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Traitement automatique des langues

Analyse
(Lire)

Génération 
(Écrire)  



Génération de texte
Les entrées

Bases de données, données tabulaires

Textes

Graphe



Génération de texte
Et aussi à partir de …

Images

Vidéos



Génération de texte
Les objectifs : Pourquoi faire ?

Verbaliser
• Un graphe
• Une BD

Simplifier, résumer, paraphraser
• Un/des texte(s)



Génération de texte conditionnelle
Entrée -> Texte

ENCODEUR DECODEUR



Génération de texte conditionnelle
Entrée -> Texte

ENCODEUR DECODEUR

Unification des tâches de génération



• d’une représentation sémantique
Abstract Meaning Représentions (AMR) -> 21 langues UE

• d’un graphe de connaissances
Resource Description Format (RDF) -> Langues peu dotées 
(Breton, Galois, Irlandais)

• de textes
Génération de biographies Wikipedia 
Biais de données

Génération conditionnelle de texte
A partir 



Génération multilingue à partir de graphes 
de représentations sémantiques 

abstraites
Angela Fan and Claire Gardent 

 “Multilingual AMR-to-Text Generation”  
EMNLP 2020.



Graphe AMR (Abstract  Meaning Representation)

• Graphe acyclique

• Noeuds : concepts

• Arcs : roles sémantiques

Ryan describes himself as a genius



Graphe AMR —>  21 Langues

US officials held an expert group meeting in January 2002 in New York.

Des responsables américains ont tenu une réunion d'un groupe d'experts en janvier 2002 à New 
York.
 

Funcionarios estadounidenses celebraron una reunión de un grupo de expertos en enero de 2002 en 
Nueva York.

Americkí predstavitelia usporiadali stretnutie expertnej skupiny v januári 2002 v New Yorku.

Amerikanska tjänstemän höll ett expertgruppsmöte i januari 2002 i New York.

Langues romanes, germaniques, slaves, 
ouraliennes



•   Graphe  —>  Sequence

Enjeux
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•  Peu de données d’apprentissage
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• Graphe  —>  Sequence

• Peu de données d’apprentissage

•  Graphe  sous-spécifié

Enjeux



•  Graphe  —>  Sequence

•  Peu de données d’apprentissage

•  Graphe  sous-spécifié  

•  Génération multilingue : les langues cibles ont 
une syntaxe et une morphologie variées 

Enjeux
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Encodeur

Représentation
vectorielle

Graphe
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Encodeur

Représentation
vectorielle

Graphe

• Linéarisation 
• Plongements structurels
• Sous mots
• Pré-apprentissage (MLM)



Linéarisation 

hold 
:ARG0 person : ARG0-of have-org-role :ARG1 :op1 United :op2 
States :ARG2 official  
:ARG1 meet :ARG0 person :ARG1-of expert :ARG2-of group
:time date-entity :year 2002 :month 1
:location city :op1 New :op2 York



Ajout de plongements positionnels pour les noeuds 
soeurs et les branches



Pré-apprentissage

• Sur des  AMRs “argent”

• 30M phrases tirées de  
CCNET et analysées avec 
JAMR
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Décodeur
(Génération)

Représentation
vectorielle

Texte



Des responsables américains 
…. 

Funcionarios estadounidenses 
….

Americkí predstavitelia 
….

French

Spanish

Американските служители 
….

Slovak

Amerikanska tjänstemän 
…

Swedish

Bulgarian

Génération multilingue

• Plongements cross-lingues XLM

• Modèle de langue pré-entrainé (30M 
phrases) pour chaque langue cible 

• Encodeur-décodeur multilingue



Plongements cross-lingues

Language

Cross-lingual Language Model Pretraining
Guillaume Lample, Alexis Conneau

Position

Token [/s] the MASK MASK [/s] [/s] [/s]MASK MASKrideauxétaientblue

0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

en en en en en en fr fr fr fr fr fr

Transformer Model

curtains were les bleus



Génération en Français

hold 
:ARG0 person : ARG0-of have-org-role :ARG1 :op1 
United :op2 States :ARG2 official  
:ARG1 meet :ARG0 person :ARG1-of expert :ARG2-
of group
:time date-entity :year 2002 :month 1
:location city :op1 New :op2 York

Des responsables américains ont tenu une 
réunion d'un groupe d'experts en janvier 2002 à 
New York.
 

fr

Encodeur-décodeur multilingue
Génération en slovaque

hold 
:ARG0 person : ARG0-of have-org-role :ARG1 :op1 
United :op2 States :ARG2 official  
:ARG1 meet :ARG0 person :ARG1-of expert :ARG2-
of group
:time date-entity :year 2002 :month 1
:location city :op1 New :op2 York

sv

Americkí predstavitelia usporiadali 
stretnutie expertnej skupiny v 2002 v New 
Yorku.



Modèle AMR-Texte multilingue

•   Encodeur: pre-
apprentissage 
d’AMRs

•   Décodeur: pre-
apprentissage de 
LMs, modèle 
multilingue



hold 
:ARG0 person : ARG0-of have-org-role :ARG1 :op1 United :op2 States :ARG2 
official  
:ARG1 meet :ARG0 person :ARG1-of expert :ARG2-of group
:time date-entity :year 2002 :month 1
:location city :op1 New :op2 York
Des responsables 
américains ont tenu 
une réunion d'un 
groupe d'experts en 
janvier 2002 à New 
York.
 

Funcionarios 
estadounidenses 
celebraron una 
reunión de un grupo 
de expertos en enero 
de 2002 en Nueva 
York.

Americkí 
predstavitelia 
usporiadali stretnutie 
expertnej skupiny v 
2002 v New Yorku.

French Spanish

Slovak

Американските 
служители проведоха 
среща на експертна 
група през януари 
2002 г. в Ню Йорк.

Slovak

Amerikanska 
tjänstemän höll 
ett 
expertgruppsmöt
e i januari 2002 i 
New York.

Swedish

Données d’apprentissage (21 langues)

Bulgarian



Données

• Apprentissage
• AMR argent,  Texte Europarl, 21 langues 

•  Evaluation
•AMR argent,  Texte Europarl, 21 langues
•AMR or,  Texte LDC. 3 langues 
•  Espagnol, allemand, italien

Cross-lingual Abstract Meaning Representation Parsing
Marco Damonte, Shay B. Cohen



Automatique (BLEU)
• Ablation
• Comparaison avec deux modèles de base (baseline)
• Impact des langues d’apprentissages

Human-Based
• Word-Order, Morphology, Semantic adequacy, 
Paraphrasing

Evaluation



Ablation

https://github.com/jflanigan/jamr

Modèle de base  (Anglais, BLEU)              32.5

+ Plongements de graphes                 32.9
+ Plongements crosslingues               33.0
+ Encodeur pré-entrainé                     33.4
+ Decodeur pré-entrainé                     33.8



Comparaison: Monolingue v. Multilingue

hold 
:ARG0 person : ARG0-of have-org-role :ARG1 :op1 
United :op2 States :ARG2 official  
:ARG1 meet :ARG0 person :ARG1-of expert :ARG2-
of group
:time date-entity :year 2002 :month 1
:location city :op1 New :op2 York

Des responsables américains ont tenu une 
réunion d'un groupe d'experts en janvier 2002 à 
New York.
 

Monolingue



hold 
:ARG0 person : ARG0-of have-org-role :ARG1 :op1 
United :op2 States :ARG2 official  
:ARG1 meet :ARG0 person :ARG1-of expert :ARG2-
of group
:time date-entity :year 2002 :month 1
:location city :op1 New :op2 York

Des responsables américains ont tenu une 
réunion d'un groupe d'experts en janvier 2002 à 
New York.
 

Monolingue Multilingue
hold 

:ARG0 person : ARG0-of have-org-role :ARG1 :op1 
United :op2 States :ARG2 official  
:ARG1 meet :ARG0 person :ARG1-of expert :ARG2-
of group
:time date-entity :year 2002 :month 1
:location city :op1 New :op2 York

Des responsables américains ont tenu une 
réunion d'un groupe d'experts en janvier 2002 à 
New York.
 

fr

Comparaison: Monolingue vs. Multilingue



10

14

18

22

26

30

34

38

Category Axis

Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1

30,6

31,4

32,1

24,4

27,9

25,5

24,7

21,2

29,5

35,7

19,5

21,2

19,4

18,9

20,3

13,4

25,1

14,6

17,5

21,9

33,8

28,7

30,1

30,6

23,4

25,4

23,9

23,1

18,9

27,5

33,8

18,6

20,4

18,8

19,1

20,5

12,9

24,3

14,2

16,9

21,3

34,2

en da de el es fi fr it nl pt sv bg cs et hu lt lv pl ro sl sk

BLEU

Monolingue: AMR -> X Multilingue: AMR -> All

Largement doté Moyennement doté

Résultats: AMR argent



Résultats: AMR or

10

13

16

19

22

25

28

Category Axis

Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1

15,3

19,8

21,7

24,9

14,9

19,8

21,1

25,2

en es it de

BLEU

Bilingue: AMR -> X Multilingue: AMR -> All



Comparaison: NLG+Traduction vs. Bout-en-bout
Bout-en-bout multilingue

AMR-X
hold 

:ARG0 person : ARG0-of have-org-role :ARG1 :op1 
United :op2 States :ARG2 official  
:ARG1 meet :ARG0 person :ARG1-of expert :ARG2-
of group
:time date-entity :year 2002 :month 1
:location city :op1 New :op2 York

Des responsables américains ont tenu une 
réunion d'un groupe d'experts en janvier 
2002 à New York.
 

fr

hold 
:ARG0 person : ARG0-of have-org-role :ARG1 :op1 
United :op2 States :ARG2 official  
:ARG1 meet :ARG0 person :ARG1-of expert :ARG2-
of group
:time date-entity :year 2002 :month 1
:location city :op1 New :op2 York

Génération+Traduction

US officials held an expert group 
meeting in January 2002 in New 
York.

Des responsables américains ont tenu une 
réunion d'un groupe d'experts en janvier 2002 à 
New York.
 

Anglais - X

AMR - Anglais



Comparaison : NLG+Traduction vs. Bout-en-bout
Bout-en-bout multilingue

AMR-X
hold 

:ARG0 person : ARG0-of have-org-role :ARG1 :op1 
United :op2 States :ARG2 official  
:ARG1 meet :ARG0 person :ARG1-of expert :ARG2-
of group
:time date-entity :year 2002 :month 1
:location city :op1 New :op2 York

Des responsables américains ont tenu une 
réunion d'un groupe d'experts en janvier 2002 à 
New York.
 

fr

hold 
:ARG0 person : ARG0-of have-org-role :ARG1 :op1 
United :op2 States :ARG2 official  
:ARG1 meet :ARG0 person :ARG1-of expert :ARG2-
of group
:time date-entity :year 2002 :month 1
:location city :op1 New :op2 York

Génération+Traduction

US officials held an expert group 
meeting in January 2002 in New 
York.

Des responsables américains ont tenu une 
réunion d'un groupe d'experts en janvier 2002 à 
New York.
 

Anglais-X

AMR - Anglais



Comparaison : NLG+Traduction vs. Bout-en-bout

10

13

16

19

22

25

28

Category Axis

Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1Region 1Untitled 1

19,5

21,2

19,4

18,9

20,3

25,1

17,5

19,2

21

19,4

18,6

20,7

24,9

17,8

de es it nl

BLEU

AMR -> En -> X AMR -> X

fr pt sv



Impact des langues d’apprentissage

Da De Nl Sv

Une langue 21.3 17.0 18.5 18.7

Langues 
germaniques 21.8 21.9 19.6 19.3

21 langues 21.9 17.5 19.4 19.5



Apprendre d’une langue proche

• Modèles bilingues
• Pour une famille donnée, les paires de 
langues les plus proches donnent les 
meilleurs résultats
• Romane: Espagnol/Portuguais
• Germanique: Suédois/Danois
• Uraliénne: Finnois/Estonien
• Slaves :  Tchèque/Slovaque

•



Evaluation par l’humain
•  Sémantique :  

•  La phrase générée a-t-elle le même sens que la 
phrase de référence? 

•   Morphologie: 
•  La morphologie est-elle correcte ? Les contraintes 

d'accord sont-elles respectées par exemple entre le 
verbe et le sujet ou entre le nom et l'adjectif?

•  Ordre des mots
•L'ordre des mots est-il naturel? 



Sémantique

0

1

2

3

Category Axis

Region 1Region 1Region 1Region 1Region 1Region 1Region 1Region 1Region 1Region 1Region 1Region 1Region 1Region 1Region 1Region 1Region 1Region 1

1,9
1,6

2,12,12,22,3
2

2,32,4

1,9

2,32,3
2,12,22,22,22,32,4

Un score de 2 indique  des différences mineures

en da de el es fi fr it nl pt sv bg cs et hu lv pl ro



Paraphrases générées

REF: This point will certainly be the subject of subsequent further debates in the 
council

GEN: This is a point that will undoubtedly be discussed later in the council.

REF: Je ne suis pas favorable à des exceptions à cette règle.

GEN: A mon avis, il n’est pas bon de faire des exceptions à cette règle 
.
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Evaluation par l’humain

Les résultats sont bons également pour 
la morphologie et pour l'ordre des mots

Un modèle multilingue généralise bien à 
l'ensemble des langues étudiées



ChatGPT 3.5
29/12/2023

Des responsables américains ont tenu une réunion d'un 
groupe d'experts en janvier 2002 à New York.



L'évaluation par l'humain montre que les techniques 
multilingues permettent de généraliser à 21 langues
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L'évaluation par l'humain indique que les techniques 
multilingues permettent de généraliser à 21 langues

Le modèle multilingue bénéficie d'une plus grande 
quantité de données et dans de meilleurs résultats que 

les modèles monolingues

L'approche proposée permet de générer à partir d'une 
AMR anglo-centrique des textes dans 21 langues 

différentes



Générer à partir de graphes de 
connaissances

Gardent et al. ACL 2017, Castro-Ferreira et al. 2020, Cripwell et al. 2023 
W. Soto-Martinez, Y. Parmentier and C. Gardent AACL 2023



Défi partagé WebNLG



Défi partagé WebNLG

Gardent et al. ACL 2017, Castro-Ferreira et al. 2020, Cripwell et al. 2023



WebNLG 2017 : RDF ==> Anglais

• Graphes DBPedia avec des entités racines de différentes 
catégories

• Textes écrits par des humains
Gardent et al. ACL 2017



WebNLG 2017 : RDF ==> Anglais

10 catégories connues 
• Astronaute, Université, Monument, Construction, Comique, 

Aliment, Aéroport, EquipeSportive, Ville, Ecrit
5 catégories inconnues 
• Athlète, Artiste, MoyenDeTransport, CorpsCéleste, Politique

Gardent et al. ACL 2017



WebNLG 2017 : RDF ==> Anglais

6 participants, 10 systèmes
• 3 modèles symboliques
• 1  modèle statistique
• 5 modèles neuronaux

Gardent et al. ACL 2017



WebNLG 2017 : RDF ==> Anglais

Gardent et al. ACL 2017

Tout 
7.07 - 45.13

Connu
19.87 - 60.54

Inconnu
5.13 - 35.7



WebNLG 2020

Génération
• RDF ==> Anglais 

Castro-Ferreira et al. INLG 2020



WebNLG 2020

Génération
• RDF ==> Anglais 
• RDF ==> Russe

Castro-Ferreira et al. INLG 2020



WebNLG 2020

Génération
• RDF ==> Anglais 
• RDF ==> Russe

Castro-Ferreira et al. INLG 2020

Analyse
• Anglais ==> RDF
• Russe ==> RDF



WebNLG 2020

• 16 catégories connues 
• 3 catégories inconnues
• Entités inconnues 



WebNLG 2020 : Participation

17 participants



WebNLG 2020 : Résultats



WebNLG 2023 : Langues peu dotées



WebNLG 2023 : Génération + Traduction

RDF ==> Anglais
• T5 ou mT5 affiné sur les données WebNLG (anglais)
• GPT3-5, in context learning

Anglais ==> Langue peu dotée
• Traduction automatique : NLLB ou Google Translate 



WebNLG 2023 : Résultats



Modèle en cascade vs. De bout en bout

Pour le breton, la traduction automatique est mauvaise

           Génération + Traduction



Modèle en cascade vs. De bout en bout

Pour le breton, la traduction automatique est mauvaise

           Génération + Traduction

   Affinage (BLEU : 0.10)



Modèle en cascade vs. De bout en bout

Pour le breton, la traduction automatique est mauvaise

           Génération + Traduction

   Affinage (BLEU : 0.10)

           Affinage + Préfixe continu



WebNLG 2023 : Préfixe continu

• Préfix continu
• Structuré pour modéliser les relations entre langues



WebNLG 2023 : Préfixe continu

Préfix continu



Apprentissage

Etape 1. Apprentissage auto-supervisé (Modèles de langue)
Le préfixe continu est appris sur des tâches monolingues



Apprentissage

Etape 1. Apprentissage auto-supervisé (Modèles de langue)
Le préfixe continu est appris sur des tâches monolingues

Etape 2. Affinage sur les données RDF-Texte



Apprentissage

Etape 1. Apprentissage auto-supervisé (Modèles de langue)
Le préfixe continu est appris sur des tâches monolingues

Etape 2. Affinage sur les données RDF-Texte

Inférence. On utilise le préfixe de la langue cible



WebNLG 2023 : Résultats
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Points clés
• Le pré-apprentissage améliore les résultats (2017 vs. 2020)

• Les résultats sont moins bons pour le russe que pour l’anglais

• Les performances se dégradent sur les données hors-domaines (inconnues)

• Les résultats sont mauvais pour les langues peu dotées

• Les modèles en cascade proposés pour ces langues fonctionnent mal lorsque la traduction 
automatique est mauvaise

• Un préfixe continu permet d’améliorer ces résultats
   BLEU breton : 10 (NLG+MT) —> 18.15 (PEFT)



Générer à partir de textes
Génération de  biographies

Angela Fan and Claire Gardent 
“Generating Full Length Wikipedia Biographies. The Impact of Gender Bias on the Retrieval-Based  

Generation of Women Biographies.” 
ACL 2022



Générer des biographies 
Wikipédia à partir du Web

P E RSO N  N A M E

Modèle RAG
Génération + Extraction d’information



• Rassembler des informations pertinentes

• Produire un texte structuré

• S'assurer de la véracité des faits

Enjeux
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Extraction

REQUÊTE
Katherine Johnson

Mathematician
Early Life
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Extraction

REQUÊTE
Katherine Johnson

Mathematician
Early Life

RESULTAT
20 premiers 
documents 

segmentés en 
phrase
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Extraction

REQUÊTE
Katherine Johnson

Mathematician
Early Life

SORTIE
40 phrases les plus 

similaires à la 
requête

(1,000 mots)

RESULTAT
20 premiers 
documents 

segmentés en 
phrase
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Génération REQUÊTE
Katherine Johnson

Mathematician
Early Life

EXTRACTION 

1,000 mots
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Cache Transformer-XL

• Les états cachés des sections précédentes sont conservés
• Servent de mémoire pour la génération de la section suivante



Ablation

L'extraction et le module de cache permettent une amélioration des 
résultats qui est statistiquement significative



Evaluation par l’humain de la factualité

• Les textes générés ne 
contiennent qu'une faible 
partie des informations 
contenues dans le texte de 
référence
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Evaluation par l’humain de la factualité
• Les textes générés ne 

contiennent qu'une faible 
partie des informations 
contenues dans le texte de 
référence

• La référence ne contient 
pas toutes les informations 
extraites de Web

• Environ 50 % des 
informations contenues 
dans le texte généré ne 
sont pas avérées



Biais dans les données

Wikisum: biographies 
Wikipedia

Our dataset: biographies 
Wikipedia de femmes



Biais dans les données

Les biographies Wikipedia 
de femme sont plus 
courtes

• Moins de sections
• Sections plus courtes
• Moins de mots



Biais dans les données

Le web contient peu de 
documents sur les femmes
• En moyenne, pour les 

femmes, une requête 
Web ne retourne que 18 
documents



Biais dans les données

Le web contient peu 
d’information sur les 
femmes
• Les biographies 

Wikipedia de femmes 
ont une intersection plus 
faible avec les données 
extraites du Web 



Moins d’information, une génération moins bonne

• Les performances sont moins bonnes pour les biographies de femmes 
particulièrement les biographies de femmes asiatiques et africaines



Exemple de texte généré



ChatGPT 3.5
29/12/2023

ChatGPT ne connait
Pas Ashley McKenzie
Winner of the 2016 
Toronto international 
film festival



ChatGPT 3.5
29/12/2023

ChatGPT connait
Henri Poincaré



Conclusion



La génération à partir de graphes de connaissances reste 
limitée

• Généralisation limitée
• Multilingualité restreinte
• Métrique de similarité graphe/text multilingue pour 

• Filtrer les données bruitées
• Guider la génération 
• Généraliser à d’autres langues et d’autres domaines



La génération vers des langues peu dotées 
reste un problème ouvert

• Manque de données
• Modèles inadaptés (en cascade, affinage)



Merci !


