résumés générés sont effeetiveabstractifs. En particulier, on peut
mesurer la propension du modele générer de nouveatx (i.e. absent de la source) ou a
'inverse mesurer le taux de copie. En particul@ar,attend d'un modeéle abstractif que son
taux de copie soit proche de celui observé audesrdonnées de références. On peut mesurer
le taux de copie avec la métrique ROUGE-n(P) dumé&spar rapport au document source (a

la place du résumé de référence lors de I'évalnpfiy].

3.8.4. Evaluation Humaine

Compte tenu des critiques apportées aux meétriquiesnatiques, il est intéressant de

soumettre les méthodes de résumé automatiqueauation humaine.

2.9. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les difEseapproches utilisées pour faire le
résume, ensuite nous avons exploré quelques métlpdent été proposees pour résoudre le
probleme de production de résumés automatiquess Bloans parlé aussi de la nouveauté de
RNN “ les transformer” qui sont les plus utilisésup faire des résumés de texte automatique

dernierement, nous avons cité ces derniers pas tawacteristiques et leur fonctionnement.
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Chapitre 3

Conception et développement

3.1. Introduction

La synthese a été continuée d'étre un sujet demdod brilant dans le domaine de la
science des données. Le résumé est une techniguédqgit la taille d'un document tout en
préservant son sens. C'est I'un des domaines usséplidiés au sein de la communauté du

traitement automatique du langage naturel (NLP).

Apres avoir introduit les approches neuronales peufraitement Automatique du
Langage Naturel au chapitre 1 et 2, nous en prasgmans ce chapitre les applications dans

le domaine du résumé automatique de texte.

Lorsque vous souhaitez que l'apprentissage autguneatiansmettre le sens d'un texte,
il peut reformuler les informations ou simplemendbus montrer les parties les plus

importantes du contenu. Ca se que nous appelaoasuené abstractif.

Les modeles d'apprentissage en profondeur de padttels tels que GPT-3, GPT-2,
BERT, etc. nous aident a générer des résumés hs@saparaphrasés en termes de lisibilité.

Nous allons concentrer sur I'obtention de résuftateptables avec cette derniere approche.

3.2. L’'environnement de développement

Nous présenterons I'environnement de travail geiuitles outils de développement
(logiciels et technologies exploités). Nous all@rsuite décrire les différents langages

utilisés dans ce projet.
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3.2.1 Google colab

Colaboratory, souvent raccourci en "Colab", esproduit de Google Research. Colab
permet & nimporte qui d'écrire et d'exécuter ldecBython de son choix par le biais du
navigateur. C'est un environnement particuliereraelapté a la machine learning, a I'analyse

de données et a I'éducation.
Colab permet :
» d’améliorer vos compétences de codage en langageodeammation Python.

« de deévelopper des applications en Deep Learninguglisant des
bibliotheques Python populaires telles que KerasorFlow, PyTorch, OpenCV et

Transformers.

« d'utiliser un environnement de développement (Jempitotebook) qui ne

nécessite aucune configuration.
« disponible gratuitement.

+ utilise le GPU comme environnement virtuel en ligne

3.2.2. Python

Python est le langage de programmation open solercplus employé par les
informaticiens. Ce langage s’est propulsé en tétéadgestion d’infrastructure, d’analyse de
données ou dans le domaine du développement deelsgiEn effet, parmi ses qualités,
Python permet notamment aux développeurs de segtac sur ce qu’ils font plutdt que sur
la maniére dont ils le font. Il a libéré les déygleurs des contraintes de formes qui
occupaient leur temps avec les langages plus andiénsi, développer du code avec Python

est plus rapide qu’avec d’autres langages.

3.2.3. Hugginge face

Le Hugging Face Hub est une plate-forme avec pkisS@ 000 modeles, 5 000
ensembles de données et 5 000 démos dans lesqlesllesilisateurs peuvent facilement
collaborer dans leurs flux de travail ML. Le Humé&ionne comme un lieu central ou tout le
monde peut partager, explorer, découvrir et expEnter I'apprentissage automatique open

source.
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Nous avons créé, entrainé et partagé notre modBkrt2Gpt2» sur la plateforme

Hugging face.

3.3. Le modele Transformer appliqgué au réesumé

Le modele Transformer a été développé dans le ckdla traduction neuronale avant
d’étre rapidement étendu a d’autres taches de EhRparticulier, I'objectif méme du modele
Transformer éliminer les calculs séquentiels alim mieux paralléliser les opérations
pertinentes pour le résumé automatique en celamgprinet de traiter des séquences d’entrée,

et de sortie, plus longues par rapport aux mod&iesdeur-décodeur classiques.

Nous proposons également d’effectuer un résuméaahistqui génere des nouvelles
séquences a partie de texte entré. Le résumé ctifstitilise des modéles de traitement du
langage naturel (NLP) pour créer des résumes de debaide des modeéles pré-entrainer basé
sur I'architecture des transformers. C’est commndiumain lisait un article et demandait de

quoi il s'agissait.

3.4. Architecture de notre modele

Dans notre travail nous avons utilisé I'architeetarEncoder-Decoder Model », nous
avons travaillez avec BERT comme un encodeur et-5Bdmme un décodeur, et les réunis
dans un seul model BERT2GPT-2. Nous avons suivi ces étapes pour la réalisataire

modéle de résumé automatique :

3.4.1. Création de modele

Pour créer un modele, nous devons passe sur desephécessaires comme elle est

présentée dans fegurel3:
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/_ Préparation des données \ //— Criation de modile \

Entrer les données d' cmmmgmcnl

Réglaze fin de modéle

1 — Diminution de nombre de couches

de l'encodeur

Prétraitement des donndées :

I- Supprimer les champs imutiles.
2- Stocker toutes les données nettoyées
dars un nouvean Fichier.

\ { Entrainement de modéle ] _/
Initinliser les paramétnes de formation. -
MNotre Modde
W Bert2Gpi2 =

Diviser 'ensemble de données en
ensembles de données de test et de

Qliduliun de train. /

Figure 13: Création de modeéle

3.4.1.1. Préparation des données

Avant de créer un modéle, nous avons préparé uendne des données pour
I'entrainement, en utilisant les deux célébres -datafrancais «lsum-fr» [31] et ©range-
sum» [29] pour entrainer notre modéle a notre landwv@sis.

from datasets import load dataset
dataset = load dataset("orange sum", 'abstract"')

Figure 14 : Chargement de dataset

Puis, nous avons nettoyé tous les champs et ceadteitiles.

def clean(row):

row['text']= row['text'].replace('\n',' ').replace('\t',' ').replace(',',"'').replace('\"'","").replace('\"","")
row['text']= " ".join(row['text'].split())

row['target']= row['target'].replace('&lt;', '<").replace('&gt;","'>")

return row

Figure 15 : Nettoyage des data

Ensuite, nous avons devisé les données en deugspante pour I'entrainement et une
autre de validation.

30



dataset['train'].to csv('train.csv', index=False, header=True)
dataset['test'].to csv('test.csv', index=False, header=True)

Figure 16 : division des données

3.4.1.2. Création de modele

Apres la bonne préparation des données, nous guvasse a la création de notre
modéle. Pour le créer, nous avons choisi de rdasideux modeles NLP (BERT et GPT2)

dans un modeéle « Encodeur-Décodeur ».

Nous avons commenceé par affiner le modéle encod®ERT » par une diminution
de nombre des couches « Freezing-layer » afintehibdes meilleurs résultats et diminuer le

temps d’entrainement.

for name, param in list(model.encoder.named parameters())[:-50]:
print('I will be frozen: {}'.format(name))
param.requires grad = False

Figure 17 : Freezing-layer (réglage fin)

Puis nous avons fait I'entrainement de notre modetdes données entrées en sauvegardons
tous les résultats d’entrainement pour obtenir wdéte entrainé qui comprend la langue

francaise pour I'utiliser ultérieurement dans lag@tion de texte francais.

from transformers import EncoderDecoderModel, BertTokenizer

# creer le bert2gpt2 d'un model BERT and GPT2 .
model = EncoderDecoderModel.from encoder decoder pretrained("bert-base-cased", "gpt2")

# sauvegarder le modele
model.save pretrained("bert2gpt2")

Figure 18 : Scripte de création de modéle

3.4.2. Génération de résumé automatiquement

La figure 14représente I'utilisation de notre modele entrainé
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Encodeur

Encoder le texte entrée avec la
) partie encodeur de notre modele

La malidie coromvres (COVIDI9) et M
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SARS.CoV-21a plupast des pesonnes

mfeades por ke \m}réc:cx =

makadie resprasorre dmtensaé Egére 3
moddrée et se wtbl et sms avor
bexom d'un tratement particubr Ll 2 3 £
Certunes, cependunt, sombent g e mont Génération de résumé
malkades ot oot hesom de soms médicaux

Les personmes zées ot celle ot = . 2 .
' g1ty iy ot Générer le résume avec le
makadie cardionaxculure, wa dubéee, we mo&k B(’fl_’pr‘.’

makadee resprrasoare chro ouwm

camcer, oot plas de rgoes de posenter
wne forme grave. N mmposte gt 3

nimposte gad ge. peut comtracier b
C()u\?ﬁ)- lga soember gravement makade l

ou en mowre La meilleare figon dévtr
et de rakatr b rosmecocn ot da@x

baca sformé sar hmahdectsar b
L] mumire doat ke vimss se propuge ‘
Décodeur

Résumé

Décode avec GPT-2

Figure 19 : Génération de résumé avec notre modéle

e Encodeur : Dans notre cas, nous avons utilisé le modéle laogénération de
résumé automatique, pour l'utiliser nous devonséentin texte francais, et le
passer au encodeur « BERT » pour I'encodé, il toame la phrase en
vecteurs pour que la machine les comprend.

* Génération de résumé: Dans cette tache, nous utlisons le modéle
«Bert2Gpt2» pour générer un résumé en précisant les paresnéte
génération.

» Décodeur :la derniére étape est de décodé le résultat olatera génération

pour obtenir un résumé lisible.

from transformers import RobertaTokenizerFast, EncoderDecoderModel

#initialisation de tokenizer

tokenizer = RobertaTokenizerFast.from pretrained("Chemsseddine/bert2gpt2SUMM-finetuned-mlsum")
#aider les token special

tokenizer.bos token = tokenizer.cls token

tokenizer.eos token = tokenizer.sep token

#initialisation du modele

model = EncoderDecoderModel.from pretrained("Chemsseddine/bert2gpt2SUMM-finetuned-mlsum")

Figure 20 : Appel a notre modele

Aprés I'appel au modele, on I'utilise pour la géatém du résumé :
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# generate summary
def generateSumm(txt):

# encoder le texte entrée

input ids = tokenizer.encode(txt, return tensors='pt')

#generation de resume a l'aide de texte encodé

summary ids = model.generate(input ids,#le texte encodé
min_length=80,#1la longuer minimum du sequence de sortie
max_length=200,#la longuer maximale du sequence de sortie
num_beams=10,
repetition penalty=2.5,
length penalty=1.0,
early stopping=True,
no_repeat ngram size=2,#Pour éviter les répétitions du méme texte,
use cache=True,
do sample = True,
temperature = 0.8,
top k = 50,
top p = 0.95)

#decodé la sequence de generé par le modele

summary text = tokenizer.decode(summary ids[0], skip special tokens=True)

return summary text

Figure 21 : Génération du résume

3.6.Evaluation avec ROUGE

Nous avons travaillé sur quelques modeles pourisga@récision de ses derniers
dans la génération de réesumé, Nous avons entrainénbdeles suivant a notre dataset et

utilisé la métriqgue ROUGE pour I'évaluation :

* BARThez :est le premier modele seg2seq pré-entrainé a geatddie pour le
francais. Basé sur BART, BARThez est particulienetm@dapté aux taches
génératives. [29]

« PEGASUS: Dans PEGASUS, Iles phrases importantes sont
supprimées/masquées d'un document d'entrée et gardrées ensemble
comme une seéquence de sortie a partir des phrasemtes, similaire a un
résumeé extractif18]

* T5:Ce modele a été affiné en francais pour la syntakstaite de texte.
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from datasets import load metrid

metric = load metric("rouge")

fake preds = ["comment ", “"ca va"]

fake labels = ["comment", "ca va"]
metric.compute(predictions=fake preds, references=fake labels)

Figure 22 : Exemple d'applications de la métrique RUGE

Tableau 2 : comparaison avec la métrigue ROUGE engs les modéles entrainé

Rouge-1 Rouge-2 Rouge-L Rouge-LSum
BARThez 24.2547 10.0483 19.7 20.0966
PEGASUS 25.31 9.613 19.08 19.55
T5 20.2108 7.8633 16.9554 17.3178
NotreModele 25.7023 8.5872 18.6776 19.821

Dans ce tableau comparatif, nous avons entrainénodgles avemlsum, orangeSum
et nos données médicales. Pour les comparer avermodele, s'il apprend bien les articles
médicaux francais, pour réaliser des bons résubsigaatifs, et savoir ces précisions.

Nous pouvons voir que la précision de notre modsteélevé par rapport aux autres modeles
pré-entrainé au texte francais comme (Barthez, H&gasus), cette précision peut étre
augmente si nous entrainons de nouveau notre medeldes nouvelles données, di la forte
précision de notre modéle nous pouvons conclurengtre modeéle a une priorité aux autres

et il est prét a faire la tache de résumé autometit texte francais.

3.7. Implémentation d’'un Prototype

Nous avons implémenté une interface pour facilitgilisation de notre modele pour

faire un résumé du texte abstractive.
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Résumé Votre Text  l'aide de IA.

Vous pouvez résumé votre texte par entrer le texte originale, et vous pouvez comparer le resultat avec votre texte originale en cliquant sur Comparer resultat

Résumé

40

. 10
Nettoyer Soumettre
Figure 23 : Page principale de notre application
La figure 23 présente notre interface qui a le but a faire sumé abstractif elle se
compose de :

. Deux champs de texte le premier est pour le textie et le deuxieme
pour le résumé obtenu.

. Un bouton nettoyer aider I'utilisateur a suppriraddxte du champ.

. Un bouton soumettre quand nous cliquons sur ceoholtapplication
commence a généré le resumé automatique.

. Deux glisseur un pour la longueur maximale et laxéime pour la

longueur minimale.

Nettoyer Soumettre

Figure 24 : Page de comparaison des résultats avdedexte original
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Dans lafigure 24la deuxiéme tabulation de notre interface dante éeterface nous

pouvons comparer le résultat obtenu avec le taxg@al pour savoir comment le programme

a fait le résumé automatique.

MYModel ¢

txt

Le paracétamol, dont la dénc tion c internationale (DC)) est l'acétaminophe
est|'antalgique le plus utilisé. Il permet de soulager de nombreuses manifestations
douloureuses (maux de téte, douleurs dentaires ou articulaires, états grippaux, régles
doul , etc.). Il est également efficace contre la fiévre.Son mécanisme d'action dans la
douleur et la fiévre est encore mal connu. Il agit pendant environ 4 heures, en une vingtaine
de minutes aprés sa prise. Il est sir et efficace dans les conditions normales d'utilisation et il
peut étre pris par les enfants. Son utilisation est possible pendant toute la grossesse en cas
de douleur ou de fiévre, a la dose efficace la plus faible et pendant la durée la plus courte
nécessaire au soulagement des symptomes. Le paracétamol a l'avantage sur laspirine ou les
AINS de ne pas provoquer d'irritation sur 'estomac, mais il n'est pas anti-inflammatoire et
peut soulager un peu moins bien les douleurs d'origine inflammatoire.|

Nettoyer Soumettre

output
le paracetamol, dont la denomination de soulager de nombreuses manifestations |

antalgique le plus utilise. il faualement efficace contre la fievre. son mecanisme d action dans
la douleur et lute pris par les enfants. une vingieun.

Signaler

Figure 25: Page principale de notre application (exmple d'application)

Dans lafigure 25n0ous avons présenté un exemple de résumé dectexéea I'aide de

notre interface et dans le deuxiéme coté son résumé

txt

Le paracétamol, dont la dénomination commune internationale (DCI) est 'acétaminophéne,
est |'antalgique le plus utilisé. Il permet de soulager de nombreuses manifestations
douloureuses (maux de téte, douleurs dentaires ou articulaires, états grippaux, régles

doul ,etc.). Il est égal t efficace contre la fiévre.Son mécanisme d'action dans la
douleur et la fiévre est encore mal connu. Il agit pendant environ 4 heures, en une vingtaine
de minutes aprés sa prise. Il est sir et efficace dans les conditions normales d'utilisation et il
peut étre pris par les enfants. Son utilisation est possible pendant toute la grossesse en cas
de douleur ou de fiévre, a la dose efficace la plus faible et pendant la durée la plus courte
nécessaire au soulagement des symptomes. Le paracétamol a l'avantage sur 'aspirine ou les
AINS de ne pas provoquer d'irritation sur I'estomac, mais il n’est pas anti-inflammatoire et
peut soulager un peu moins bien les douleurs d'origine inflammatoire.

3
output
le paracetamol, dont la denomination de soulager de nombreuses manifestations |

antalgique le plus utilise. il faualement efficace contre la fievre. son mecanisme d action dans
la douleur et lute pris par les enfants. une vingieun.

Nettoyer Soumettre

#4 Diff

L . | B eparac é I e B tamol,dontlad énomination commun . e . n
terati [J§ o nale (DCI) est 'acéta [ min ophéne,est!' [l a n[lt a [l iondesou
| aff g erdenombreuses manifestations l antalg [f ique le plusutilis é.1lp [l e .
rmet [ i [ desou [l | f[f a ualementefficace contrela fievre. son mecanisme d
action dans la douleur et lute pris par les enfants. unevin €8 g er de nombreuses man l if
B e stationsdo [ u loureuses (maux de téte, douleurs de [ n  taires ou articulaires,
états grippaux, régles douloureuses, etc l . ). llest également efficace contre la fiévre.Son
mécanisme d'action dans la douleur et la fiévre est encore mal connu. Il agit pendant environ 4
heures, en une vingtaine de minutes aprés sa prise. Il est str et efficace dans les conditions
normales d’utilisation et il peut étre pris par les enfants. Son utilisation est possible pendant
toute la grossesse en cas de douleur ou de fiévre, a la dose efficace la plus faible et pendant la
durée la plus courte nécessaire au soulagement des symptomes. Le paracétamol a l'avantage sur
I'aspirine ou les AINS de ne pas provoquer d'irritation sur I'estomac, mais il n'est pas anti-

inflammatoire et peut soulager un peu moins bien les douleurs d'origine inflammatoire. l

Signaler

Figure 26 : Page de comparaison des résultats adedexte original (Exemple
d'application)
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Dans la capture précédente nous avons montré lpagamon entre le texte entré et le
texte de sortie et pour savoir la différence elgsedeux nous avons définis les mots originale

supprime par le modele par un moins (-) en roudesgbhrase modifié en vert.

3.7. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les logiatdisé pour faire notre projet
ainsi que le plan de travail expliqué étape papeétal que la création de notre modéle et
'entrainement leur architecture est paramétragesravons fait dans ce chapitre aussi le

réglage fin pour affiner notre modele pour facilitentrainement,

Nous avons présenté les differentes méthodes di@wah de résume automatique

et les utilisons dans notre implémentation pouosda précision de notre résultat,

Nous avons vu aussi les différentes méthodes|dati@n de résumé automatique,
nous avons preésenté des captures de notre apphlicaintenant I'interface qui consiste a
faire le résumé et la deuxieme est utilisée pounparer le texte source avec le résumé
généré s'il est similaire lexicalement avec sontegesource. Nous finissons par la
présentation de notre interface implémentée aveegplications sur leurs composants et

comment l'utilisateur peut 'utiliser facilement.
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Conclusion et perspectives

Notre monde est parachuté par la collecte et fugidn d’énormes quantités de
données, et ca pose un vrai probléeme d0 a l'augt@mtanormale de ces documents.
Parfois, ils sont inutiles et prennent beaucouptadeps a lire. Sous l'influence de la
nécessité de consulter rapidement un grand nombrdoduments comme le domaine
meédical “covid-19” qu'il est trop urgent et sengibdonc l'idée d’assigner la tache de
résumer des documents a des machines plutét qg’duteains devient de plus en plus

urgente aujourd’hui.

Travail réalisé

Nous avons vu que les modeéles de langage baséansfdrmer, tels que BERT et
GPT-2, qui ont été préformés sur de grands ensemdielelonnées, peuvent étre facilement
affinés pour obtenir de bons résultats pour unmésabstractif en utilisant uniguement un
minimum de données. Cette approche exploite laspoie de I'apprentissage par transfert
qui a été observeé sur de nombreuses autres taehlestdment du langage naturel avec les
architectures Transformer. Etant donné que cetfgoape nécessite le minimum de
données, elle peut étre appliquée dans diverssadtmmaines étroits et langages a faibles
ressources. Les résumés produits par l'approchpogée sont cohérents avec les
documents d'entrée (dans la plupart des cas) etrengrande fluidité, comme prévu d'un
modele basé sur GPT (bien qu'il y ait des probléaves I'exactitude factuelle de certains
résumés générés). Des travaux récents d'OpenAdlesfSrce suggerent qu'il s'agit d'un

probleme prédominant indépendant des modéles dméeabstractif.

Pour cela, nous avons réalisé ce travail qui ctnsisfaire une recherche sur le
traitement de langage naturel, plus précisémergisiemeé abstractif de texte francais. Nous
avons récolté tous les informations lié & ce domagwour lancer notre travail et le
renforcer, nous avons commence par la récolte daséds d’entrainement, en suite la
création et I'entrainement de notre modele et $ioms par le partager sur la plateforme

hugging face pour rendre son appel et son utitisadimple dans la génération résumé.

Nous avons obtenu comme résultat un model Encddécodeur composer de
deux modéle : I'encodeur Bert et le décodeur GRJ&Emodele peut réaliser le résumé de

texte abstractive, nous avons testé les précisgleasautres modeles Transformer pour les
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comparés avec la précision de notre modele etvegladire que notre modéle est bon pour

le traitement de résumé automatique du texte franca
Perspectives et travaux a venir

Nous avons testé notre model avec les différentsiqué d’évaluation des différents
modeles NLP, les résultats étaient satisfaisarassDe futur, on compte d'obtenir des tres
bons résultats d’évaluation par I'agrandissemefieetichissement de notre modele avec des
nouveaux données médicales pour gu'il apprend bé&edomaine afin d’avoir des résumé

cohérent, et utilisé aussi des nouveaux réglaggsofir améliorer I'entrainement du modéle.

Enfin, du fait que notre modele peut étre d’'ordéméyal, des expériences devraient étre
menées sur d’autres domaines (article de footbalpresse, etc.) et d’autres langues (arabe,

allemande, etc.).
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