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Introduction générale

Notre langage peut étre vu comme une ville ancienne : un dédale de petites
rues et de places, de maisons vieilles et neuves, et de maisons avec des adjonc-
tions qui datent d’époques différentes ; et tout cela entouré par une multitude
de banlieues récentes avec des rues droites et réguliéres et avec des maisons
uniformes.

Wittgenstein

Cette these, intitulée Traitement automatique des langues et génération automatique
d’exercices de grammaire étudie 1'utilisation de méthodes neuronales pour la génération
de phrases qui puissent servir de base a la création d’exercices de grammaire.

Table 1, vous pouvez observer deux lexicalisations au contenu sémantique identique
mais avec des syntaxes différentes : une juxtaposition de phrases et une relative sujet.
Comme lillustrent ces exemples, étre capable de réaliser un contenu sous différentes
formes syntaxiques permet de construire des exercices de grammaire : chaque phrase
réalisant une structure syntaxique donnée peut étre exploitée pour créer un exercice de
grammaire permettant de pratiquer cette structure.

Instruction : Souligne toutes les relatives sujet.
Entrée : John voit une femme qui dort.
Solution : John voit une femme qui dort.

Instruction : Combine les deux phrases en utilisant une relative sujet
Entrée : John voit une femme. La femme dort.
Solution : John voit une femme qui dort.

TABLE 1 — Exercices typiques

Les réseaux de neurones esquissent une promesse, celle de produire des sorties plus
naturelles que celle issue de 'usage automatisé de gabarits ou méme de grammaires
respectant la compositionnalité de la langue. Cette promesse est solide, ainsi que l'ont
montré Sutskever et al. (2014); Vaswani et al. (2017); Bahdanau et al. (2014a) : les
modeles sont puissants...mais ne sont pas ou pas encore la panacée. Parmi les erreurs
classiques de génération avec réseaux de neurones, il y a absence de mots attendus et
exces de mots attendus. Les performances se dégradent avec la taille de la phrase a
traiter (Bastings et al., 2017). Qui plus est, les métriques d’évaluation de qualité des
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textes générés ne sont pas corrélées pas avec les évaluations humaines (van der Lee
et al., 2019).

Tout en étant conscients de ces limites, nous voulons explorer les réseaux de neurones
et mettre la génération en langue naturelle au service de 'apprentissage de la grammaire.
En grammaire, deux grands courants s’imposent : descriptif et prescriptif. Par exemple,
I’accord du participe passé ne va pas de soi. Clément Marot 1’a introduit au XVIeme
siecle (italianisation de la langue), Abbé d’Olivet a défini au XVIIIeme la regle actuelle,
et elle a été imposée a I’école au XIXeme. ..

Pour le circonflexe, installé relativement solidement, le choix est d’étudier 1’histoire.
Cette histoire est bien visible (hopital/hospitalier).

Pour le reste, I'approche est relativement dogmatique, et participe a 1’établissement
d’une langue commune, normée, a 1’échelle de notre territoire.

Le controle grammatical est essentiel, d’abord pour limiter les erreurs, les détecter, mais
aussi pour imposer des normalisations. A cette heure, les cours de grammaire ne sont
pas des cours d’histoire ou de linguistique, mais donnent a apprendre une vue abstraite
et simplifiée de la langue et de sa structure. Nous sommes en traitement automatique
des langues, et dans cette thése explorons les ressources et techniques au service de cette
vue abstraite.

Une theése appliquée

Cette these est une these appliquée parce qu’elle se propose de participer au déve-
loppement de technologies innovantes pour I'apprentissage de la grammaire frangaise.
Ces technologies visent 1’assistance aux enseignants et la personnalisation des exercices :
idéalement la génération automatique d’exercices en fonction des besoins de I’éleve dans
le cadre de la progression gérée par 'enseignant. Metal !, projet e-Fran, nous permet
de fournir le travail ici présenté. e-Fran vise le rapprochement de I'Education et de la
Recherche. Cette dynamique respecte a la lettre le plan e-Fran :

« Déployés a 1’échelle des territoires, ces projets qui sont de nature a trans-
former 'Ecole, e-FRAN expérimente de nouvelles maniéres d’enseigner et
d’apprendre, a partir de dispositifs pédagogiques et numériques innovants
dans un cadre scientifique rigoureux. »

source : https://www.gouvernement.fr/e-fran-1-ecole-change-avec-le-numerique

Une these exploratoire

L’exploration de la génération de texte en langue naturelle est le fondement scienti-
fique du travail ici présenté. Perez-Beltrachini et al. (2012) ont démontré la faisabilité
de ce sujet d’intérét public qu’est la génération automatique d’exercices pour ’appren-
tissage du frangais. Dans le cadre du projet INTERREG IV Allegro, elles ont permis
I’exploitation de leur travail sur une plate-forme en ligne. Le travail en question requiert

1. Metal (Modeles et Traces au service de I’Apprentissage des Langues) : http://metal.loria.fr/,
consulté le 6 février 2020


https://www.gouvernement.fr/e-fran-l-ecole-change-avec-le-numerique
http://metal.loria.fr/

1. Objectifs et résultats

une grammaire rédigée manuellement par des linguistes, pré-requis cotiteux en terme
de temps, exigeant en terme de compétences, y compris sur le long terme (évolutivité
complexe).

Parallelement, la génération sur support neuronal est en plein développement. L’ap-
prentissage profond, qui regroupe un ensemble de méthodes d’apprentissage automatique
a fait ses preuves en classification.

En génération automatique de texte - ici langue naturelle sous contraintes syntaxico-
sémantiques - le possible est ouvert, mais :

e des erreurs se produisent et sont difficiles a détecter,

¢ les métriques sont problématiques,

¢ la création de ressources est en plein essor, mais reste loin d’étre suffisante.

Les réseaux de neurones tendent a joindre méthodologiquement des thématiques variées,
en génération, et plus généralement en traitement automatique des langues tels le dé-
veloppement d’outils pédagogiques, 'aide a la décision, la traduction automatique, la
synthese et ’explication automatisées.

Ces domaines s’appuyaient jusqu’alors sur des méthodes différentes (systémes experts
(faits, regles, inférences), statistiques, ...) ou n’en étaient qu’a des stades peu avancés.

1 Objectifs et résultats

Cette these n’a pas eu vocation a créer un exerciseur ni a faire évaluer des exercices
par des enseignants, des apprenants.
Pour qu’existe un outil capable de gérer la production automatique d’exercices de gram-
maire, il est nécessaire de générer des phrases de bonne qualité, sémantiquement correctes
et dont nous contrélons la syntaxe : notre objectif est d’étudier la faisabilité technique,
de la mettre a I’épreuve (qualité, diversité des phrases), ce sur du frangais, langue moins
bien dotée que l'anglais. Cet objectif de recherche a évolué sur deux étapes. D’abord,
nous avons généré des phrases en anglais a partir de données RDF (voir page 36) et
du corpus WebNLG (Gardent et al. (2017)), ensuite nous avons généré des phrases en
francgais a partir de données textuelles.

A noter pour les évaluations, quand nous utilisons BLEU (Papineni et al., 2002), il
s’agit systématiquement d’un calcul BLEU-4, qui compare les successions de mots quatre
a quatre.

1.1 Génération a partir de triplets RDF.

En vue de générer des paraphrases syntaxiquement distinctes, nous avons formulé la
tache de génération comme une tache de prédiction conditionnée a la fois par une entrée
I et une contrainte syntaxique k.

Pour ce premier travail, nous avons utilisé le corpus WebNLG (Gardent et al., 2017).
Ce corpus, a I’époque disponible uniquement en anglais, associe a des triplets RDF
connectés des lexicalisations mais pas d’information syntaxique. Nous avons donc procédé
a son enrichissement et créé, a partir des instances RDF /Texte du corpus WebNLG, des
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Entrée Sortie
I : RDF et/ou Texte, une phrase qui réalise la contrainte
k : contrainte syntaxique. entrée.

TABLE 2 — Modeles de la premiere expérience, vue d’ensemble

instances de la forme (RDF, k, Texte) ou k est une structure syntaxique réalisée dans
Texte. Ces instances forment un corpus de 4099 entrées pour 26 403 textes.

A partir de ce corpus enrichi (D2T, Data vers Texte), nous avons proposé un premier
modele neuronal pour la génération de textes sous contrainte syntaxique, un modele qui
apprend a générer des phrases réalisant a la fois le contenu sémantique véhiculé par les
triplets RDF (I est alors du RDF) et la contrainte syntaxique (k) donnée en entrée.

Nous avons par ailleurs créé, a partir de ce premier corpus et en prenant les lots
de triplets RDF comme pivots, trois autres corpus pour la génération de phrases sous
contrainte syntaxique :

o un corpus (T2T) de triplets (¢,k,t) ol t est une paraphrase de t' contenue dans
WebNLG (¢ et t' sont associés, dans WebNLG, au méme lot de triplets RDF).
Nous appuyant sur ce corpus, nous apprenons un modele de génération de textes
a partir de textes, un modele de paraphrasage.

Ce corpus compte 9 968 entrées pour 8 703 textes.

o un corpus (T+r2T) de tuplets de la forme (r,t, k,t") tel que WebNLG contient
les instances (R,t) et ({R,r},t'). En d’autres termes, ¢’ est un texte verbalisant
le lot de triplets RDF {R,r} ou, de fagon équivalente, une verbalisation du texte
t augmenté du texte verbalisant le triplet RDF r. A partir de ce corpus, nous
apprenons un modele de génération de textes qui, a partir d’'un texte et d’un
triplet RDF, étend ce texte avec la verbalisation du contenu encodé dans le triplet
RDF.

Ce corpus compte 22 386 entrées pour 6 758 textes.

o un corpus (T-r2T) est similaire au second mais dans ce cas, le texte cible verbalise
la soustraction du triplet RDF du texte de départ.
Ce corpus compte 18 904 entrées pour 8 063 textes.

La Table 3 montre des exemples d’entrée/sortie pour les quatre corpus créés.

Etendre, réduire, produire, et transformer une phrase sous contrainte a impliqué dans
notre expérience une approche encodeur/décodeur (expliquée page 29) avec mécanisme
d’attention (expliqué page 32), quatre modeles résumés Table 2.

Nous avons enfin mené, au-dela d’une évaluation automatique (ex : BLEU-4), une
évaluation humaine sur 150 textes, ce qui nous permet d’évaluer la diversité syntaxique.

La Figure 1 montre que combiner les modeles offre une grande diversité (analyse
humaine). Nous vous présentons des résultats de métriques automatiques Table 4.
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1. Objectifs et résultats

D27y, RDF, k = T, avec mg(T,) = RDF,k € K(T)
RDF { (Aarhus Airport operatingOrganisation Aktieselskab),
(Aarhus Airport runwayLength 2776),
(Aarhus Airport runwayName "10L/28R") }
k Coordination
T, Aarhus Airport is operated by the Aktieselskab. Its runway name
is "10L/28R" and the length is 2776.

T2T .y T k= T, avec mg(T;) = mg(T,), k € K(T)

T; Afonso Pena International Airport is located in Sao José dos Pinhais.
The runway length is 2215 and the runway name is 11/29

k Transitive

T, Afonso Pena International Airport in Sdo José dos Pinhais has a

runway known as 11/29 with a length of 2215.

T-r2T.y,  T;, k,t = T, avec mg(T,) = mg(T;) U {t} k € K(T)

T; Adolfo Sudrez Madrid—Barajas Airport is located in Madrid, part of the
Community of Madrid in Spain where the leader party is Ahora Madrid.

k possessif

RDF { (Madrid country Spain) }

T, Madrid is part of Community of Madrid whose leader party at Madrid
is the Ahora Madrid. The Adolfo Sudrez Madrid—Barajas Airport is
located there.

T+12T,,, T;,k,t = T, avec mg(T;) = mg(T,) U {t} k € K(T)
T; Al Asad Airbase is located at "Al Anbar Province, Iraq" and operated
by the United States Air Force. The base ’s runway called "08/26" and
3990 meters long.

k Relative sujet
RDF { (Al Asad Airbase operatingOrganisation United States Air Force) }
T, Al Asad Airbase (in "Al Anbar Province, Iraq"), has a runway named

"08/26" and a runway that is 3990 metres long.

TABLE 3 — Taches de génération syntaxiquement contrainte (D2T : données vers texte,
T2T : texte vers texte, T+1r2T : expansion , T-r2T : simplification, mg(T') : représentation
d’un texte T, T;, T, : Texte; en entrée, Texte, en sortie (input/output text), k : contrainte
syntaxique, RDF : représentation sémantique structurée en un ensemble de triplets RDF,
mg(T) : représentation d’un texte T', K (T') : contraintes syntaxiques réalisées par le texte
T), Xsyn : modele sous contrainte syntaxique

Modeles combinés :
haut niveau linguistique BLEU-42  62.87
(6.21 et 4.71 pour les modeles de base).
haute diversité syntaxique : 6.3 phrases syntaxiquement distinctes par sens,
haute adéquation syntaxique : 91% de couverture syntaxique,
contrainte k pour I correctement identifiée

TABLE 4 — Résumé résultats modeéles combinés : premiere expérience

2. métrique mesurant la qualité d’un texte (Papineni et al., 2002) sur une échelle de 0 (pire) a 100
(meilleur).
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T2T5hest D2T5best T-r2Tsyn T+r2Tsyn T2Tsyn D2Tsyn ALLsyn

B #paraphrases syntaxiques distinctes

FI1GURE 1 — Diversité syntaxique évaluée manuellement sur 150 textes

Diversité : nombre moyen de phrases syntaxiquement distinctes par sens,
T2T : texte vers texte, D2T : Données vers Texte,
Xsyn : modele sous contrainte syntaxique, ALLsyn tout modele syntaxiquement controlé,

Xpest : modele sans contrainte syntaxique, dont la diversité est obtenue par 1'usage de beamsearch : les cinq

phrases différentes les plus plausibles statistiquement générées par entrée.

Ce travail est relié a I'existence de WebNLG, corpus en langue anglaise, or I’objectif
du projet est de travailler sur le francais. Dans ce cadre, I'idéal serait selon nous qu'un
enseignant puisse un jour fournir un texte, et quun outil en fournisse plusieurs reformu-
lations en indiquant sa composition syntaxique (ex : présence et position d’une relative
sujet). Ce résultat serait directement exploitable par un exerciseur.

1.2 Génération a partir de représentations sémantiques.

Pour étendre cette approche au frangais, une possibilité serait de traduire les textes
anglais de WebNLG en frangais et de créer ainsi un corpus d’apprentissage sur lequel
la méme méthode pourrait étre appliquée : le travail précédent devrait pouvoir étre
applicable au frangais. Cette expérience aurait représenté un intérét scientifique réduit.
Par contre, travailler sur du texte brut - en frangais - nous a paru beaucoup plus riche.
Nous nous sommes attelée a la production automatisée de représentations sémantiques
dans le but de les exploiter en tant que support a la génération de textes en francais.

Pour cette seconde partie, nous avons donc effectué nos recherches autour de I’analyse
automatique de ressources du domaine public (ceuvres littéraires). Etre capable de géné-
rer automatiquement une représentation sémantique du contenu de phrases permettrait
- théoriquement - de pouvoir générer des phrases contenant tout ou partie de 1’infor-
mation contenue dans le texte initial, selon que 'on fournit au réseau la représentation

6



1. Objectifs et résultats

sémantique compléte ou partielle.

Nous avons procédé a I’analyse automatique de centaines de milliers de phrases issues
de la littérature (domaine public ?). Chaque phrase a été soumise & trois parseurs : Grew*
(Guillaume et al., 2012), Talismane® and le Stanford Dependency Parser®. Les phrases
dont les analyses concordent et qui font moins de soixante-dix mots ont été conservées :
des phrases trop longues n’étant guére exploitables par les réseaux de neurones (Bastings
et al., 2017). En croisant les analyses avec les descriptions verbales du LVF (Les Verbes
Francais, Dubois et Dubois-Charlier (1997)), nous construisons 'information illustrée
Figure 2.

Ce travail a impliqué un développement d’outils fonctionnant en cascade : téléchar-
gement, lecture de données aux encodages variés, analyse en dépendance multi-parseurs,
recoupement automatisé des concordances inter-parseurs, détection des temps, des ac-
cords, analyse sémantique profonde, construction d’une représentation et exploitation de
celle-ci par un modele neuronal pour générer du texte.

Nous repérons dans les phrases ce qui est structurant, fonctionnel, et obtenons une
architecture lexicale construite autour des verbes. Les entités lexicales identifiées sont
remplacées par une étiquette les anonymisant. La Table 5 illustre cette anonymisation
et liste les informations obtenues de la premiere phrase présentée Figure 2.

(a) La pluie n’ avait pas cessé depuis plusieurs jours .
(b) La argevent_ 1 n’ avait pas event__1 depuis plusieurs argevent_ 2 .

étiquette lemme nature genre nombre pers. mode temps arg 0 traits
argevent_ 1  pluie nom fem sing 3 défini
event__1 cesser verbe indicatif  plus argevent_ 1

que parfait
argevent_ 2  jour nom masc  plur 3 indéfini
depuis (event_ 1, argevent_ 2)

TABLE 5 — Représentation de sens et anonymisation : seconde expérience

. gutenberg : http://www.gutenberg.org/

. http://grew.fr/

. http://redac.univ-tlse2.fr/applications/talismane.html
. https://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml
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La couleur bleue ou rose indique un genre attribué masculin ou féminin, claire au singulier, foncée un pluriel.

mode=indicatif
temps=plus_que_parfait
arbre=A30
négatif mood=Ind, aspect=Imp
voice=Act
verbForm=Fin
person=3

actualisation=TIndefini

chose plu%e
pluie person=3

actualisation=Defini
masse=Totale
person=3

La pluie n’avait pas cessé depuis plusieurs jours.
source : Mémoires du général baron de Marbot, Baron de Marbot

Analyse automatique de texte brut : exemple 1

event
accompagner

-
-

.
~ vpa
PR

mode=participe
temps=present
arbre=TZ300
aspect=Prog, voice=Act
verbForm=Part
person=3

mode=indicatif
temps=imparfait
arbre=AZ5
mood=Ind, aspect=Imp
voice=Act
verbForm=Fin
person=3

automobile
automobile

animal ou
chose ou
humain

Chefket
Chefket

pacha
pacha

bey
bey

Enver bey passait en automobile, accompagnant Mahmoud Chefket pacha.
source : L’Illustration, No. 3649, 1 Février 1913, Auteur inconnu

Analyse automatique de texte brut : exemple 2

FIGURE 2 — Analyse automatique de texte brut : deuxieme expérience
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Nous avons proposé une méthode permettant une obtention automatisée de repré-

sentations du sens de textes. Nous avions dans le corpus WebNLG repéré les entités
non prédicatives au sein des textes pour réaliser une anonymisation poussée. Nous avons
reproduit la méme opération, considérant les objets/sujets des arguments verbaux, les
littéraux modifiant éventuellement ceux-ci, ainsi que les prédicats - nos verbes.
Cette opération aura permis d’évaluer et de démontrer qu'une anonymisation complete
des verbes et éléments non fonctionnels permettait d’améliorer nettement les résultats.
Les éléments non délexicalisés étaient les mots fonctionnels, les adverbes et les auxi-
liaires. La Figure 2 illustre une délexicalisation. Pour permettre un fléchissement correct
des formes et une re-lexicalisation, nous avons exploité des traits.

La Table 6 présente la part principale de nos évaluations, sachant que nous avons
aussi mené une analyse qualitative retrouvable en annexe. Le rappel - qui marque la
présence des mots attendus non présents, indique que 13% des phrases générées ne sont
pas relexicalisables, et le BLEU-4 sur notre modele est de 68.31, soit 3.96 de plus que
sur données non anonymisées.

Pour donner un ordre d’idée, les BLEU-4 sur les réalisations de surface réalisées dans le
cadre du E2E challenge (Dusek et al., 2020) allaient de 42.02 & 66.19 sur base de test
avec une médiane de 60.15 pour les 21 modeles en compétition.

Modele BLEU4 C-R FW-F1
MR—texte 6435 059  0.906
Dual (Test :Anon.)  68.31 0.87  0.937

TABLE 6 — Seconde expérience, résultats

MR—texte : de la représentation de sens vers du texte,

Dual (Test :Anon.) : entrainement sur données anonymisées et non anonymisées testé sur données anonymisées,
C-R : rappel sur le vocabulaire lexical attendu (sous forme anonymisée ou non),

FW-F1 : F-mesure sur le vocabulaire fonctionnel,

BLEU-4 : évaluation linguistique de 0 (pire) & 100 (meilleure) VS 0 & 1 pour C-R et FW-F1.

L’évaluation humaine a consisté en une analyse de cinquante textes générés prélevés
au hasard. 34% des phrases sont identiques & la référence, 78% sont correctes gram-
maticalement (voir annexes E. 1). Le fléchissement des verbes (temps et accords) était
sans erreur, un souci de non conformité déterminant/nom commun a été trouvé, mais
lié & une mauvaise analyse automatique et donc a un mauvais trait associé a 1’élément
correspondant dans la représentation de sens.

Perspectives.

La Table 7 montre un exemple de représentation de sens (b) d’une phrase (a). L’ob-
jectif de recherche de génération de (a) a partir de (bl) 4+ (b2) fait logiquement suite

7. E2E : 42061 textes (t) et 4862 représentation de sens (MR) pour lentrainement, test sur 630
MR/4693t ,14.68 tokens par phrases)
nous : 392486 phrases et MR pour l'entrainement, 49062 pour le test avec des phrases de 13.55 tokens
en moyenne.
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a notre premier travail. En effet, une représentation sémantique associée a des textes
permet des jeux de génération, il est possible de mettre en place une série de modeles
répondant a notre projet global : générer sous contrainte syntaxique.

Si, dans la continuité de notre premiere expérience, nous générons a partir d’'un jeu sur
les représentations b (ex : ((bl) + (b2)) ou (bl) ou (b2)), associons des contraintes aux
sorties, nous ouvrons la porte a reproduire certains modeles de la premiére partie (RDF,
extension, réduction).

) Norbert qui mangeait une pomme avait consulté sa montre .
a0.2)  Norbert avait consulté sa montre . Il mangeait une pomme .
) Sa montre avait été consultée par Norbert mangeant une pomme .
) Norbert, mangeant une pomme, avait consulté sa montre.
al) Norbert avait consulté sa montre .
a2) Norbert mangeait une pomme .
bl) consulter arg 0 norbert (4 traits)
consulter arg 1 montre (4 traits )
(b2) manger  arg 0 norbert (4 traits )
manger arg_1 pomme (4 traits)

TABLE 7 — Représentation de sens : perspectives

Entrée I : représentation de sens anonymisée ou non.
Sortie O : une phrase qui réalise la représentation.

TABLE 8 — Modeles de la seconde expérience, vue d’ensemble

(a)  Depuis une heure, Norbert avait consulté sa montre .
(b)  Depuis une mod__1, suj_1 avait verb_1 sa obj_1 .
TABLE 9 — Représentation de sens et anonymisation : perspectives

Note sur les réseaux de neurones et leur exploration

Nous n’avons pas choisi d’explorer tous les réseaux de neurones. Bien des expériences
ont été menées a ce niveau. Les réseaux convolutifs sont plus exploités pour la classi-
fication (Hu et al., 2014; Er et al., 2016; Poria et al., 2016; Qin et al., 2016), et bien
entendu pour la génération a partir d’images (Ma et al., 2016). Nous nous sommes limitée
aux réseaux de neurones récurrents, plus précisément séquence vers séquence qui cor-
respondaient fonctionnellement & nos besoins. Nous avons centré nos approches d’abord
(Chapitre 1) sur la diversification des types d’entrées (texte, représentations logiques,
hybridations), puis (Chapitre 2) sur le texte brut et sa représentation sémantique.
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2. Plan de la thése

2 Plan de la theése

Ce document est divisé en deux grandes parties, chacune étant a son tour subdivisée
en deux sous-parties. La premiere partie situe nos travaux dans leur contexte scientifique
(Génération de textes et Méthodes neuronales) ; il s’agit de 1’état de I'art, ce qui permet
de tirer les fils de la recherche en linguistique computationnelle, ceux avec lesquels nos
travaux se tissent. La deuxiéme partie explore et expose nos recherches : génération
sous contrdle syntaxico-sémantique & partir dun corpus paralléle (représentations RDF
et lexicalisations), puis constitution automatisée d’un corpus paralléle (représentations
sémantiques/lexicalisations) et apprentissage d’un modele de génération de phrases en
francais a partir de représentations sémantiques.

Premieére partie

Méthodes neuronales

La premiere partie de notre état de l'art est consacrée aux réseaux de neurones,
Chapitre 1.

Les premiers modeles neuronaux sont les plus simples, ce sont eux qui ouvriront le
bal : racines des réseaux de neurones et perceptrons : naissance et fonctionnement global
(Sections I. 1. 1 et I. 1. 2). Le perceptron initial ne permettait absolument pas d’espérer
générer des phrases. Ne serait-ce que pour apprendre a classifier, a organiser I'informa-
tion, il aura d’abord fallu mettre en place la rétro-propagation du gradient. A ce moment
la, ’entropie devint une alliée (Section I. 1. 3). Le traitement non linéaire des données ne
fut possible qu’avec les réseaux de neurones récurrents. Ceux-ci permettent le traitement
d’entrées de taille variable dont I’ordonnancement temporel fait sens (Section I. 1. 4).
Néanmoins, les réseaux récurrents sont fragiles pour gérer les dépendances de long terme.
Le LSTM (Long Short Term Memory) et Gru (Gated recurrent unit), sa version simpli-
fiée, prennent finement en compte les données historiques (Section I. 1. 4, I. 1. 5). Nous
arriverons enfin a l'architecture encodeur-décodeur, une architecture adaptée au traite-
ment des séquences (une phrase : une séquence de mot, de tokens”) (Section I. 1. 6), et
cloturerons cette partie sur le mécanisme d’attention. Avec ce mécanisme, les éléments
de séquence déja traités peuvent étre exploités en temps réel (Chapitre I. 1. 7).

Traitement des langues naturelles : génération

La génération en langue naturelle qui transforme une entrée a en un texte b prend
plusieurs formes. Nous présenterons successivement, Chapitre 2, les différents types d’en-
trées sur lesquels la recherche se focalise, et pour chacun, ses spécificités (buts poursuivis,
spécificités, état de la recherche).

8. RDF : expliqué en détail page 36
9. tokens : éléments constitutifs d’'une séquence ; dans une phrase tokenisée en mots, les tokens com-
prennent les mots et la ponctuation
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Une entrée type a visant la production d’un texte en langue naturelle b peut consister

en :

o du RDF a verbaliser (Resource Description Framework), le RDF étant une repré-
sentation logique de données formalisée dans le cadre du web sémantique présentée
Section I. 2. 1,

o du texte (Section I. 2. 2) :

— a traduire,

— simplifier (rendre plus facile & comprendre),
— compresser (rendre plus synthétique),

— moduler (paraphraser).

o de 'AMR (Abstract Meaning Representation, Section I. 2. 3) : une représentation
logique issue du formalisme s’intéressant a la représentation du sens dont les mots
rendent compte.

Deuxiéme partie

Le Chapitre 1 de la deuxiéme partie est consacré a une contribution importante de
notre these, ’exploration des variations sur support syntaxique. Le second chapitre de
cette méme partie (Chapitre 2, Représentation automatique du sens) porte sur 'auto-
matisation des traitements sur texte brut.

Variations sur support syntaxique

Apres l'exposé des motivations (Section II. 1. 1) et la présentation des travaux di-
rectement liés (Section II. 1. 2), nous aborderons nos contributions quant & la géné-
ration de paraphrases syntaxiques (II. 1. 3). Nous présenterons d’abord notre corpus,
WebNLG (Gardent et al., 2017) qui associe RDF et texte, II. 1. 3.1. Nous avons enrichi
ce corpus avec des informations syntaxiques et en localisant les entités (sujet, objet) des
triplets RDF, ce Section II. 1. 3.2. Enfin, nous avons généré des paraphrases syntaxiques
a partir de triplets RDF, ce que nous présentons Section II. 1. 3.4, puis a partir de textes
et de données hybrides Texte/RDF (Section II. 1. 3.5).

Les scripts ayant permis ce travail sont disponibles ici : https://gitlab.inria.fr/
colineem/rdf2nn

Automatisation traitements sur texte brut

Nous exposons tout d’abord nos motivations quant & ce pole de notre travail (Sec-
tion II. 2. 1) et la présentation des travaux liés (Section II. 2. 2), nous abordons ensuite
nos contributions quant a 'automatisation de traitements sur texte brut.

Nous avons construit automatiquement des représentations de sens (MR, Meaning
Representation) a l'aide de ressources externes : analyseurs (Grew (Guillaume et al.,
2012), Talismane (Urieli, 2013) et Stanford Dependency Parser (Manning et al., 2014))
et thésaurus (LVF (Les Verbes Frangais, Dubois et Dubois-Charlier (1997))).
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3. Contributions

Nous exposons nos choix quant a la création d'un corpus parallele MR /Texte Sec-
tion II. 2. 3 : filtrage des analyses, création des représentations, puis présentation du
corpus final obtenu.

Section II. 2. 4 nous vous présentons le modele utilisé pour générer des phrases a partir de
ces données paralleles. Enfin, apres avoir posé nos méthodes d’évaluation Section II. 2. 5,
nous détaillons nos résultats Section II. 2. 6.

Les scripts ayant permis ce travail sont disponibles ici : https://gitlab.inria.fr/
colineem/analyseurs

Nous concluons ensuite sur une synthese de notre travail avant d’aborder les conclu-
sions générales ou nous dresserons les perspectives envisagées.

3 Contributions

Les contributions de cette these sont les suivantes :

Proposition d’un modéle neuronal pour la génération de phrases sous contraintes
syntaxiques.

Le modele est conditionné a la fois sur un contenu sémantique (un ensemble de
triplets RDF par exemple) et une contrainte syntaxique (ex : relative sujet). Nous
introduisons plusieurs métriques permettant d’évaluer d’une part I’adéquation sé-
mantique des sorties et d’autre part leur adéquation syntaxique (la phrase générée
contient-elle bien la contrainte syntaxique donnée en entrée?). Ce travail a fait
I'objet d’une publication & EMNLP 2018 Colin et Gardent (2018).

Introduction de quatre taches de génération et exploitation de ces taches pour la
génération de paraphrases syntaxiques :

— a partir de RDF : verbalisation de I'information contenue,
— a partir de texte : reformulation,
— a partir de texte et de RDF :
x reformulation du texte avec intégration d’une information portée par un
triplet RDF,
x reformulation du texte avec suppression d’une information portée par un
triplet RDF,

L’usage conjoint des quatre modeles permet ’obtention de plus de paraphrases.

Introduction d’une méthode de délexicalisation généralisée permettant de mieux
abstraire des données lexicales et d’améliorer I’apprentissage d’un modele de gé-
nération de texte a partir de représentations sémantiques. Ce travail a fait 'objet
d’une publication & INLG 2019 Colin et Gardent (2019).

Création et mise a disposition de corpus pour la génération de textes en an-
glais, sous contraintes syntaxiques et avec entrées de différents types (RDF, Texte,
RDF+Texte, RDF-texte)
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https://gitlab.inria.fr/colineem/analyseurs
https://gitlab.inria.fr/colineem/analyseurs

Introduction générale

o Création et mise a disposition de corpus pour la génération de textes en francais a
partir de représentations sémantiques. L’anonymisation des mots non fonctionnels
augmente la qualité des sorties.

4 Publications

e E. Colin et C. Gardent. “Generating Text from Anonymised Structures”. Inter-
national Conference on Natural Language Generation (INLG). Oct. 29 — Nov. 1,
2019. Tokyo, Japon.

e E. Colin et C. Gardent. “Generating Syntactic Paraphrases”. Conference on Empi-
rical Methods in Natural Language Processing (EMNLP), Oct. 31 — Nov. 4, 2018.
Bruxelles, Belgique. Papier court.
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Chapitre 1

Les réseaux de neurones

Nous allons donc maintenant effleurer le domaine de 'intelligence artificielle, en nous
centrant dans un premier temps sur les perceptrons, fruit du travail des connexion-
nistes 1. Ils sont & la racine des réseaux de neurones actuels. Nous reprenons ici une
part d'un travail précédent (Colin, 2015).

Nous étudierons ensuite ’architecture encodeur/décodeur (auto-encodeur), que nous
avons utilisée, puis cléturerons en nous concentrant sur le mécanisme d’attention, un
mécanisme particulierement efficace dans le domaine de la génération de texte.

I. 1.1 Aux racines des réseaux de neurones

Tout a démarré au ceeur de la révolution cybernétique, en 1943, avec une proposition
de McCulloch & Pitts, celle du concept de neurone formel. Avec ce neurone, on crut
trouver la clé de la réalisation de la machine de Turing (ce qui fut affirmé par McCulloch
et Pitts (1943)). Il reste - de toute maniere - que la machine de Turing est un modele
abstrait qui peut calculer tout ce qui est calculable... : tant qu’elle est abstraite, elle
n’a pas de souci mémoire.

Les neurones, minoritairement situés dans notre cerveau (voir Annexe A), sont le
socle inspirant de (McCulloch & Pitts). Un neurone formel est une représentation ma-
thématique d’un véritable neurone, et un neurone artificiel une implémentation, le plus
souvent informatique.

McCulloch, neurologue, Pitts, psychologue, offrent une représentation mathématique
des échanges dans le cerveau, sept ans apres I’expérience de pensée proposée par Turing :
les neurones s’activent si I'activité combinée qu’ils regoivent est suffisamment élevée.

En 1949, soit six années plus tard, Hebb entra en scéne, proposant un réseau implé-
mentable.

La représentation formelle dote les synapses de poids, liant des neurones par des valeurs
numériques modulables : la voie de 'apprentissage est ouverte.

10. connexioniste : approche des phénomenes mentaux modélisés comme systémiques, émergeant des
interactions entre unités simples.
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Chapitre 1. Les réseaur de neurones

Z ©(Z,b)
- ~
§ Pp \)57

fonction de fonction
combinaison d’activation
paramétrée par un seuil b

Chaque valeur de X; est multipliée par son poids W;. Les i nombres obtenus sont additionnés, ce qui nous
donne Z. Z est stocké.

La somme Z est modifiée par une fonction ¢ qui selon un seuil b nous donne Y.Y vaut Oou 1: a 1 le neurone
est dit activé.

FiGURE I. 1. 1 — Structure d’un neurone artificiel post-hebbien

La regle de Hebb :
When an azon of cell A is near enough to excite B and repeatedly or persistently takes
part in firing it, some growth process or metabolic change takes place in one or both cells
such that A’s efficiency, as one of the cells firing B, is increased, Hebb et Hebb (1949).
Cette regle permit la naissance du perceptron, premiére implémentation informatique
d’un réseau de neurones.

W! = Wi + a(Y.X) (L 1. 1)

Equation de Hebb, dite régle de Hebb

Hebb nous dit en 1949 que « les neurones qui déchargent ensemble forment entre eux des circuits

préférentiels » : W; et W/ sont un poids synaptique & un temps différent, W’ est un nouvel état de W, Y et X;
des neurones. X; est 'un des ¢ neurones connecté a Y ; quand X; s’active en méme temps que Y, W; est majoré
d’une portion a de Y.X;. Un neurone voit son activité comprise entre 0 et 1.

Franck Rosenblatt mit au point cette regle d’apprentissage :
W =W;+aY —Y)X; 1. 1. 2)

Equation de Rosenblatt

Modélisées par W;, ¢ synapses (voir annexe A. 1) pondérent les entrées X : une par valeur X; permettant
I'obtention d’Y.
W, est le poids ¢ courant modulant ’entrée X;, Wi/ le nouveau poids qui tient compte de ’erreur d’apprentissage

Y-Y (valeur obtenue Y moins valeur attendue Y) a hauteur du pas d’apprentissage «.

Le perceptron repose sur ce modele. Cet apprentissage est supervisé.
Un ensemble de e exemples (X;,Y;) est présenté a un percepton. Les sorties obtenues }A/]
tendent au fil de I'apprentissage a étre le reflet Y; des entrées X;, en partant du principe
que X;e = Yje.
Rosenblatt positionne les poids de maniére a ce que ce reflet, issu d’un espace de transi-
tion des valeurs, réduise les erreurs en sortie modulo ce que les exemples d’apprentissage
offrent.
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1 1. 1. Aux racines des réseaux de neurones

Hebb est psychologue, mais aussi neuropsychologue. A I'heure des balbutiements in-
formatiques '!, sa theése est une irruption dans le monde des idées. L’idée formalisée dans
I’équation initiale de ce scientifique (éq. 1.1) était une des prémisses a la mathématisa-
tion du monde sensible.

Les savoirs scientifiques ont évolué, et il est désormais accessible de remarquer que ’équa-
tion de Hebb est insuffisante pour créer un algorithme permettant un apprentissage. La
notion de réajustement n’est pas la. Elle n’était pas encore pensable quand Hebb sou-
met sa théorie. Elle I'est seulement devenue avec Rosenblatt (éq. 1.2). L’erreur (écart
entre valeur obtenue et valeur espérée) est des lors utilisée pour moduler a la baisse ou
a la hausse les poids, ce au prorata de chaque élément de X;; Cette décision est arbi-
traire. ..l'idée est pertinente, le résultat insuffisant : on altére les poids en espérant la
convergence, positivement, négativement, anarchiquement.

Inventé en 1957 par Rosenblatt, le perceptron fut clairement affiné grace aux travaux
sur la rétro-propagation du gradient de Werbos (1975), puis de Parker & LeCun (1985)
et de Rumelhart & McClelland (1986). Ces travaux ont rendu possibles et fonctionnels
les perceptrons que nous allons maintenant aborder.

11. 1945 : architecture de von Neumann : premier modeéle d’ordinateur

19



Chapitre 1. Les réseaur de neurones

I. 1. 2 Les perceptrons

entrées X; U {b} * poids Vi, cellules C} sorties C; * poids Wy cellules My, sorties Vi
avec ¢ € [0,7 + 1]

2
Cj=1 = tanh( Z(XZ * Vi’j))

i=1

2
\cj=2 = tanh( Y (X * Viry))

i=1

9
My~ = tanh( Z(CJ' * W) ——

Jj=1

2
M .cj=3 = tanh( 2:(XZ *Virj))

i=1

2
cj=4 = tanh( > (X; * Vyr;)) <\

i=1

9
x [ M=o = tanh( ) (Cj * Wji)) —

j=1

2
cj=5 = tanh( Z(XZ * Viri))

i=1

9
Mp—3 = tanh( Y (Cj * Wjg)) |—>

j=1

2
cj—¢ = tanh( X:(XZ * Viri))

i=1

2
cj=7 = tanh( X:(XZ * Viri))

i=1

9
W My—4 = tanh( > (Cj * W) —

j=1

2
cj=g = tanh( Z(Xl * Viri))

i=1

2
cj=9 = tanh( Z(Xl * Virj))

i=1

fonction d’activation fc fonction d’activation fm

Chaque valeur de X; et Y} est un nombre réel : nous nous situons plus dans la prédiction, non dans 'activation
booléenne. tanh est utilisée. Cette fonction est dérivable, elle va nous permettre le calcul du gradient (but :
rétropropager lerreur au prorata des valeurs poids qui y ont abouti (algorithme en annexe B)).

FIGURE L. 1. 2 — Modele de perceptron a couche cachée

La Figure I. 1. 1 présente un perceptron, le plus simple existant : il est mono couche,
toutes ses entrées (X,,) sont connectées a sa seule et unique sortie. Chaque entrée x1 & x,,
est multipliée par son poids n respectif (w; & wy,). Les nombres obtenus sont additionnés
les uns aux autres. Cette somme z subit ’application d’une fonction d’activation f telle
que :

0 si 2<0
f(z) = . (I. 1. 3)
1 si 2>0
Fonction d’activation
Les entrées sont classiquement des nombres réels. f(z) est une fonction booléenne (vrai si f(z) = 1, faux sinon).

f est ici une fonction de Heaviside : cette fonction impose un seuil de zéro puisque f(z) sera vrai ou faux en
fonction du rapport de z au seuil b.

Vous pouvez observer Figure I. 1. 2 une représentation générique de perceptron mul-
ticouches. Celui-ci présente une seule couche cachée (blocs grisés de la colonne centrale,

Cj).
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1. 1. 2. Les perceptrons

Le perceptron recoit des entrées (X; et Xy sur la Figure I. 1. 2), elles permettent le
calcul des valeurs de sortie (Y : Y7 a Y} ici). Tout l'enjeu est que ses valeurs s’approchent
de valeurs de référence (Y : Y] et Yy)

Le seuil b Figure I. 1. 1 a une valeur fixée qui revient a définir la frontiére du classi-
fieur, car le perceptron est un classifieur plus ou moins complexe, ainsi que l'illustre les
Figures I. 1. 3a et I. 1. 3b.

Modifier la valeur de b modifie la seuil de déclenchement de I'activation du neurone ar-
tificiel.

Le biais Figure I. 1. 2 agit de la méme maniere, exception faite que son influence est
apprise : il est lui aussi lié a chaque cellule de la couche cachée par des poids. L’ensemble
de poids du biais peut permettre une segmentation fine des exemples.
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(a) Perceptron simple (b) Perceptron multicouches
Source :
http://eric.univ-1lyon2.fr/~ricco/cours/
slides/reseaux_neurones_perceptron.pdf,

De Elizabeth goodspeed, wikimedia

consulté le 19 novembre 2019

FiGure I. 1. 3 — Perceptrons mono et multicouches : séparation des valeurs

Les poids sont initialisés aléatoirement. Nous avons des valeurs en entrée, nous vou-
drions des valeurs en sortie. Les valeurs entrée/sortie d’exemples constituent une base
d’apprentissage qui doit voir ces deux pdles (entrées/sorties) fortement corrélés. Sinon
le systéme n’apprend pas correctement.

Au début de 'apprentissage, nous présentons des valeurs en entrée, celles -ci sont mul-
tipliées par des poids (vy; et vj; sur la Figure I. 1. 2) et soumises de fagon intermédiaire
a une fonction dérivable. Les poids étant initialisés aléatoirement, les valeurs récupérées
en sortie ne sont pas celles attendues. Ce n’est pas grave. Cette sortie va permettre, en
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Chapitre 1. Les réseaur de neurones

comparant valeurs attendues avec valeurs obtenues, de calculer une erreur. Cette erreur
va pouvoir étre répercutée sur les poids afin qu’au final, le perceptron nous fournisse les
sorties désirées.

Des principes sont fondamentaux : celui de la fonction d’activation participant a 1’ob-
tention du résultat, et celui de la rétro-propagation du gradient.

La fonction utilisée, tangente hyperbolique sur la Figure I. 1. 2, doit étre dérivable.
Elle doit aussi étre continue, bornée et & seuil. Des algorithmes nous permettent de
calculer I'erreur (différence Y V), afin de corriger les poids.

Lorsqu’un poids est modifié, il est modulé a I’aide d’un tout petit pourcentage de chaque
erreur jusqu’a ce que I’apprentissage soit terminé : le perceptron s’adapte a un ensemble
de situations dont la base d’apprentissage se doit d’étre représentative.

Nous appellerons signal - par référence aux travaux de Shannon (Shannon et Wea-
ver, 1949) - les valeurs X; issues d’un ensemble d’échantillons. De McCulloch & Pitts &
Rosenblatt, en passant par Shannon, & travers les réseaux de neurones nous sommes en
plein paradigme cybernétique : 'information est un signal, et ce signal circule.

Elle circule tout d’abord vers 'avant, depuis les noeuds d’entrée, a travers les couches
cachées et arrive aux noeuds de sortie.

A ce stade, une fonction objectif (objective function ou loss function) est en charge de
calculer I'erreur. RosenBlatt utilise une fraction « de ’écart entre valeur produite et
valeur attendue (voir éq. 1.2).

Dans un systéme idéal, nous avons W = Y/X puisque 'on désire - en simplifiant
notre représentation en couches - X * W =Y. Rosenblatt fait osciller le poids a I'aide
d’une petite part de 'erreur, ce proportionnellement a la valeur de X.

Plus l'erreur est faible, moins le poids oscille. Quand le pas « ou quand l’erreur Y —Y est
égal(e) a zéro, on arréte 'apprentissage. La décrémentation du pas assure artificiellement
I’arrét de ’apprentissage tout autant que sa “finesse”. Théoriquement, ’erreur est faible
en fin d’apprentissage, forte initialement. Un pas plus faible implique une correction
marginale (plus fine), alors qu'un pas élevé implique une correction elle méme plus
élevée (plus brutale aussi : toute correction se rapporte & une part treés limitée du corpus
d’apprentissage '?). Seuls des essais peuvent garantir que le pas fixé et que les choix
de décrémentation sont les bons. On tente alors des prédictions sur corpus de test. La
baisse du taux d’erreur est elle aussi mesurable durant 'apprentissage, il suffit d’en tracer
I’évolution.

Il y a la un choix arbitraire et bien d’autres solutions sont envisageables. Celle-ci fut
largement suffisante pour prouver le concept de réseaux de neurones, son efficience, et
lancer les recherches plus ou moins fructueuses qui la suivront.

12. correction par batch : répercution de ’erreur moyenne liée a plusieurs exemples.
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1. 1. 8. Rétropropagation du gradient

I. 1. 3 Rétropropagation du gradient

La rétropropagation du gradient sera fondamentale pour faire effectuer un bond aux

réseaux de neurones. Pour reprendre wikipédia dans sa page Dérivée, « la dérivée d’une
fonction d’une variable réelle mesure I'ampleur du changement de la valeur de la fonction
(valeur de sortie) par rapport & un changement de son argument (valeur d’entrée). », Le
gradient, toujours pour citer wikipédia dans la page éponyme, est lui « la généralisation
a plusieurs variables de la dérivée d’une fonction d’une seule variable. ». Le concept de
rétropropagation du gradient est de rapporter a chaque poids “sa” part de 'erreur : plus
le poids contribue a l’erreur, plus il sera corrigé.
Cette erreur est définie par la fonction dite de loss, ou fonction de perte : la fonction dont
Iobjectif est de minimiser I’erreur. Nous nous sommes éloignés de Rosenblatt. L’erreur
est calculable de plusieurs fagons. Nous avons par exemple la classique MSE (Mean
Square Error, erreur moyenne au carré (voir éq. 1.4)) ou encore 'erreur logarithmique
(voir éq. 1.5, exemple pour une classification binaire).

" (i — 9i)?

MSE = (L 1. 4)
n
Erreur moyenne au carré (Mean Square Error)
CE = —(y log(y) + (1 —y) log(1 - §)) (I 1. 5)

Erreur logarithmique binaire (Logarithmic loss for 2 classes : y vaut 0 ou 1)

Nous calculons cette erreur sur les résultats issus de fonctions dérivables (tanh, Fi-
gure [. 1. 2). Elles sont dérivables : elles sont situées sur une pente de la fonction concer-
née. Nous pouvons donc calculer réduire ou augmenter la valeur de notre poids pour
repositionner celui-ci correctement afin que 'erreur tende a baisser.

Cette direction de descente (nombre négatif ou positif permettant la minimisation de
Perreur), proportionnelle dans son impact au poids qui a mené a Uerreur, vient multi-
plier un pas « pour tenir compte de maniére modeste de chacun des exemples. Tant que
I’erreur n’est pas satisfaisante, on vient modifier notre poids courant avec ce delta.

1l s’agit de la rétropropagation du gradient, dont les valeurs sont propagées couche apres
couche.

La rétropropagation du gradient intervient pour faire appliquer les correctifs afférents
aux couches intermédiaires. Il s’agit de déterminer la part d’un poids donné dans ’erreur
globale, et de le moduler en conséquence.

Un algorithme est disponible en annexe (B), et pour approfondir le sujet, Les réseaux
de neurones artificiels : introduction au connexionnisme, Touzet (1992), est une bonne
ressource.
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Chapitre 1. Les réseaur de neurones

I. 1. 4 Les réseaux de neurones récurrents

Nous utilisons un encodeur décodeur de type séquence vers séquence (seg2seq). 1l
s’agit d’un réseau récurrent similaire & celui illustré Figure I. 1. 11.
Les réseaux récurrents sont des réseaux au fonctionnement fondamentalement approprié
au traitement automatique des langues : ils permettent de travailler avec des entrées
a taille variable. Néanmoins, ainsi que Pouget-Abadie et al. (2014) le démontrent, plus
I’entrée est longue, plus il est difficile d’avoir de bons résultats. Il est possible d’accroitre
la qualité des sorties (cf. Sutskever et al. (2014)) en utilisant une architecture a effet
mémoire telle que LSTM (Long Short-Term Memory).

LSTM (Long Short-Term Memory) et Gru (Gated recur-
rent unit)

Nous avons plus précisément choisi le LSTM parce que celui-ci fait face avec succes
a deux probléemes désormais bien connus du segZseq : 'explosion et la disparition du
gradient (voir p.26).

Les cellules de type GRU (Gated recurrent unit) offrent un mécanisme similaire au
LSTM : apprendre a oublier.

Pour aborder LSTM (et GRU)), il nous faut aborder les notions de disparition et d’ex-
plosion du gradient. Lorsque nous assurons la rétropropagation du gradient (voir p.23),
nous sommes en pratique confronté a deux effets contraires. Ces effets sont néfastes, mais
heureusement limités (si faculté d’oublier).

Retour sur le gradient Si nos données d’entrées X /sorties Y sont corrélées, il est
possible de transformer X en son image Y, tout du moins en une approximation de son
image : Y. Les poids W ont pour charge d’étre les leviers manipulables de cette transfor-
mation. Le gradient est le moteur de cette transformation f: X — Y. L’apprentissage
consiste & construire dynamiquement une fonction f telle que f(X, W) = Y.

Le gradient de cette fonction f sera noté ? f-

Le gradient est un vecteur de composantes 0f/0X; (i = 1,2,...,n).

Le gradient est un vecteur d’une taille identique au nombre de n variables, ici de poids
Wi,

Chaque élément d du vecteur est égal a I’accroissement de la variable lui correspondant
entre sa valeur et sa valeur prédécédente (parmi les bornes de définition de ses variations

par f).

Nous avons vu que tanh comme sigmoide sont les fonctions les plus classiquement
utilisées. En les utilisant pour obtenir }A/, nous devons normaliser les valeurs Y pour que
la plage des valeurs possibles soit couverte et ce exclusivement par notre réseau.

Tanh et sigmoide sont croissantes et continues. Donc si nous obtenons une valeur Y; plus
grande que le Y; de référence, notre erreur Y; — f/; est négative. En utilisant la valeur
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1. 1. 4. Les réseaux de neurones récurrents

de la pente de tanh ou de sigmoid qui y ont mené, pente qui a donc une valeur positive
(voir annexes page VI), nous modifierons f de maniere ce que Y converge vers Y.

Rétropropager le gradient consiste a affecter les W pour qu’en fonction de X nous
approchions Y menant d’une cellule & une autre (entrées, biais, cellules couches cachées,
sorties. .. ).

YA YA
, > >
X X
généralisation surapprentissage

FIGURE I. 1. 4 — Surapprentissage
D’apres : https://www.quora.com/What-are-the-key-trade-offs-between-overfitting-and-underfitting,

consulté le 13 novembre 2019

Ainsi que le dit wikipédia, I’« algorithme du gradient a pour but de converger de
maniere itérative vers une configuration optimisée des poids synaptiques. Cet état peut
étre un minimum local de la fonction a optimiser et idéalement, un minimum global de
cette fonction (dite fonction de cotit). »

Le but de la rétropropagation du gradient est donc d’amener les poids W modifiant
les valeurs entrées (X;) de maniére a ce que les valeurs de sorties (Y;) soient proches de
valeurs d’apprentissage (Y;). La trop grande proximité entre valeurs obtenues et valeurs
attendues s’appelle surapprentissage (overfitting). Nous souhaitons au contraire une gé-
néralisation. La Figure I. 1. 4 illustre ces deux situations.

Nous cherchons donc & moduler la sortie ¥ par une action sur les poids W pour que

Y /X soit la valeur d’équilibre entre les exemples Y/X.

Le LSTM vise a prendre en charge la gestion de ces problemes. Introduit par Hochrei-
ter et Schmidhuber (1997), le LSTM est un réseau récurrent dont les cellules disposent
d’une entrée, d’une sortie, et innovation, d’une porte d’oubli (respectivement en an-
glais input gate, output gate, forget gate) que I'on peut voir Figure I. 1. 7. Une notion
fondamentale régit ce réseau récurrent, celle de timestep.

Réseau récurrent Un réseau récurrent est modelé de fagon similaire & un réseau de
type perceptron illustré Figure I. 1. 1, a ceci pres qu’une récurrence dans le traitement
de l'information est introduite, ainsi que le montre la Figure I. 1. 5.
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X1
(X;i«W;))+ B
X2 z ©(Z.b)
> e — v
X3
combinaison fonction

d’activation
paramétrée par

X, — h un seuil b

B = h(Zt71)

Chaque valeur de X; est multipliée par son poids W;. Les i nombres obtenus sont additionnés & un vecteur
initialisé marquant le début des traitements, et on obtient Z.

Z est une représentation des variables combinées, elle est stockée en tant que Zt~1 : il s’agit de z au timestep
précédent. Zt—1 est modifiée par une fonction d’activation h qui nous donne B.

B sera ensuite utilisé en lieu et place du primo-vecteur pour nous donner Z lors des entrées suivantes. La somme

z est modifiée par une fonction ¢ qui selon un seuil b nous donne Y. Y vaut O ou 1 : a 1 le neurone est dit activé.

FiGURE I. 1. 5 — Récurrence opérée avant la fonction d’activation ¢

Si la sortie d’une couche d’un réseau non récurrent (feedforward neural network ou
n

réseau de neurones a propagation avant) peut se représenter @( > (X; x W;)), celle d’'un
i=1
réseau tel que montré Figure [. 1. 5 aura pour équation :
. n n
Y=o (X Wi) +h(3_(X;™"x Wy))) (I 1. 6)
i=1 i=1

Réseau récurrent : valeur de Y

Il est tout a fait possible de calculer les timesteps (pas d’apprentissage) apres la
fonction d’activation, de les pondérer par des poids.

Les réseaux récurrents sont tout a fait adaptés au traitement de séquences a longueur
variable : ils prennent en compte I'historique au sein de séquence. Néanmoins, ils font
face a deux problemes : disparition et explosion du gradient (Bengio et al., 1994).

Disparition du gradient Il y a plusieurs manieéres de calculer (et faire diminuer)
Ierreur, comme montré page 23. Les méthodes pour affiner Y sont elles aussi des choix
(un classique est 'utilisation de la dérivée seconde, qui mesure I’évolution des taux de
variations).

Les méthodes dérivationnelles, que I'on doit & Werbos (1975) sont extrémement efficaces,
et a ce jour optimisées. Néanmoins, la rétropropagation du gradient souffre d’un gros
inconvénient : la disparition de ce dernier (vanishing gradient, Hochreiter (1998)). En
effet, répercuter la correction des erreurs devenues tres faibles, agir quand la pente a une
valeur pres de zéro... quand bien méme 'erreur serait forte, paralyse ’apprentissage.

Explosion du gradient Le probléme de I'explosion du gradient (Pascanu et al., 2012)
est inverse. Pour traiter I’erreur dans chaque couche ¢ supérieure a celle précédemment
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traitée ¢!, nous réalisons un produit des gradients de ¢~! (voir Figure I. 1. 2 en imagi-

nant une couche supplémentaire et se rapporter & ’algorithme d’apprentissage présenté
en annexe B. 1). Si le produit implique trop de termes avec une valeur élevée, les gra-
dients explosent : la convergence ne se fera pas. Les timesteps sont trés problématiques
a calculer dans les réseaux récurrents.

I.1. 5 LSTMs et Grus

LSTM (Long Short Term Memory) désigne a la fois un type de réseau séquence vers
séquence (seg2seq) et une unité constitutive de couche (cellule) de seg2seq. Gru (Gated
recurrent unit) désigne un type de cellule de seq2seq.

Si Gru a été introduit en 2014 par Cho et al. (2014), le LSTM date lui de 1997 comme
vu précédemment.

Bien qu’optimisés (on applique du calcul vectoriel sur les matrices), les modeéles a
base de LSTMs et de Grus illustrent aisément les besoins des réseaux de neurones :
puissance de calcul, espace mémoire et temps sont des éléments incontournables. Les
ordinateurs actuels sont suffisamment puissants pour que n’importe quel PC récent soit
a méme d’instancier un petit réseau.

Les cellules LSTM et Gru sont composées de petits perceptrons appelés "portes".

La Figure I. 1. 6 représente un réseau récurrent global.

-
o o

©

"girl" "walked" "Certainly"

Ficurk I. 1. 6 — Réseau récurrent, vue globale

e

:

de :https://adventuresinmachinelearning.com/recurrent-neural-networks-1lstm-tutorial-tensorflow/,

2@ {0 | @

Issu

consulté le 18 novembre 2019
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FIGURE I. 1. 8 — Cellules de RNN simple, de LSTM et cellule Gru

D’apres http://dprogrammer.org/rnn-1lstm-gru, consulté le 18 novembre 2019

Gru est une version simplifiée de LSTM. Les représentations sont trés codifiées.
C représente 'usage d'un vecteur contextuel, f la fonction propre a la forget gate,
h pour un vecteur d’état intermédiaire (hidden, caché), ¢ pour input, I'entrée, o pour
output, la sortie. o représente classiquement une fonction d’activation quelconque, comme
stgmoide.

Sur la représentation Figure I. 1. 6, chaque trio (valeur d’entrée X,,, espace fonction-
nel F, sortie h,) est une cellule.

Temps apres temps (timestep after timestep), les gradients sont additionnés, les er-
reurs sont additionnées. . . les mots d’une séquence sont successivement traités (un times-
tep est égal au traitement d’un mot).

Si lerreur & un temps t est E(y¢, 9¢), qui, si on utilise ’entropie croisée (voir équa-
tion 1.5, p.23)), vaut —y; * log(9:), U'erreur dans un RNN est : >, E(y, ).

Nous calculons le gradient pour chacun des temps t.
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Yo ] Yo Y3 Ya

OE-
3.‘%3

(’)Sl ()‘?2 033

f)S[) ('-)SJ. 0.‘32

ZTo I To I3 Ira

FiGcure L. 1. 9 — Backpropagation dans un RNN

D’aprés http://www.wildml.com/2015/10/
recurrent-neural-networks-tutorial-part-3-backpropagation-through-time-and-vanishing-gradients/,

consulté le 19 novembre 2019

Sachant U les poids de 'entrée x; a 'état sy, W ceux de s; & spq1, et V' ceux de sy
a y¢, nous avons Sy = tanh(U * xy + W x s;_1) et 4 = softmax(V * s¢). Avec I'entropie
croisée pour calculer I'erreur, nous avons L(y,7) = —1/N >, y¢log(7:).

Tout comme dans le modele perceptron, nous calculons les dérivées partielles au
niveau de chacun de nos parametres et les sommons simplement. Une part de cette erreur
répercutée sur les parametres (entendez les poids) permet au modele de converger... si
les données permettent cette convergence.

I. 1. 6 L’architecture encodeur/décodeur

Nos travaux ont exploité des réseaux séquence vers séquence (dits seq2seq), qui sont
basés sur une architecture encodeur/décodeur. Cette architecture leur étant essentielle,
nous allons maintenant la présenter. Pour cette explicitation, nous nous sommes large-
ment inspirée de Sequence-to-Sequence Models (John Hewitt & Reno Kriz, Université de
Pennsylvanie) ', qui donne une excellente vue d’ensemble de leur fonctionnement.

Afin de traiter des séquences de mots, chaque mot du vocabulaire est représenté par
un vecteur de valeurs réelles potentiellement ajustées dynamiquement lors de 'apprentis-
sage. Ce vecteur peut étre - ou non - commun aux entrées et sorties. Dans notre travail,
nous avons utilisé un vecteur par mot pour les entrées, un vecteur par mot pour les
sorties, de facon tres arbitraire. Ce n’est pas fondamental pour les modalités que nous
explorons. Les résultats sont néanmoins fortifiables par des ajustements réfléchis.

13. document en ligne https://nlp.stanford.edu/~johnhew/public/14-seq2seq.pdf, derniere
consultation le 28 octoble 2019.
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La Figure I. 1. 11 donne une représentation schématique de I’architecture seg2seq.
La fonction softmax est utilisée en sortie. Vous pouvez l'observer plus en détail Fi-
gure [. 1. 10. Les données réceptionnées par la derniere couche, des nombres réels (a)
, sont traitées pour donner n probabilités pour chacun des n mots de vocabulaire. Par
exemple dans le schéma I. 1. 10 (b), quand le mot dort est fourni au réseau de neurones,
sa représentation vectorielle (word embedding) est en quelque sorte convertie en un fais-
ceau de probabilités. Apprentissage réalisé, c’est ici endormi qui a la plus forte d’entre
elles.

L’encodeur/décodeur présenté Figure 1. 1. 11 est idéal pour associer ces deux termes
pendant 'apprentissage. Le mot “endormi” est prédit a partir de I’état courant et du
dernier mot généré (“est”). La fonction softmax est formalisée ainsi :

zj
Zlf - pour tout j € {1,..., K} (L.1.7)
k=1

o(z); =

Softmax

Softmax prend en entrée un vecteur Z composée de K nombre réels et sort un vecteur o(z) de K nombres réels
strictement positifs dont la somme vaut 1.

(8) h=(0.33,2.09,-1.45.) __>—> p1=0.023, p2=0.001, ..., pasre4=0.004, px=0.00006
p1=0.023,

p2=0.001
(b) dOTt (X=678) mp. WE — FC —s .. — FC Posi=0.834 = (y=9637)
d
Pk=0.00006 endorm!

FiGURE I. 1. 10 — Softmax : le fonctionnement au sein d’un réseau

WE : Word Embedding (représentation vectorielle d’'un mot, par exemple le mot dort sur la figure est le mot
n°678 du vocabulaire. Il est representé par un ensemble de nombres réels appelé embedding du dit mot),

FC : Full Connected, ici une couche cachée,

SoftMax : couche de sortie.

Ici le réseau est entrainé & une tache de traduction, il prédit que le mot le plus problable pour dort est endorms
qui est & 'index 9637 et a une probabilité de 0.834.

D’aprés https://weave.eu/mecanisme-dattention-simple-astuce-mecanisme-universel/, consulté le 20

novembre 2019

Pendant ’apprentissage, on attend donc que l'indice du mot le plus probable cor-
responde & celui du mot attendu : le softmax est une distribution de probabilités sur
I’ensemble du vocabulaire. L’erreur est calculée de maniére a orienter les états internes
vers I’écart le plus faible avec ce qui est espéré.

Figure I. 1. 11, chaque jonction vecteur mot / vecteur mémoire (ou état) est le fruit
d’une combinaison : classiquement 1’addition du produit scalaire de chacun des vecteurs
avec des poids.

Les poids - une fois 'apprentissage achevé - refletent la meilleure solution trouvée pour
associer les deux vecteurs.
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L’équation permettant la combinaison des états cachés (vecteurs mémoire) et des vec-
teurs mot, est :

hy = tanh(W"® X, + Whith, _y + bh)

Sachant
hs Vétat caché du réseau a un temps ¢ ou | | ||

X; le vecteur mot d’entrée a un temps ¢ ou

W les poids associés au vecteur mot d’entrée
Wh les poids associés aux informations issues de I’état précédent (vecteur mémoire)
b" un biais.

/! /!

T ™ et

\ \
T T

Jean dort - <eos> (end of string)

vecteurs d’un mot : représentation du mot traité (Jean, dort,. ,

<eos>),
vecteurs mémoire (ou état) : parts du conterte encodeur.

| || vecteurs mémoire (ou état) : parts du conteste décodeur.
vecteur d’un mot : représentation (Jean, est, endormi,. ,<eos>),

[ [ ] vecteurs d’'un mot sélectionné par une fonction softmax.

fonction du réseau combinant le vecteur de mot et I’état précédent
ou I’état initial pour créer un nouvel état.

FIGURE I. 1. 11 — Séquence vers séquence, une architecture encodeur/décodeur
Inspiré de :
https://tex.sIlfaudraitexpliciter/préciserlespointssuivants.tackexchange.com/a/362197/85146,
consulté le 28 octobre 2019
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Chapitre 1. Les réseaur de neurones

I.1. 7 Le mécanisme d’attention

Dans une architecture basique encodeur/décodeur, l’encodeur fournit au décodeur
une représentation de la séquence d’entrée, et ce dans un vecteur de taille fixe. La
premiere case verte Figure [. 1. 11 correspond a ce vecteur. Il est attendu dans I’exemple
qu’il permette la sélection du mot Jean en sortie et fournisse, avec ce mot, le contexte
des mots suivants.

Cette représentation sous forme de vecteur a taille fixe de textes a longueurs variées
est censée mener a un texte. En pratique, les dépendances a long terme sont probléma-
tiques. Une dépendance a long terme est présente par exemple quand le sujet se trouve
éloigné de son objet dans une phrase particulierement longue. Si ce cas ne se présente
qu'une fois sur dix, I'apprentissage est difficile : le vecteur sortant de l’encodeur est
un goulet d’étranglement qui ne s’adapte pas a la taille des entrées : les performances
décroissent avec la longueur des données (Bahdanau et al., 2014D).

Le mécanisme d’attention vise a fournir une représentation qui varie en fonction de
chacun des états (vecteurs mémoire) des mots précédemment traités : au lieu de n’avoir
"que" le vecteur représentant le mot précédent adossé au contexte par le biais d’une
fonction de combinaison (case jaune ou verte Figure I. 1. 11 et I. 1. 13), le réseau dispose
de surcroit de la représentation de chacun des états cachés ayant été mis en ceuvre (case
bleue Figure I. 1. 13).

Notre idée est de donner 'intuition du fonctionnement de ce mécanisme (Vaswani
et al., 2017).

score(hy, hs) = h) Wah (I. 1. 8)

Scoring pour I'attention, Luong et al. (2015)

‘W, est une matrice entrainable dans la couche d’attention : lors de I’apprentissage les poids sont modifiés. Le
modele assigne un score score(ht, hs) permettant la construction d’un vecteur de contexte pour chaque mot
attendu en sortie & partir de ’état caché h¢. Il est I’évaluation de la qualité de ’alignement entre les entrées et le
mot en cours de génération : chaque étape de I’encodage géneére un score. Les scores sont utilisés durant le
décodage pour améliorer la génération.

ht est I’état caché courant,

hs est la succession des états cachés déja calculés pour la séquence s.

_e(score(hy, hs))
a(s) = —Zs’ e, Fre) (I. 1. 9)

Attention globale : vecteur d’alignement, Luong et al. (2015)

at : ce vecteur permet 'alignement aux dimensions variables de la séquence entrée.
ht est I’état caché courant,

hs est la succession des états cachés déja calculés pour la séquence s.
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I 1.7 Le mécanisme d’attention

t

1 athy
e = Zz‘tl# (L 1. 10)
ZZ‘:1 at

Vecteur contextuel permettant la mise a jour de I’état courant global

¢t est un vecteur contextuel de taille fixe : ce vecteur permet 'alignement aux dimensions variables de la
séquence entrée.

Le vecteur d’alignement a est utilisé comme poids pour le calcul du vecteur contextuel c¢. Le vecteur contextuel
ct correspond & une forme d’état caché pondéré qui est relatif & ’ensemble des états cachés précédemment
calculés.

Le vecteur contextuel (somme des états pondérés par leur probabilité), équation 1.10,
est fourni en entrée des cellules suivantes pour calculer le nouvel état. Ce contexte est
calculé a partir des probabilités que chaque mot de l'entrée a (équation 1.8) d’impacter
la sortie selon la situation courante. Ces probabilités sont synthétisées (équation 1.9).
La Figure I. 1. 13 illustre une intégration du mécanisme d’attention a une architecture
encodeur/décodeur.

Le mécanisme d’attention présente aussi 'intérét de pouvoir suivre les corrélations
établies par le réseau. Il suffit d’enregistrer et matérialiser par un graphique les contextes
lors des étapes de génération, comme le montre la Figure I. 1. 12.
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Ficure I. 1. 12 — Mécanisme d’attention, illustration corrélations rendues exploitables
par le mécanisme d’attention

source : Bahdanau et al. (2014b)
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e e e e
Jean est \ endormi . \ <eos>
\

m/\ T \ T \\ T \ W \\\ T
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Jean dort . <eos>

vecteurs d’un mot : représentation du mot traité (Jean, dort,. ,
<eos>),

vecteurs mémoire (ou état) : parts du conterte encodeur.

- | | | vecteurs mémoire (ou état) : parts du contexte décodeur.
vecteur d’un mot : représentation (Jean, est, endormi,. ,<eos>),
| | [ ] vecteurs d’'un mot sélectionné par une fonction softmax.

E]:D vecteur contextuel représentant états source et état courant du
contexte décodeur.

fonction du réseau combinant le vecteur de mot et 1’état précédent
ou I’état initial pour créer un nouvel état.

o association des valeurs de h; (vecteur mémoire courant) [T T]
aux valeurs pondérées des états de I’encodeur.

FIGURE L. 1. 13 — Mécanisme d’attention (general attention) dans une architecture en-
codeur/décodeur

La littérature offre maintes implémentations des mécanismes d’attention. Nous avons
sélectionné la general attention qui calcule le vecteur contextuel (Luong et al., 2015).

Ce vecteur est de dimension fixe (celle des états de I'encodeur). Il est calculé autant
de fois qu’il y a d’étapes de décodage.

Un softmax (voir page 30) permet ensuite de mettre en exergue pour le réseau l'im-
portance de chacun des éléments de la source pour le terme qui sera a générer. Cette
information vient moduler le contexte courant afin d’affiner les sorties et d’améliorer les
performances du réseau dans le traitement des dépendances a long terme.
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Chapitre 2

Génération en langue naturelle :
la situation.

La génération en langue naturelle transforme une entrée a en un texte b.

Cette entrée a peut étre une représentation logique de données sous forme de triplets
RDF (association (sujet, prédicat, objet) sur laquelle nous reviendrons), un texte (typi-
quement une phrase a traduire), ou une représentation de texte dans laquelle la syntaxe
est abstraite pour ne laisser qu’une représentation sémantique (Meaning Representation).

Ces trois familles ont une raison d’étre, une histoire, que nous allons maintenant
tacher d’établir. En effet, nos travaux s’appuient sur chacune d’elle, de facon isolée ou
hybridée.

Avec I’émergence de lapprentissage profond, la génération de texte a partir d’une
architecture encodeur /décodeur prédomine. Néanmoins, ainsi que le résume Dusek et al.
(2020), les modeles seq2seq - ceux utilisés avec le plus de succes - « peuvent étre surpassés
par des systémes basés sur l'ingéniérie au niveau des sorties, ce en terme de qualité
globale, aussi bien au niveau de la complexité, de la taille et de la diversité » 1.

Les modeles seq2seq, toujours d’apres ’étude de Dusek et al. (2020), ont démontré
leur potentiel, faisant d’excellents scores en terme de fluidité des sorties et de qualité de
restitution des mots attendus.

La génération de texte nécessite une matiere support a la génération. Trois grandes
familles ont été évoquées. Nous allons commencer par une présentation de celles s’ap-
puyant sur les bases de connaissances structurées, telles qu’avec descriptions en OWL
(Web Ontology Language) & 'aide de triplets RDF (Resource Description Framework).
Nous aborderons ensuite la transformation texte vers texte, puis cléturerons sur les re-
présentations de sens (Meaning Representation, sémantiques ou syntaxico-sémantiques).
Il s’agit 1a de ’essentiel des catégories support & la génération en langue naturelle. Elles
sont fondamentales pour nos travaux, nous les avons utilisées.

14. seq2seq models can be outperformed by hand-engineered systems in terms of overall quality, as well
as complexity, length and diversity of outputs.
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Chapitre 2. Génération en langue naturelle : la situation.

I. 2. 1 RDF2Text : triplets RDF vers texte

Ainsi que le décrivent Bontcheva et Wilks (2004), le web sémantique, dont le langage
est OWL (Web Ontology Language), cible I'étayage du langage html, fournissant une
couche d’informations logique et organisée au web. Il s’agit de constituer des bases de
connaissances au sein de base de données adressables (les informations, dites ressources,
ont une adresse web), interconnectables et exploitables. Ces bases sont des Bases de
Connaissances, ce sont des ontologies. Elles sont enrichissables par qui rédige une page
web (typiquement pour un wiki sémantique ).

La cartouche latérale droite des pages de wikipédia voit ses informations, qui sont nor-
malisées, stockées dans une base de connaissances, dbpedia (ex : nombre d’habitants d’un
pays, famille d’une plante. . .)

La Figure 1. 2. 1 illustre 'interconnectabilité de ces Bases de Connaissances.
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FiGure I 2. 1 — Représentation en carte heuristique des relations entre dbpedia et divers
autres projets du web (2009).

par richard cyganiak et anja jentzsch
creative commons attribution-share alike 3.0

Nous allons d’abord introduire quelques éléments permettant de décrypter la struc-
turation des connaissances décrites en OWL avant d’évaluer I’état de I’art en matiere de
génération de texte depuis rdf (resource description framework) : la norme en matiére
de description.

Le RDF permet de représenter des connaissances : d’informer. Il est le socle du web
sémantique, et vise le partage, la réutilisabilité des savoirs.

15. Web sémantique : extension du Web dont les normes sont un standard du World Wide Web
Consortium (W3C)
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1. 2. 1. RDF2Text : triplets RDF vers texte

Offrant une architecture logique, il autorise la représentation de I'information sous
forme de graphe.

aPourAmi

(Pierre, aPourAmi, Dominique) (Pierre, aPourAmi, Anne)

(Pierre, aPourAmi, Anne) (Anne, aPourAmi, Dominique)

FIGURE I. 2. 2 — Triplets RDF, représentation

I. 2. 1.1 RDF : le triplet

Un triplet RDF est composé d’un sujet, un prédicat, un objet. Le prédicat permet de
décrire une relation entre des ressources. Une ressource est un objet, une représentation
d’entité, un littéral z ou y comme une date, un nombre.

Des triplets sont connectables s’ils partagent au moins un méme item en tant qu’objet
ou sujet.

Selon la réalité a un temps ¢, nous pouvons avoir 'une des situations décrites en RDF
Figure I. 2. 2.

RDF permet - comme la langue naturelle, une représentation du monde. Un graphe
RDF est donc lexicalisable. Par exemple, le premier graphe de la Figure 1. 2. 2 peut se
voir traduit ainsi : « Pierre, qui a pour ami Dominique, est aussi ami avec Anne. » Le
second peut recevoir cette lexicalisation : « Pierre a pour amie Anne, elle étant amie
avec Dominique. »

Le RDF est le langage formel de ce qu’on appelle le Web sémantique, une part du Web
formalisée par le World Wide Web Consortium (W3C) visant a fournir la connaissance
sous forme de ressources décrites, annotées et manipulables. Il date de 1999.

L’ensemble des données des cartouches (blocs latéraux) sur wikipédia est disponible
au format RDF dans une base nommée DBPedia. Il s’agit des informations socles (ca-
pitales pays, dates de naissance d’artistes, descriptions géographiques...). Librement
accessibles, elles sont aisément exploitables informatiquement, et peuvent autoriser des
calculs logiques (si Anne est tante de Béatrice, alors Béatrice est niece de Anne).

Lexicaliser automatiquement ces données est donc un enjeu d’utilité publique et/ou
commerciale que pose en préambule chaque équipe de chercheurs dont nous allons parler.
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OWL fournit au RDF des foncteurs : ce sont des prédicats particuliers qui permettent
d’ordonner et de hiérarchiser 'information. Nous avons par exemple les prédicats type,
classOf, subClassOf qui permettent de définir des appartenances. La Figure I. 2. 3 nous
montre un exemple d’association. Elle utilise du vocabulaire foaf qui permet d’informer

des ressources correspondant & des étres humains '°.

rdf :type rdf :classOf rdf :subClassQf

Pierre foaf :Person Humain Mamumifere

FiGure L. 2. 3 — Triplets RDF, les functeurs
Les foncteurs permettent de poser des axiomes structurels.

I. 2. 1.2 RDF et génération

Ainsi que I'indiquent Berant et Liang (2014), « un défi central de ’analyse sémantique
est de prendre en charge la myriade de possibilités que peut revétir 'expression des
prédicats issus des bases de connaissances ».
La génération depuis le RDF s’inscrit dans quelques taches typiques du traitement
naturel des langues, telles que :
o systémes de dialogue : les triplets RDF contiennent des réponses que des humains
se posent (Bordes et al., 2014; Zou et al., 2014),

e enrichissement : un systeme d’information, un texte, peut étre enrichi automati-
quement grace a la manipulation de RDF (Zerva et Kopaneli, 2012),

e traduction automatique : un graphe RDF peut étre socle a une expression dans
autant de langues que gérées (Moussallem et al., 2018).

Le RDF vise a exprimer 'information sous une forme exploitable informatiquement, et
de fait, il leéve les ambiguités sémantiques, s’abstrait des ambiguités lexicales.

Partir du RDF pour générer du texte en langue naturelle amene a faire face aux
difficultés et cotits (humains, financiers, temporels) classiques :

e avoir recours & un travail qualifié de linguiste pour

— décrire la langue & laide de regles (grammaire, lexique) ou de patrons de
génération (textes a trous plus ou moins améliorés),

— gérer I'extension des regles voire gérer les incohérences entre regles.

o filtrer des phrases imparfaites (y compris issues de réseaux de neurones : ceux-ci
sont prometteurs mais imparfaits (Zhu et al., 2019)).

L’usage de réseaux de neurones implique un apprentissage supervisé, donc des corpus
exemples RDF vers texte.
Il est clairement plus aisé de construire des bases de connaissances RDF (Haidar-Ahmad,

16. Figure I. 2. 3 : foaf (Friend Of A Friend) : issu du vocabulaire permettant de décrire spécifiquement
des humains, cf http://xmlns.com/foaf/spec/ pour les spécifications.
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2017) a partir d’une langue naturelle que l'inverse, ce que Gardent et al. (2017) ont
contourné en faisant appel au crowdsourcing'”. La création de phrases a partir d’in-
formations librement codifiées est pour I'heure 'apanage des humains. La génération
dynamique d’une codification a partir de phrases n’est pas triviale, mais est accessible.
La génération de texte a partir de bases de connaissances repose sur trois grands
types d’approches :
o verbalisations de bases de connaissances OWL avec des méthodes basées sur les
reégles, comme Power et Third (2010),
o générations en rapprochant des triplets RDF de templates (textes a trous plus ou
moins complexes), comme Duma et Klein (2013),
o générations avec réseaux de neurones, auxquelles Marcheggiani et Perez-Beltrachini
(2018) ont participé.
Le couple web sémantique / génération de textes a une histoire dynamique. Les axiomes
(voir foncteurs p. 38) ont été utilisé avec succes par Power et Third (2010) qui ont
prouvé qu’'un mapping entre des phrases en anglais et des informations génériques y
correspondant permettait de traiter une grande partie des données enregistrées pour 200
ontologies (600 000 axiomes) : les 5 motifs (patterns) les plus fréquents dans les templates
en langue naturelle couvrent plus de 90% des cas. La tache (verbaliser le contenu d’une
base de connaissances OWL) est donc possible.

axiome : Admiral C 3 CommanderOf.Fleet (I. 2. 1)

Every admiral commands a fleet. (Chaque amiral commande une flotte.)  (I. 2. 2)

Verbalisation d’un axiome

source : Complezity assumptions in ontology verbalisation (Power et Third, 2010)

Power (2010) a montré que la complexité des termes et axiomes était le frein a la
possibilité de pouvoir verbaliser le contenu d’une ontologie. La verbalisation ne peut étre
garantie scientifiquement. L’auteur écrit que :

¢ une ontologie peut comprendre des axiomes dont la verbalisation claire n’est pas

envisageable (par exemple décrivant structurellement I'ontologie),

e une ontologie peut contenir des termes n’offrant pas d’entrée lexicale, comme des

identifiants dépourvus de sens et non reliés & un label.

Méme si les opérations logiques sont potentiellement complexes et que la complexité
sémantique de la langue rend la verbalisation hasardeuse, en pratique, les ontologies
sont construites par des humains qui utilisent un champ réduit de connexions entre
ressources RDF : les contenus sont de facto relativement standardisé.

Power et Third (2010) attestent que le nombre de motifs (formes des graphes concre-
tement gérés) est réduit. Les ontologies sont théoriquement complexes, mais ils dé-
montrent empiriquement que les données peuvent se révéler exploitables pour de la

17. crowdsourcing : intelligence des foules, il s’agit d’une production participative, ici I’externalisation
du travail de lexicalisation alors confié a un grand nombre de personnes qui vont chacune écrire quelques
phrases pour décrire un graphe RDF.
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verbalisation.

Lampouras et Androutsopoulos (2013) utilisent eux la programmation linéaire en
nombres entiers '® pour parcourir les bases de connaissances OWL en sélectionnant,
aggrégeant puis lexicalisant les données. L'ILP permet la sélection d’informations sous
forme de graphes aux formes maitrisées tout en contraignant 'importance des ressources
sélectionnées (appartenant a un sous-ensemble validé, constitué d’éléments d’une fré-
quence minimale).

IIs ont utilisé un outil précédemment validé (Natural OWL (Galanis et Androutsopou-
los, 2007)) pour générer des phrases simples et trés courtes griace a la pré-aggrégation
de l'information (voir Figure I. 2. 4).

(a) Pierre aPourAmi Anne

Anne aPourAmi -
(b) Pierre aPourAmi Anne aPourAmi -

FIGURE L. 2. 4 — Aggrégation de 'information (a.*) — (b)

Galanis et al. (2009) avaient participé & une autre étude ou Natural OWL a été utilisé
pour générer des descriptions multi-lingues dans des univers en ligne (en 1’occurence
Second Life) pour illustrer des parcours caractéristiques de ceux des musées (ce que
Galanis a aussi testé aux cotés de Vogiatzis et al. (2008)).

La génération de texte en langue naturelle cible des taches utiles (systéme de dia-
logues, d’information du public) voire nobles, comme la production automatisée de défi-
nitions dans le domaine médical. Dans 'idée, il peut s’agir d’exploiter des informations a
jour, venues de partout, pour verbaliser un savoir sur une petite problématique précise.
Ainsi, Stevens et al. (2011) se sont attelés a la production automatisée d’explications
depuis OWL. La conclusion est que la qualité des sorties en langue naturelle est tout a
fait recevable, mais qu’elle ne peut étre qu’un point de départ. Elle n’est esthétiquement
pas acceptée (voir Figure 1. 2. 5, Machine Generated Definition : définition informatique-
ment générée). Comme Lampouras et Androutsopoulos (2013), Stevens et al. regroupent
les informations (ici pour une entité recherchée). Ils produisent ensuite des phrases puis
les regroupent algorithmiquement en un paragraphe.

Pour la génération, ces chercheurs notent la facilité de production a l’aide d’outils
spécifiques comme Attempto Controlled English (Kaljurand et Fuchs, 2007), Natural
OWL évoqué précédemment ou encore MIAKT (Bontcheva et Wilks, 2004). Ces ou-
tils aux approches différentes exploitent le fait qu'un axiome OWL et une phrase en

18. Integer Linear Programming, ILP
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langue naturelle ont une corrélation intuitive. Des lexiques permettent I’automatisation
de la verbalisation. MIAKt gere 'agrégation des informations redondantes et fournit un
lexique de base, une gestion de la planification du discours, il part simplement du RDF.
Natural OWL est axé sur la logique, il exploite les normes OWL et le langage OWL-D
qui supporte la logique de description SHOIN(D) . Ces trois systémes impliquent cha-
cun une adaptation qui leur est spécifique (donc un cotit temps utilisateur) a 'ontologie
traitée. Les lexicalisations de prédicat ne peuvent pas systématiquement étre dérivées au-
tomatiquement, encore moins sans vérification, des noms de prédicats (hasBirthDay est
typiquement un prédicat a construction classique dont on peut mécaniquement obtenir
un socle de verbalisation).

Attempto Controlled English est intéressant car il cible un usage générique. 1l se fo-
calise sur OWL 1.1, qui utilise des propriétés avancées par rapport au standard OWL
initial. Et OWL 1.1 offre aux personnes participant a la construction des données une
place normalisée pour de l'information littérale (ex : définir que hasBirthDay est un
prédicat qui verbalisé en anglais donne @subject has birth day @Qobject et en francais
@subject est né le @object), et que le prédicat inverse a pour le francais la verbalisation
@object est la date de naissance de @subject. L’article de Kaljurand conclut que la norme
édictée par le W3C permet effectivement la verbalisation de fagon concise et compré-
hensible, mais liste les problémes encore ouverts : les conventions pour la définition des
sujets objets ne permettent pas un cadrage fin de leurs spécificités morphologiques et
et orthographique, ce que le développement d’outils d’aide a la saisie devrait pouvoir
améliorer.

Manchester OWL Syntax Human-Authored Textual Definition Machine-Generated Definition
Class: ‘Hela cell line A Hela cell line is a human cell line that | | A Hela is all of the following: something
SubClassOf: ‘cell line’ was derived from cervical cancer cells that is bearer of a cervical carcinoma,
SubClassOf: bearer_of some 'cervical carcinoma’ | | taken from Henrietta Lacks, a female something that derives from a Home
SubClassOf. derives_from seme "Homo sapiens cancer patient. sapiens, something that derives from an
SubClassOf. derives from seme ‘cervix’ epithelial cell, and something that
SubClassOf: derives from some ‘epithelial cell derives from a cenvix.

A Hela is a cellline.

FiGcure L. 2. 5 — OWL et langage naturel, la lignée cellulaire HeLA.

source : Stevens et al. (2011)

Nous allons nous arréter sur les travaux de Duma et Klein (2013), sur un point
en particulier. Ils se demandent si « les données liées (linked data, concrétement les
données du web sémantique) peuvent étre utilisées comme point d’entrée d’un systéme
de génération en langue naturelle. »

Ils ont utilisé le travail de Mihalcea et Csomai (2007) : le systéme de ceux-ci, un
wikifier (Wikify ! system), fournit un couple extracteur de mots-clés/moteur de désam-
biguisation qui permet, en quelque sorte, la reconnaissance d’entités nommées. La notion
d’entité nommée est ici tres large; il s’agit la de toute ressource nommée susceptible de
donner lieu a une page wikipédia.

19. OWL-DL Semantics :
https://www.obitko.com/tutorials/ontologies-semantic-web/owl-dl-semantics.html
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Duma et Klein ont sélectionné des pages pertinentes, des triplets rdf structurés dans
un graphe de profondeur 1 (voir Figure I. 2. 6), écartant les phrases dont des informations
(ex : of the Baroque period Figure 1. 2. 6) ) ont échoué & étre appairées avec le RDF.
C’est la part la plus notable de I’étape de filtrage imposée a leurs sélections.

:Johann_Sebastian_Bach

rdf:type yago:GermanComposers ;
foaf:name ~»i‘Johann Sebastian Bach’;
dbprop:shortDescription

Data

dbont:deathPlace
dbont:birthPlace E SEisenac
dbont:deathDate  §  #%“1750-07-28"};

dbont:birthDate

1685-03-21" €.,

; ¥ 4
Eisenach:i21 March 1685; d.iLeipzig;

Text

last part of the Barogue period.

FIGURE L. 2. 6 — Aligning Data and Text, Figure 3 (Duma et Klein, 2013).

Le graphe RDF de la Figure 1. 2. 6 est un graphe typique. Les informations ici
fournies pour Jean-Sébastien Bach sont parallelement disponibles pour la plupart des
personnalités. Les phrases extraites, nettoyées des ressources issues du RDF (objets des
prédicats pour la Figure I. 2. 6) deviennent des templates, des “copies vides”, réutilisables
pour d’autres célébrités que celle les ayant fournies. Leur approche est plus fine que ce
résumé, mais 'idée est la. Ils ont aussi suivi Duboue et McKeown (2003) pour étre a
méme de grouper les templates et produire des textes cohérents. Partant de 268 articles,
Duma et Klein ont obtenu 199 templates dont seuls 74 ont passé ’étape de filtrage. Ils
n’en ont jugé que 43 comme grammaticalement correctes. Les informations support a
la génération ont été confiées a des humains pour qu’ils produisent des textes. Cette
génération pleinement naturelle est comme habituellement nettement supérieure aux
générations automatisées, la leur comprise. Néanmoins, leur systéme surpasse nettement
la référence (ou chaque triplet est réalisé dans une seule et unique phrase, travaux de
Sun et Mellish (2007)) en terme de non-redondance, de structure et de cohérence, le tout
en améliorant un peu la qualité grammaticale.

Les réseaux de neurones, qui appartiennent a la gamme des outils disponibles, ne
sont pas le sésame magique et exclusif sur lequel comptent les chercheurs. La génération
de RDF vers Texte est un domaine actif. Nous allons maintenant faire un petit bond
dans le temps pour nous rendre en 2018, année de deux travaux particuliers, de Trisedya
et al. (2018), de Marcheggiani et Perez-Beltrachini (2018). Les réseaux de neurones ont
la pleinement fait leur entrée.
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Trisedja et al. proposent un modele neuronal (GTR-LSTM) sur socle des données de
WebNLG (Gardent et al., 2017), un ensemble de 25 298 lots de triplets RDF associés a
du texte en lexicalisant le contenu. Ils proposent une interface encodant sous forme de
graphe les entrées fournies au réseau. Pour le construire, ils ont exploité Keras (Chollet
et al., 2015) qui est une boite a outils permettant une structuration modulaire de réseaux
de neurones. Ils 'ont comparée a deux autres modeles. Ces modeéles, ainsi que le leur,
sont trois encodeurs-décodeurs, la partie décodeur étant pour chacun un simple LSTM.

( John_Doe , birth place , London )

TABLE 1. 2. 1 — Exemple de triplet Trisedya et al. (2018).

Dans les deux premiers modeles, les entités composants les triplets sont décomposées.
Pour 'exemple Table 1. 2. 1 | le prédicat birth_place s’établit sur deux tokens, le sujet
John__Doe aussi, London un seul. C’est sur la partie encodeur qu’il y a différentiel, pour
les modeles :

1. Adapted Standard BLSTM Encoder : I'entrée traite la séquence, les vecteurs mots
des triplets présentés dans un ordonnancement non spécifié dans I'article, voir p.24
pour le LSTM, avec mécanisme d’attention (voir p.32 de Bahdanau et al. (2014b))
implémenté.

2. Adapted Standard Triple Encoder : les auteurs alignent le contenu des triplets au
sein d’un espace vectoriel de méme dimension : chaque triplet est complété (zero
padding) pour que s’enchainent en entrée des triplets de méme taille.

3. GTR-LSTM : leur systeme phare, un Graph-based Triple encoder pour RDF. Cette
fois, les entités composant les triplets ne sont plus décomposées, John__Doe donne
lieu & un seul token : la représentation de 'objet vient se coupler avec celle du
prédicat alors que le sujet du triplet en cours de traitement vient d’étre traitée. La
représentation vectorielle du sujet est maintenue en mémoire pour étre réutilisée
si elle est a nouveau nécessaire pour un couplage ultérieur au sein d’une méme
séquence (voir Figure I. 2. 7)
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Attention model ‘

T T T

s
< hjohn hmary hlondon hengland hjohn >

A

s AL
| | T T T

John Mary London England John

null spouse birth_place capital_of lead_by

FiGURE I. 2. 7 — GTR-LSTM triple encoder.
source : Trisedya et al. (2018)

Les entités (comme John__Doe) sont anonymisées et typées 2, et si les évaluations hu-
maines indiquent que les phrases générées sur données non vues sont loin de la perfection
(phrases correctes 1.96/5, grammaire 2.04/5, fluidité 1.99/5), le modéle n°3, GTR-LSTM,
surpasse nettement les autres modeles testés. Nous sommes néanmoins loin des scores
qualitatifs obtenus, par exemple, en simplification par des méthodes non neuronales.

La méme année, Marcheggiani et Perez-Beltrachini (2018) ont eux aussi opté pour
un systéme encodeur/décodeur dont 1’encodeur est un réseau convolutionnel pour les
graphes (GCN : Graph Convolutional Network). Partant eux aussi des données WebNLG
(Gardent et al., 2017), ils se sont intéressés a la modélisation de l'aspect structuré des
données entrantes (triplets RDF en entrée, phrases en sortie). Ils ont utilisé comme les
précédents un décodeur a base de LSTM.

Il n’y a pas chez eux d’évaluation humaine, mais alors que Trisedya et al. (2018)
obtenaient un BLEU sur donnée non vues de 34.1, eux montent a 66.6. Ils ont comme
eux anonymisé et typé les entités (avec Stanford CoreNLP (Manning et al., 2014)). Avec
un modele affiné de GCN (Scarselli et al., 2008) composé de six couches, ils ont eu l'idée
de linéariser en utilisant le hasard pour le parcours de graphe. Ils parcourent le graphe en
profondeur et choisissent aléatoirement les voisins a traiter. Cette méthode empéche le
réseau de se baser sur la régularité de linéarisation pour gérer I'information. Trisedja et
al. avaient eux choisi une exploration systématique : tri topologique °! et puis parcours
en largeur 2.

Les réseaux de neurones forment un espoir pour améliorer les performances de la
génération RDF vers texte, il en est de méme pour la génération Texte vers Texte que
nous allons maintenant aborder.

20. typage réalisé avec DBPedia lookup (https://wiki.dbpedia.org/lookup), exemple tagguer 'Lon-
don" avec "LOCATION", "John_ Doe" avec "PERSON"

21. Tri topologique :https://fr.wikipedia.org/wiki/Tri_topologique

22. Parcours en largeur :https://fr.wikipedia.org/wiki/Algorithme_de_parcours_en_largeur
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I. 2. 2 Text2Text : texte vers texte

Pour le grand public, le probleme typique adressé par la génération de texte depuis
du texte est la traduction.

Le passage d’un texte depuis une langue vers une autre est une tache difficile, mais
une pierre de Rosette numérique serait la seule solution pour faire un passage a 1’échelle
du Web. 25% des internautes sont anglophones (contre 4.1% de francophones), plus de
55% des sites internet sont en anglais (en octobre 2019, source w3techs 2?). La traduction
manuelle est inenvisageable pour traiter des contenus chaque jour plus nombreux, allant
du sous-titrage de vidéos, au suivi d’actualités en passant par la littérature scientifique.

Nous ne nous arréterons que brievement sur la traduction car elle sort partiellement
de notre champs d’étude.

I. 2. 2.1 La traduction

Les modeles statistiques ont longtemps été ce qui se faisait de mieux pour passer
d’un texte vers un autre, 'un étant corrélé a l'autre. Les modeles statistiques combi-
naient un modele d’alignement appris a partir de corpus paralleles avec un modele de
langue (Koehn (2005)); maintenant les modéles neuronaux prédominent. Les travaux
s’intéressent particulierement au modele encodeur - décodeur (Sutskever et al. (2011))

Produire le texte grace aux statistiques requiert des corpus paralléles larges. Les
corpus d’apprentissage restent un souci clé pour les statistiques, et sont insuffisants.

Qui plus est, ainsi que 'indique Koehn (2005), les performances sont inégales selon
la direction de la traduction (ex : anglais vers espagnol ou espagnol vers anglais). Il a
travaillé a partir des données du parlement européen (corpus paralléles en 11 langues). 11
note également que le manque de support pour repérer les erreurs de langue est critique.

L’évaluation de la qualité est d’ailleurs un probléme majeur.

Des métriques telles que BLEU (Papineni et al., 2002) ou METEOR (Banerjee et
Lavie, 2005) sont plus utiles pour comparer les travaux, se faire une idée globale, que
pour comprendre les erreurs.

Ce probleme est commun a toutes les classes de génération texte vers texte. Nous
allons maintenant nous orienter vers les domaines de recherche plus en phase avec nos
propres travaux : la simplification de phrase, la compression de phrase, et enfin la para-
phrase.

I. 2. 2.2 La simplification de phrase

La simplification consiste & transformer un texte en un autre, étant attendu que
celui-ci soit plus lisible, plus accessible. Elle peut aussi servir a affiner et alléger le travail
des analyseurs syntaxiques (simplification de la complexité grammaticale).

Elle recoupe tout ou partie de quatre opérations :

23. https://w3techs.com/technologies/history_overview/content_language, consulté le
30/10/2019
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e découpe : une longue phrase est découpée en plusieurs petites phrases : Le chaton
qui miaule a trés faim. devient Le chaton miaule. Il a trés faim.

e suppression : un mot non essentiel est supprimé. La disparition fonctionnelle par-
fois opérée lors d’une découpe ne correspond pas a cette action. Ainsi, la perte du
pronom qui dans qui miaule ou de tout mot-outil dans le cadre d’une restructura-
tion n’est pas une action de simplification nommée suppression. Cet homme est
aussi beau que séduisant. pourra étre simplifié en Cet homme est séduisant.

e réordonnancement : il s’agit d’une opération liée au maintien, au renforcement
de la cohérence du texte (ex : modification de l'ordre sujet verbe complément, CF
travaux de Watanabe et al. (2009), qui ont approfondi la question),

e substitution : remplacer un mot complexe par une expression plus claire, par
exemple remplacer le stomatologue par une expression plus simple : le chirurgien
dentiste.

Zhu et al. (2010) ont mis en ceuvre avec succes les quatre opérations en 2010. Pour
ce faire, ils ont mis en place un systéme de quatre algorithmes apres un travail d’ali-
gnement entre des phrases issues de pages wikipédia et de pages qui leurs étaient miroir
sur simple wikipedia®*. Les phrases issues du premier site étant considérées complexes,
et chacune rapprochée (ou exclue des traitements) de plusieurs petites phrases succes-
sives au contenu correspondant (une phrase complexe pour une a n phrases simples,
voir Zhu et al. (2010), partie Monolingual Sentence Alignment pour plus de détails).
Zhu et al. (2010) réalisent un apprentissage des probabilités d’effectuer chacune des
opérations (découpe, suppression, réordonnancement et substitution), en s’inspirant du
modele de traduction statistique de Yamada et Knight (2001), un modeéle de langage
visant a améliorer la grammaticalité. A partir de ce modéle, le décodeur “traduit’ les
phrases complexes en phrases simples en suivant une approche “greedy”.

Une grammaire quasi synchrone a été utilisée par Woodsend et Lapata (2011) : ceux-ci
ont exploité le fait que la grammaire des phrases complexes n’est pas la méme que celle
des phrases simples. Ils publient un travail ou l'alignement des arbres grammaticaux
de phrases complexes avec celui des phrases simples (une phrase complexe associée a
deux simples dans leur corpus) est appris. A partir des exemples travaillés, la résolution
de la découpe est évaluée comme un programme linéaire en nombres entiers : des va-
riables décisionnelles issues des pré-traitements (touchant aussi les variations lexicales)
permettent de décider ce qui est gardé, déplacé, remplacé. Leur corpus est comme celui
de Zhu et al. (2010), issu de wikipédia et de son miroir simplifié, simple wikipédia. Les
simplifications lexicales sont elles aussi automatiquement détectées pendant la consti-
tution des statistiques. Le modele de Zhu et al. (2010) obtient, notent-ils, globalement
de meilleurs résultats et une meilleure couverture que le leur. Néanmoins la méthode
suivie a le mérite de ne pas offrir de différences significatives en terme de simplicité, de

24. http://simple.wikipedia.org
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grammaire et de sens avec les références de simple wikipédia. Avec cette méthode trés
automatisée, ils parviennent a surpasser Zhu et al. en terme de préservation du sens.

Wubben et al. (2012) utilisent un systéme de traduction automatique beaucoup plus
simple que Zhu et al. (2010), ce dernier s’appuyant sur la syntaxe contrairement aux
systéemes de traduction automatique classiques. La contribution principale de Wubben
et al. (2012) est de compléter un systéme de traduction automatique classique (Moses)
avec une procédure de re-ranking (re-ordonnancement des sorties) pour favoriser les
sorties qui sont les plus différentes de ’entrée. Une évaluation par I’humain sur 20 phrases
montre une amélioration en termes de grammaticalité et de précision sémantique par
rapport a Zhu et al. (2010) et Woodsend et Lapata (2011).

Coster et Kauchak (2011) se concentrent sur le pdle suppression de mots, y voyant un
levier d’amélioration des sorties. Zhu et al. y avaient constaté un point d’achoppement
de leur méthode. La contribution principale de Coster et Kauchak (2011) est de modifier
le modele d’alignement des mots (utilisant Giza++) pour permettre les alignements nuls
et ainsi favoriser les effacements nécessaires & la simplification. Les résultats montrent
une légere amélioration par rapport a une approche utilisant la version basée sur les
phrases de Moses excluant la procédure de gestion des suppressions.

Réutilisant le méme corpus, Narayan et Gardent (2014) proposent un systéme hy-
bride, basé sur une représentation sémantique profonde de I'entrée réalisée avec Boxer (Cur-
ran et al., 2007), représentation sémantique qui sert de socle pour découper les phrases et
effacer des constituants. Un modeéle de traduction automatique est ensuite utilisé pour les
opérations de substitutions et de réordonnancement. Les résultats (évaluation humaine
et automatique) montrent une amélioration par rapport a ’état de 1’art.

Approches neuronales La simplification ne se limite pas a ces travaux, et nous
voudrions encore vous présenter un travail : Zhang et Lapata (2017) utilisent un modele
neuronal de structure encodeur/décodeur dans lequel ils implémentent un algorithme
de réenforcement. Leur base est un modele somme toute classique avec un LSTM co6té
encodeur, un LSTM c6té décodeur, et I'intégration du fameux mécanisme d’attention
(voir p.32).

Zhang et alii ont mis en place un systéme d’agent *° dans le cadre d’un algorithme
de ré-renforcement : un systéme de récompense inversé qui module les poids. Evaluant
les contributions neuronales aux sorties, c’est lui qui fournit les valeurs permettant la
rétropropagation du gradient (rétropropagation : p.23). Les auteurs utilisent une pré-
génération de statistiques et une mise en ceuvre progressive pour obtenir des résultats
a minima équivalents a ceux d’un systéme encodeur/décodeur sans agent. L’algorithme
calculant la récompense exploite trois métriques pour accorder les récompenses : simpli-
cité (avec SARI (Xu et al., 2016)), conformité (Sequence Auto-Encoder, SAE (Dai et Le,
2015)), fluidité avec un modele de langue entrainé sur les phrases simples.

Ils ont par ailleurs entrainé un modele LSTM a effectuer des simplifications lexicales.
L’algorithme de renforcement intégre les sorties de ce modele (qui fournit des probabi-

25. un agent est une entité modélisée : ici ’encodeur-décodeur est vu comme un agent qui lit une
phrase et dispose d’un systéme de régles pour intervenir sur les apprentissages.
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lités de bon alignement avec des mots plus simples que ceux de 'entrée). Zhang et al.
ont utilisé cette solution globale sur le corpus wikipedia (simple et complexe) avec une
évaluation humaine sur 205 paires de phrases.

La méthode encodeur/décodeur pour la simplification est transposable a la génération
de paraphrases mais les contraintes en simplification sont différentes de celles de notre
travail (pas de suppression ni de découpage).

I. 2. 2.3 La compression

La compression consiste a transformer un texte en un autre, étant attendu que 1’in-
formation non essentielle en soit écartée, avec une signification globale conservée.

Deux mécanismes sont particulierement utiles a la compression, celui de copie, clé
pour le traitement des mots rares ou absents du corpus d’apprentissage, et celui de
couverture qui permet d’améliorer 'adéquation sémantique (le fait que le texte généré
reflete bien le contenu donné en entrée). Le premier est issu de recherches plus fondamen-
tales (Vinyals et al., 2015) ; le second nous vient du traitement automatique des langues
(introduit par Tu et al. (2016)).

Si la simplification est un type particulier de paraphrase, la compression vise a res-
tituer D’essentiel de 'information, mais aussi et avant tout, a sélectionner, a évaluer un
seuil a partir duquel I'information est considérée comme superflue. Bien entendu, il s’agit
de générer un texte correct et cohérent en langue naturelle.

La compression est du résumé automatique, qui peut prendre la forme d’un titre,
comme dans le cadre des travaux de Dorr et al. (2003) (génération a base de regles). Les
travaux se focalisent principalement sur la suppression de mots, de parties de phrases
“inutiles”. Nous allons directement aller aux approches neuronales, qui sont riches d’en-
seignement, avec Vinyals et al. (2015), qui introduisent le mécanisme de copie, et See
et al. (2017) qui le mettent en ceuvre dans un systéme hybride.

Nous allons nous arréter sur les deux mécanismes précités.

Mécanisme de copie Vinyals et ses collegues proposent une technique, celle du “Poin-
ter Networks”, que l'art retient sous ’appelation copy mecanism. Découlant du méca-
nisme d’attention présenté page 32, ce mécanisme traite le vocabulaire de sortie comme
restreint au vocabulaire d’entrée. C’est a dire que la taille du dictionnaire de sortie est
fixe, mais restreinte aux vecteurs (représentations vectorielles) de la séquence entrée :
un softmaz (voir Figure I. 1. 10) sélectionnant le token a replacer en sortie.
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FIGURE 1. 2. 8 — Mécanisme de copie.

source : Get To The Point : Summarization with Pointer-Generator Networks See et al. (2017)

Figure 1. 2. 8, pour chaque étape de décodage (decoder timestep), une probabilité
Pgen € [0, 1] est calculée, avec évaluation de la probabilité de générer des mots a partir
du vocabulaire de sortie (VOC-S) et des mots du texte source. La distribution du voca-
bulaire et la distribution de I’attention sont pondérées et additionnées pour obtenir la
distribution finale, & partir de laquelle la prédiction est faite. Les mots du VOC-S (ex :
Argentina) et les mots hors VOC-S tels que 2-0 sont inclus dans la distribution finale.

L’intuition générale est que I’encodeur/décodeur qu’ils utilisent, aux couches compo-
sées de cellules LSTM (voir p.24), apprend a ordonnancer les entrées. Vinyals et alii le
mettent donc a 1’épreuve sur des problémes du type “voyageur de commerce”. Si cette
problématique n’est pas la notre, les modalités d’utilisation de ce mécanisme sont trans-
posables & notre cas. See et al. (2017) ont su démontrer que son intérét dans la génération
texte vers texte, et plus spécifiquement la compression, est grand.

Non seulement See et al. (2017) ont mis en ceuvre le mécanisme de copie de maniére
parcellaire (ils générent un texte sur un dictionnaire plus étendu que celui des mots de la
séquence d’entrée), mais ils 'ont adossé au mécanisme dit de couverture. Ce mécanisme
vise initialement & contrecarrer deux phénomenes connus de la génération séquence vers
séquence : répétitions ou a contrario absences de mots.

Mécanisme de couverture Les sorties du mécanisme d’attention (voir Figure I. 1. 13)
sont maintenues en mémoire le temps du traitement d’une séquence, sous forme - bien
entendu - d’un vecteur (taille fixe, chaque sortie vient s’additionner a la précédente).
Nous devons le mécanisme de couverture a Tu et al. (2016) qui travaillent sur la
traduction automatique. Le mécanisme d’attention applique un softmax sur les états
cachés des mots précédemment traités, ce avec une pondération apprise. La sortie du
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mécanisme d’attention permet, étape apres étape, de savoir quels mots ont été traités.

Ce contexte maintenu en mémoire permet de favoriser spécifiquement des sorties
qui devraient étre ou de pénaliser celles qui ont déja été traitées. See et al. (2017)
ont développé pour cette partie du réseau de neurones un calcul de I'erreur spécifique
pénalisant les sorties répétées.

Hybridation copie/couverture Le vecteur de couverture participe étape par étape
au calcul de l'attention. See et al. I'ont implémenté, et ont ajouté une version modifiée
du mécanisme de copie de Vinyals et ses collegues : ils calculent a chaque étape les
probabilités d’obtenir une erreur plus faible en copiant un mot issu de l'entrée ou en
exploitant le vocabulaire de sortie. En fonction de ce calcul, ¢’est un mot issu de I’entrée
ou un mot issu de la sortie qui est généré. Ils ont noté que la fréquence de chaque mot
dans l’entrée est corrélée a son usage en sortie.

Sur les données de test, le modele obtient 17.32% de sorties parfaitement exactes
(METEOR) avec la copie et de couverture, 15.35% sans la couverture, et 11.65% quand
le modele entrainé est un séquence vers séquence dépourvu de ces deux mécanismes (tout
en conservant celui de attention).

Une approche alternative pour une gestion des mots rares est la délexicalisation : au
lieu de les chercher dans I’entrée pour les copier en sortie, on les remplace automatique-
ment par des marqueurs retrouvés en sortie.

I. 2. 2.4 La paraphrase

Paraphraser consiste a reformuler un texte pour en restituer le contenu sous une
autre forme (lexicale et/ou syntaxique).

Le travail de recherche autour des paraphrases est relativement transversal.

Riezler et al. (2007) 'ont démontré utile pour étendre les bases de données requé-
tables pour des questions/réponses . De maniére similaire, Wieting et al. (2015b) ciblent
la production de données additionnelles pour de 'apprentissage automatique et la consti-
tution de base de données tout comme c’est le cas en traduction automatique, ainsi que
le notent Madnani et Dorr (2010) dans leur étude de I’état de lart.

Trois types de modeles principaux ont été utilisés avant les réseaux de neurones
pour générer des paraphrases : basé sur régles (McKeown, 1983), sur statistiques (Quirk
et al., 2004; Zhao et al., 2008; Wubben et al., 2010) (SMT, systéeme de traduction auto-
matique statistique), a partir de synonymes (avec WordNet (Fellbaum, 1998)) couplé a
des statistiques et des régles pour acter ou non un remplacement de termes (Bolshakov
et Gelbukh, 2004)).

En 2016, Narayan et al. (2016) ont exploré la génération de paraphrases en couplant
différentes techniques : PCFGs (Probabilistic Context-Free Grammars®®, voir illustra-
tion Figure I. 2. 9), filtrage (MT metrics (Madnani et al., 2012)). IlIs se basent pour

26. PCFG : les formes que prend le texte sont analysées probabilistiquement, indépendamment du
sens, et des probabilités sont associées aux structures envisageables. Une modéle de grammaire entrainé
sur un ensemble de texte permet d’obtenir un arbre probable pour un nouveau texte.
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I’entrainement sur le corpus Paralex qui contient 18 millions de paires de questions pa-
raphrasées, et utilisent le couple grammaire/paraphrases de Paralex pour construire des
treillis parallélisant des synonymes, ce qui leur permet ensuite d’étre & méme de générer
de nouvelles paraphrases (voir Figure I. 2. 10).

SBARQ-24-403

/\

WRB-42-707 SQ-17-709
when SQ-15-931 JJ-18-579

PN |

AUX-29-300 NN-30-854 celebrated

is nochebuena

FI1GURE 1. 2. 9 — Analyse PCFG : exemple, When is nochebuena celebrated

issu de la Figure 2, Paraphrase Generation from Latent-Variable PCFGs for Semantic Parsing Narayan et al.

(2016)

Czech M I

express itself

An example word lattice for the question What language do people in Czech Republic speak? using the lexical and
phrasal rules from the PPDB.

what kind

members of the public

FIGURE I. 2. 10 — Exemple de treillis de mots.

depuis la Figure 1, Paraphrase Generation from Latent-Variable PCFGSs for Semantic Parsing Narayan et al.

(2016)

Narayan et al. (2016) ne géneérent pas toutes les phrases possibles; la jonction car-
tésienne des informations est bien trop généreuse pour étre gérable. Ils effectuent un
échantillonnage. Cet échantillonage est ensuite filtré. Les lots de paraphrases sont en-
suite exploités pour réaliser une analyse sémantique, 85% des lots ayant au moins une
forme labelisée donc le graphe est isomorphe a un graphe de la base de connaissances
nommée Freebase?’. Cette analyse sémantique est utilisée pour effectuer I'analyse d’er-
reur.

27. Freebase : 1,9 milliards de relations RDF stockées sont formes de graphes, http://rdf .freebase.
com
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L’année suivante, Mallinson et al. (2017) revisitent la génération paraphrastique a
I’aide des méthodes de la traduction automatique neuronale, que nous évoquerons plus
précisément lors de la présentation de nos travaux (voir page 73).

Dans un cadre plus général, il nous parait plus important de présenter trois apports
complémentaires Iyyer et al. (2018); Chen et al. (2019); Li et al. (2019).

La diversité syntaxique au sein des ressources dont nous disposons en traitement
automatique des langues est faible, ainsi que le notent Iyyer et al. (2018) . La génération
de paraphrases syntaxiques - qui doivent respecter par définition la sémantique d’origine,
reste un défi pleinement ouvert. Les travaux a ce niveau restent balbutiants, travaux qui
ne sont pas forcément auréolés de succes clairs et indéniables, fussent-ils intéressants.
Chen et al. (2019) marquent une avancée dans le domaine, pour les questions et méthodes
qu’ils avancent : proposition pour séparer syntaxe et sémantique (impact, faisabilité),
possibilités techniques actuelles (quels leviers technologiques & mettre en place face au
défi).

Chen et al. (2019) exploitent un auto-encodeur variationnel, introduit par Kingma et
Welling (2013). Celui-ci est un encodeur/décodeur tres spécifique : il fait usage de tech-
niques probabilistiques, menant proche de 'analyse en composantes principales. Cette
architecture vise la réduction dimensionnelle des informations, c’est a dire la perte d’in-
formations ciblées. Concrétement, les auteurs utilisent deux variables latentes, séman-
tiques et syntaxiques. Leur but est de produire une phrase Z a partir de la sémantique
d’une phrase X et de la syntaxe d’une phrase Y.

La phrase X permet la production de la variable sémantique. Un auto-encodeur de
type bi-LSTM ?® traite cette phrase en entrée/sortie. Les auteurs font la moyenne des
vecteurs de sorties, suivant Wieting et al. (2015a). Wieting et al. (2015a) ont observé que
effectuer une moyenne sur les vecteurs de mots était efficace pour les taches sémantiques.
Il en découle pour les auteurs que cette moyenne est une représentation sémantique valide
pour calculer la variable latente attendue.

Nous allons marquer un arrét sur les auto-encodeurs variationnels (variational au-
toencoders) afin d’approcher la technique exploitée. Pour cela, nous nous appuyons un
blog didactique, towardsdatascience®’ (article de Joseph Rocca et Baptiste Rocca).

Chen et al. (2019) n’utilisent pas directement les vecteurs obtenus en effectuant la
moyenne des vecteurs des mots (représentation sémantique de la phrase X), mais une
valeur normalisée suivant une distribution von Mises-Fisher, analogue a une distribution
gaussienne, si ce n’est qu’elle se situe dans un hyperespace. Il s’agit 1a de leur variable
latente sémantique. Un auto-encodeur variationnel est chargé de la normalisation mar-
ginalisée des variables latentes.

Pour rappel, un auto-encodeur répond au fonctionnement illustré Figure 1. 2. 12.

28. LSTM (voir page 24) bidirectionnel ou bi-LSTM : un LSTM dont les entrées sont traitées dans
I’ordre et dans l'ordre inverse par deux couches paralléles.

29. https://towardsdatascience.com/understanding-variational-autoencoders-vaes-£70510919f73,
consulté le 9 janvier 2020
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neural network neural network 1
encoder decoder -

X =d(z)

N

loss = ||x-x|? = [|x-d@)]|]? = || x-d(e()) ]|

x : entrées dans ’espace R", z : valeurs de x encodées par e, e : fonction de réduction de la dimensionalité avec
x encodé dans lespace latent R™ avec m < n, d : fonction d’extension de la dimensionalité avec d(e(z))
assurant le décodage des données (retour dans 'espace initial R), # étant une approximation de x.

FiGURE I. 2. 11 — Illustration d’un auto-encodeur avec sa fonction loss

D’apres Joseph Rocca, understanding variational autoencoders

Un auto-encodeur cible la réduction de la dimensionnalité lors de l’encodage - y
compris sans perte si les parametres permettent un apprentissage "par coeur'. (overfitting,
voir page 25). Le décodage permet la reconstruction de l'information, a I'identique ou
sous une autre forme (z — z’).

= d(e(x)) ‘ encodage sans perte
— aucune information n'est
perdue lors de la réduction
— du nombre de dimensions.

encoder decoder ||

e d |
= d(E(X)) * encodage avec perte

1 une part de |'information est
perdue lors de la réduction
du nombre de dimensions
et ne peut étre reconstruite
aprés.

d(e(x))

encoded-decoded data
back in the initial space R

x : entrées dans l’espace R™, z : valeurs de x encodées par e, e : fonction de réduction de la dimensionalité avec
x encodé dans lespace latent R™ avec m < n, d : fonction d’extension de la dimensionalité avec d(e(x))
assurant le décodage des données (retour dans 'espace initial R), & étant une approximation de z.

Ficure 1. 2. 12 — Illustration du principe de réduction de dimensionnalité dans un
encodeur/décodeur

D’apres Joseph Rocca, understanding variational autoencoders
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Un auto-encodeur variationnel redistribue dans ’espace les valeurs issues de 1’enco-
deur afin de les normaliser.

représentation entrée
entrée latente reconstruite
(a)
b'e z=e(x) d(z)
distribution distribution latente entrée
entrée latente échantillonnée reconstruite
(b)
X p(z|x) z~p(z|x) d(z)

(a) et (b) z : entrées dans I'espace R"™, d : fonction d’extension de la dimensionalité assurant le décodage des
données (retour dans I’espace initial R™),

(a) z : valeurs de = encodées par e, e : fonction de réduction de la dimensionalité avec z encodé dans ’espace
latent R™ avec m < n.

(b) p(z|z) : valeurs probables issues d’un espace latent normalisé R™ avec m < n (Figure I. 2. 15) selon
distribution étant donné dz pour x, z valeur sélectionnée dans R™ selon probabilités qu’elle permette de
reconstruire x (Figure I. 2. 14).

Ficure I. 2. 13 — Différence entre un auto-encodeur ((a) déterministe) et un auto-
encodeur variationnel ((b) probabiliste)

D’apres Joseph Rocca, understanding variational autoencoders

Les valeurs issues de ’encodeur ne sont pas communiquées directement au décodeur :
elles sont utilisées pour générer une valeur normalisée qui est fonction de I’ensemble des
représentations traitées.

neural network
decoder _

neural network

encoder

X =d(z)

loss = ||x-%|P+ KL SN0, DT = |[x-d(2) |2 + KLI ,N(0,1)]

x : entrées dans 'espace R™, d(z) : reconstruction de la valeur échantillonnée dans I’espace R™ (donne &,
approximation de z), N espace des “observations”; (lz, 0z) : moyenne et covariance des “observations”, z
échantillon probable pour obtenir d(z) = & sachant N(ue, 05) pour z, KL : divergence entre la distribution
retournée et une distribution gaussienne (divergence Kulback-Leibler), (O, I) : moyenne et covariance dans
Pespace de référence (ici gaussien).

FIGURE 1. 2. 14 — Dans les auto-encodeurs variationnels, il y a reconstruction (calcul
d’erreur entrée/sortie) et régulation (pour rendre I'espace latent régulier).

D’apres Joseph Rocca, understanding variational autoencoders
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La régularisation présentée Figure I. 2. 15 permet une répartition spatiale continue
et cohérente des données.

ce qui peut arriver sans régularisation x ¢e que nous voulons obtenir avec régularisation

FiGURE I. 2. 15 — Les distributions retournées des VAEs doivent étre régulées pour
obtenir un espace latent avec de bonnes propriétés

D’aprés Joseph Rocca, understanding variational autoencoders (VAEs)

Chen et al. (2019) exploitent donc un auto-encodeur variationnel, travaillant deux
espaces latents paralleles, sémantique et syntaxique. Leur but est - ainsi que dit précé-
demment - de produire une phrase Z a partir de la sémantique d’une phrase X et de la
syntaxe d’une phrase Y.

Ces variables seront chacune un vecteur prélevé probabilistiquement dans un espace
régulé (voir Figure I. 2. 14).

Pour la valeur syntaxique, Chen et al. (2019) produisent pour chacun des mots un
code latent marginalisé. Ce code signe I'appartenance du mot a des classes (certaines
étant surtout composées de mots fonctionnels, d’autres d’adverbes. .. ). Chen et al. (2019)
leur définissent une utilité syntaxique, car définis par leurs appartenances a des classes
qui ne sont pas ou peu sémantiques.

Pour la valeur sémantique, nous 'avons vu, la moyenne des vecteurs des mots de
Pentrée (représentation sémantique de la phrase X) est normalisée.

Elles sont utilisés en entrée dans les encodeurs parallélisés de I’expérience des auteurs.
Cet exemple est donné parmi d’autres :

X  phrase support sémantique :  with luck, it may turn out you’re right.
Y  phrase support syntaxique :  of course, i’ve done better.
Z  phrase générée : of course, i’ll be getting lucky.

TABLE L. 2. 2 — Exemple de génération (auto-encodeurs variationnels)
Issu de la Table 8, Chen et al. (2019)

Des problemes de consistance des pronoms, d’omission de mots et de généralisation
excessive (ponctuation des phrases par you ¢ trop fréquente) sont rapportés. Ces pro-
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bleémes sont selon eux commun aux SCPNs (syntactically controlled paraphrase networks)
que nous allons aborder ci-apres.

La locution of course, dans la phrase générée présentée dans la Table 1. 2. 2, provient,
notent les auteurs, de la part syntaxique, alors que cette partie syntaxique ne vise qu’a
influencer la forme de la réalisation *’. Par cet exemple, Chen et al. (2019) illustrent un
probléme noté récurrent, et qui ne se produit pas avec les SCPNs proposés par lyyer
et al. (2018)3L.

Chen et al. (2019) ont conséquemment cherché a limiter 'impact de la discrimination
sémantique des données voulues syntaxiques en remplacant aléatoirement dans lesdites
données certains mots par d’autres, ce sur la base d’une nature grammaticale commune
(nature grammaticale : nom, verbe, adverbe. .. ). Leurs résultats ne sont guére améliorés
par ce choix. Les BLEU sont extrémement faibles, ce qui est normal étant donné que
les phrases sont réellement transformées. L’absence d’évaluation humaine ne permet
pas d’évaluer la production. Les exemples et le point de vue des auteurs dessinent une
tendance positive quant aux générations, ce qui est léger mais n’enléve rien a l'intérét
intellectuel de leur proposition.

Iyyer et al. (2018) ont proposé une architecture reposant pleinement sur des LSTMs
(voir page 24) : le SCPN (Syntactically Controlled Paraphrase Network).

Les auteurs, a partir d’'une phrase et d’'une forme syntaxique cible, générent une pa-
raphrase. Précédant Chen et al. (2019), ils analysent les phrases du corpus PARANMT-
50M (Wieting et Gimpel, 2017) & I’aide de ’analyseur de stanford (Manning et al., 2014).
Ce corpus compte 50 millions de paraphrases obtenues par backtranslation, un processus
qui permet de générer de la paraphrase en passant par une langue pivot étrangere (en
Poccurence le tcheque). Une phrase est traduite vers une autre langue puis retraduite
vers la langue d’origine. Cela apporte des variations syntaxicales et lexicales du fait du
non recouvrement des réalisations de surface interlangues.

Iyyer et al. (2018) ont linéarisé les arbres syntaxiques obtenus par I’analyseur syn-
taxique, produit une version simplifiée (syntactic templates) en ne gardant que les deux
premiers niveaux (Figure C. 1 en annexe : 'arbre complet (S (NP (D N)) (VP (V P
NP (D N))) a ici pour version simplifiée S — NP VP).

Leur expérience met en place un pipeline de réseaux (bi-LSTM, LSTM), avec mise en
ceuvre aussi bien du mécanisme de copy (See et al., 2017) %2 que celui de I'attention (Bah-
danau et al., 2014b)*3. Enfin ils utilisent beamsearch®* pour produire dix sorties par

30. Les codes latents pour la variable syntaxique étant marginalisés (au mot), le réseau les distingue
et peut hélas s’en servir comme appui (et générer un contenu sémantique lié). Les travaux de Chen et
Gimpel (2019) montrent que cette méthode permet en associant les résultats de multiples clusterisations
(ce qu’ils ont fait ici), une représentation efficiente de I'information obtenue : trés légeére et permettant
de reconstituer les vecteurs pré-entrainés GloVe (Pennington et al., 2014).

31. Les SCPNs (syntactically controlled paraphrase networks) partent d’une intuition similaire & celle
de Chen et al. (2019) mais utilisent des représentations d’arbre syntaxique (parse tree) couplées & une
phrase.

32. mécanisme de copie : voir page 49.

33. mécanisme d’attention : voir page 33.

34. beamsearch : génération de n meilleures sorties possibles.
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I 2. 2. Text2Text : texte vers texte

entrée. L’exemple a paraphraser est accompagné d’une représentation de son arbre syn-
taxique complet pour un premier test. Un second test utilise le template syntaxique (qui
est plus succinct mais se révelera ne pas permettre d’amélioration). Pendant la phase
d’apprentissage, le template syntaxique de la sortie est utilisé (fourni en entrée du dé-
codeur). Pendant la phase de test, les 30 templates les plus fréquents sont évalués.Un
systéme de filtres permet de neutraliser les sorties incohérentes (demander d’une phrase
longue une phrase nominale courte méne a une réalisation de surface insensée).

Les paraphrases générées ont été évaluées par des crowdworkers. De ce travail résulte
que 63.7 % des phrases exploitant les arbres syntaxiques linéarisés sont des paraphrases
grammaticalement correctes, contre 62.3 % pour celles utilisant les templates. Le corpus
d’origine voit lui sa proportion de phrases validées s’établir a 65% (sur 100 phrases
prises au hasard). Les auteurs effectuent des tests avec les exemples de deux autres
corpus, SST (Socher et al., 2013) et SICK (Marelli et al., 2014). SST contient des phrases
complexes a haute variance syntaxique, et SICK des phrases courtes et simples. L’une
des problématiques du peu de diversité syntaxique dans les exemples d’apprentissage
est que les systémes mis au point supportent mal d’étre mis a I’épreuve sur des corpus
différents de ceux des apprentissages.

Iyyer et al. (2018) montrent que les SCPNs permettent des transformations complexes
tout en préservant la sémantique de 'entrée et la qualité de la grammaire, méme sur
un corpus de domaine différent de celui du corpus d’apprentissage. Les SCPNs font
moins de transformations lexicales que le systeme NMT-BT (entrainé sur la ligne de
base des paraphrases directement générées a partir de PARANMT-50M (Wieting et
Gimpel, 2017)), mais assurent plus de transformations syntaxiques. Sur SST la validité
des sorties est de 77.1 contre 68.1 pour NMT-BT, et sur SICK de 77.7 contre 81.0.

Enfin, si Iyyer et al. (2018) ne fournissent pas en entrée du décodeur les embeddings
d’un template cible, la probabilité d’obtenir une paraphrase se réalisant avec la méme
forme syntaxique que l’entrée passe de 28.7% a 38.6%.

Li et al. (2019) ont publié quasiment concomitamment a Iyyer et al. (2018). Eux
s’intéressent & d’autres variables latentes que celles du couple sémantique/syntaxe : les
variables liées a la granularité au sein d’un texte (voir Figure I. 2. 16).

T

____________________

what is the reason of $x — what makes $x happen
world war II — the second world war

FIGURE I. 2. 16 — Granularité au sein de la phrase : les auteurs segmentent ce qui est
de nature phrastique (sentence level en bleu), plus général et abstrait, et ce qui est de
Pordre du composant phrastique (lexical/phrase level en vert).

D’apres Li et al. (2019)
Le transformer est ici utilisé au sein d’une architecture encodeur-décodeur. Le réseau
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Chapitre 2. Génération en langue naturelle : la situation.

est complexe : m—encodeurs et m—décodeurs indépendants (un par niveau de granu-
larité, soit deux niveaux pour leur expérience : sentence et lexical/phrase). Ce modeéle,
dans sa version originale, offre deux fois six couches (six pour encoder, six pour décoder)
avec une attention (voir page 32) liant 'information des entrées, dite multi-head atten-
tion (voir Figure I. 2. 18). Vaswani et al. (2017) ont décrit ce modele, ils donnent tous
les détails utiles, ainsi que Li et al. (2019). Ces derniers posent clairement que ce choix
est flexible, ils le présentent comme arbitraire (substituable par du LSTM par exemple).
Néanmoins le transformer paralt particulierement adapté a leur situation.

Voici les points clés du transformer :

e encodeur : l'ordre dans les entrées est géré par une notion de positionnement,
I’ensemble des représentations vectorielles - positionnées - sont évaluées par un
mécanisme d’auto-attention *> qui va pondérer les valeurs,

e décodeur : le mécanisme d’auto-attention est complété pour chaque décodeur d’un
mécanisme d’attention classique (contexte courant) favorisant ’'usage des informa-
tions pertinentes pour I’élément & générer.
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FiGURE I. 2. 17 — Représentation d’un transformer
Source : Tvan Bilan: Understanding and Applying Self-Attention for NLP 36, d’aprés Vaswani et al. (2017)

35. auto-attention (self attention) : chaque item de ’entrée va voir sa représentation co-construite avec
les autres (voir Figure 1. 2. 18)
36. https://www.youtube.com/watch?v=0YygPG4d9HO, consulté le 15 janvier 2020
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I 2. 2. Text2Text : texte vers texte

Layer:| 5 § | Attention:| Input - Input H

|
The_ The_
animal_ animal_
didn_ didn_
t_ t_
Cross_ Cross_
the_ the
street_ street_
because_ because_
it_ it
was_ was_
too_ too_
tire tire
d d

Fi1GURE 1. 2. 18 — Processus de self attention, transformer

Quand "it" est traité dans ’encodeur #5 (I’encodeur supérieur de la pile), une partie du mécanisme d’attention
se concentrait sur "The animal", et s’appuie sur la représentation de ces mots pour générer "it".

Source : The Illustrated Transformer 37, d’aprés Jay Alammar

Pour constituer le transformer, Li et al. (2019) n’ont utilisé que deux encodeurs et que
deux décodeurs utilisés en couple encodeur/décodeur. Chaque couple cible le traitement
d’un niveau de granularité (granularités Figure I. 2. 16).

Un séparateur (une pile de LSTMs) intervient avant le transformer, il est chargé de
déterminer le dit niveau de granularité. Un aggrégateur (un LSTM) combine les sorties
des décodeurs pour générer la paraphrase.

La différenciation encodeur/décodeur est la suivante :

o encodeur/décodeur des composants lexical/phrase level :
— mécanisme de copie (voir page 48) ,

— self-attention (cf Figure L. 2. 18) réduite aux trois mots adjacents pour chaque
position,

— position des termes exploitée : position réelle
o encodeur/décodeur de plus haut niveau (sentence level) :

— self-attention couvrant le quasi ensemble de la phrase a paraphraser (mas-
quage des items marqués lexical/phrase level),

— position des termes exploitée : position relative (pour rendre le traitement
insensible a la taille de la phrase).

37. https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/, consulté le 16 janvier 2020

99


https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

Chapitre 2. Génération en langue naturelle : la situation.

Une supervision légere, basée sur la faible fréquence des mots au regard du corpus
complet, assure la détection des groupes de mots constitutifs de ’ensemble des com-
posants lezical/phrase level. Cela a permis aux auteurs d’appliquer leur méthode a de
vastes corpus qu'il serait impossible a annoter (WikiAnswers, 2 millions de paires de
phrases et Quora duplicate question pair, 120 000).

Li et al. (2019) ciblent - grace a la gestion de la granularité et au mécanisme de
copie intégré, une adaptation hors domaine. Et effectivement, si leur performance intra-
domaine est bonne par rapport aux modeles servant de comparaison *%, elle est tendan-
ciellement excellente hors domaine %”.

L’évaluation humaine (sur 120 groupes de paraphrases) que les six assesseurs ont
mené porte sur 'expérience hors domaine WikiAnswers — Quora duplicate question pair,
sachant qu’ils ont affiné ’apprentissage de leur modeéle pour qu’il soit plus performant
pour les tests hors domaine, donne une note de 1.79 a leurs sorties (1 : meilleur, 4 le pire).
Cette note porte sur la fluidité, la précision et la dissimilarité avec la phrase originale.
La paraphrase de référence obtient elle en moyenne 1.48. le meilleur modele adverse,
MTL avec mécanisme de copie Domhan et Hieber (2017)), obtient 3.22. Non affiné, leur
modele "naif" réalise un score sensiblement identique, a 0.09 pres : 3.13.

I. 2. 3 MR2Text : représentation du sens vers texte

La représentation de texte (MR, Meaning Representation a un besoin critique de
normes pour pouvoir faire I’'objet de recherches. Comment comparer, vérifier, sans outils
communs ? Une représentation du sens est intimement liée a la capacité d’étre formel.
Les shared tasks, ou taches partagées, jouent un role fondamental dans 1’établissement
des normes, et sont un stimulant pour notre domaine.

D’apres Anja Belz et Helen Hastie (Stent et Bangalore, 2014), la génération en langue
naturelle (NLG, Natural Language Generation) parait parfois étre le parent pauvre de
I’analyse de la langue naturelle. Toujours d’apres elles, c’est ’avenement de I’évaluation
comparative et compétitive qui est clé pour le statut du NLG. Effectivement, cela a
méme permis, ainsi qu’elles I’écrivent, que "de nombreux chercheurs extérieurs au NLG
traditionnel [soient] recrutés a la suite des taches partagées (Basile et Bos, 2011; Boyd et
Meurers, 2011)". Elles ajoutent : "une évaluation comparative est de plus en plus atten-
due, et les challenges en génération font partie intégrante de ’alternance des événements
INLG et ENLG depuis 2008." 4°

Trois grands types de représentation de sens ont été utilisés :

e les arbres de dépendances de surface et profond lors des taches partagées sur la

réalisation de surface (SR’11, SR’18, SR’19),

38. BLEU de 41.61 sur le WikiAnswers contre un BLEU de 39.36 pour le meilleur modeéle adverse
(Pointer generator (See et al., 2017), soit un écart de 2.25 points.

39. WikiAnswers — Quora duplicate question pair : BLEU de 16.98 avec 7.15 points d’écart sur le
meilleur modele adverse (multi-task learning (MTL avec mécanisme de copie, Domhan et Hieber (2017)),
Quora duplicate question pair — WikiAnswers : BLEU de 35.12 (25.03 en intra-domaine pour Quora)
avec 4.34 points d’écart (méme modele adverse).

40. NDR : Les extraits de Stent et Bangalore (2014) sont une traduction.
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1. 2. 8. MR2Text : représentation du sens vers texte

o les systéemes de dialogue lors des challenges E2E |

e les AMRs, pour les taches partagées SemFEwval portant sur la génération en langue

naturelle.

Partir d’une représentation du texte (MR) vers du texte est un domaine de la Gé-
nération de Texte Naturel (NLG : Natural Language Generation) qui recouvre entre
autres le RDF. Celui-ci permet de représenter du sens en abstrayant la sémantique et
en désambiguisant. C’est 1a le propre de la représentation de sens. Ayant déja présenté
dans son cadre spécifique le RDF' (page 36), nous le laissons globalement de coté.

Nous allons présenter en grandes lignes les share tasks participant le plus avant a
I’établissement de normes et d’un travail collectif, puis nous concentrer sur les AMRs
(Abstract Meaning Representation). Ce sont les représentations de sens les plus proches
de notre travail.

I. 2. 3.1 Taches partagées : établissement de normes et dynamisation

Les taches partagées contribuent a cadrer la recherche. Les trois principales sont
Surface Realisation Shared Task, E2E NLG Challenge et Semeval Shared Task on NLG
from AMRs.

Surface Realisation Shared Task (SRxx)

Initialement monolingue, la Surface Realisation Shared Task a été (début 2020) décli-
née en trois éditions : SR’11, SR’18, SR’19. Les deux derniéres éditions sont multilingues,
ce qui devrait se maintenir dans ’avenir.

Ces taches partagées se subdivisent en deux parties : génération en langage naturel
depuis des arbres de dépendances (voir Figure 1. 2. 19) de surface et profond.

(ROOT)

DOBJ

POS
izl fos8)

7

John loves Mary s
Ficure L. 2. 19 — SR’19, Meaning Representation of a sentence

De Kovdécs et al. (2019)

Les données a exploiter pour la tache sont stockées de fagon linéaire (un token, une
ligne) au format dit CoNLL “!.

41. CoNLL : maintenu dans le cadre de Conference on Natural Language Learning, le format est décrit
https://universaldependencies.org/format.html : il s’agit en 2020 du format Universal Dependencies
2
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Chapitre 2. Génération en langue naturelle : la situation.

Les phrases sont décrites par plusieurs lignes, et les lignes descriptives contiennent
différents champs normés, tel que un numéro d’index correspondant a la position de
chaque mot dans la phrase d’origine, la forme de réalisation du dit mot, son lemme. ..

Le challenge consiste a réaliser les informations sur une base réduite :

o arbre de dépendances de surface (shallow track) : les informations touchant a
I’ordonnancement des mots dans la phrase de référence ne sont pas stockées dans
l'arbre. Les mots sont lemmatisés (limité & une unité autonome non infléchie).

o arbre de dépendances profond (deep track) : les informations touchant & l’ordon-
nancement des mots dans la phrase de référence ne sont pas stockées dans ’arbre.
Les mots fonctionnels sont supprimés, ainsi que les informations morphologiques
et syntaxiques.

La premiére tache consiste a reconstituer ’ordre et I'inflexion des mots, la seconde a

réintroduire les mots fonctionnels, et les caractéristiques morpho-syntaxiques.

E2FE NLG Challenge

Le challenge NLG E2E (Dusek et al., 2018) porte sur des données non alignées pour
un systéme de bout en bout (E2E = end-to-end) : Nous avons 1 a n références pairée(s)
A une représentation de sens. Pour E2E 2017 *?, ’exemple suivant est fourni :

MR :

name [The Eagle],

eatType [coffee shop],

food[French],

priceRange [moderate],

customerRating[3/5],

areal[riverside],

kidsFriendly[yes],

near [Burger King]
NL :

“The three star coffee shop, The Eagle, gives families a mid-priced dining experience
featuring a variety of wines and cheeses. Find The Eagle near Burger King.”

TABLE L. 2. 3 — E2E Challenge 2017, Meaning Representation of a sentence

Les données décrivant un objet (ici un restaurant) proviennent d’une base de connais-
sances. Les notions stockées sont exprimées dans la ou les phrases de référence, mais
peuvent I'étre de fagon indirecte et bruitées. Par exemple, ’humain qui a écrit le texte
lisible Figure 1. 2. 3 n’a pas jugé utile de préciser explicitement que la nourriture était
francaise (MR food [french]), la variété de vins et fromages offerte a ’expérience gour-
mande lui paraissant I'information pertinente a exprimer.

Dans le cadre de E2E, et pour cette tache - générer depuis une représentation de sens
vers du texte, Puzikov et Gurevych (2018) concluent que le développement de systémes

42. http://www.macs.hw.ac.uk/InteractionLab/E2E/, consulté le 17 janvier 2020
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complexes et coliteux n’est pas forcément justifié, qu'un modele de génération basé sur
des gabarits (exemple : avec des phrases a trous préparées par avance) peut étre suffisant.
Dusek et al. (2020) qualifient méme les systémes simples de plus fiables.

Semeval Shared Task on NLG from AMRs

Les taches partagées de SemEval (Semantic Evaluation) visent a générer du texte a
partir de réprésentation tel qu’illustré Table I. 2. 4, a partir I’AMR (Abstract Meaning
Representation).

MR :
(s / say-01
:ARGO (s2 / service
:mod (e / emergency)
:location (¢ / city :wiki "London"
:name (n / name :opl "London")))
:ARG1 (s3 / send-01
:ARG1 (p / person :quant 11)
:ARG2 (h / hospital)
:mod (a / altogether)
:purpose (t / treat-03
:ARG1 p
:ARG2 (w / wound-01
:ARG1 p
:mod (m / minor)))))
NL :

“The London emergency services said that altogether 11 people had been sent to
hospital for treatment due to minor wounds.”

TABLE I. 2. 4 — SemEval-2017 Task 9, Meaning Representation of a sentence

Nous allons accorder un espace spécifique a ’AMR, les représentations de sens dont
nos travaux sont porteurs s’en approchant.

1. 2. 3.2 AMR : Représentation Abstraite de Sens

Difficile de parler de Meaning Representation sans faire référence a Abstract Meaning
Representation (AMR), la Représentation Abstraite de Sens. La Figure I. 2. 4 en est une
premiere illustration.

L’AMR résulte des travaux en linguistique formelle. Elle est documentée dans un
guide d’annotations d’une soixantaine de pages*’.

43. https://amr.isi.edu/language.html
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Malgré un travail linguistique poussé pour dépasser la forme, AMR n’est pas supra
linguistique et a été pensée a partir de I’anglais **. Elle vise & décrire le monde de facon
concise et précise, loin des aléas syntaxiques. Elle est, pour des raisons conceptuelles,
particulierement adaptée a ’anglais.

Les exemples présentés Table [. 2. 5a devraient avoir la méme représentation abs-
traite, dans le cadre des normes définies. Palmer et al. (2014) en fournit la codification
formelle (Table 1. 2. 5b).

(d / describe-01

he described her as a genius. :arg0 (h / he)
his description of her : genius. rargl (s / she)
she was a genius. :arg2 (g / genius)
(a) Réalisations de surface (b) AMR correspondante

TABLE I. 2. 5 — AMR : Représentation de sens (b) des réalisations de surface (a).

De Banarescu et al. (2013) et Palmer et al. (2014)

Les représentations AMR forment des graphes a racine unique, des arbres non cy-
cliques et labellisés. Elles respectent une formalisation stricte et sont représentables sous
forme logique (voir Figure I. 2. 20c).

Les étiquettes des nceuds correspondent & des mots dont le sens est identifié : verbes,
des noms ou des concepts spécifiques AMR comme describe-01, genius, Table [. 2. 5.

L’un des noeuds joue le role de racine (noeud d Table I. 2. 5, noeud a Figure 1. 2. 20).
Enfin, un graphe AMR contient des arcs labelisés, qui correspondent aux roles séman-
tiques PropBank (Palmer et al., 2005) ou encore & des relations type définies pour cette
normalisation (comme arg0, mod...).

Les approches proposées pour la génération de texte a partir d’AMR suivent une
logique continue. Un systéme d’encodage/décodage non neuronal est d’abord & noter
chez Flanigan et al. (2016) et Pourdamghani et al. (2016), reposant sur de la linéarisation
du graphe AMR pour I'encodage, et pour la partie décodage, reposant sur les travaux
de Koehn et al. (2007) (voir page 47) dans une approche statistique. Ils ont utilisé le
corpus présenté par Banarescu et al. (2013), associant phrases et représentations.

Les architectures neuronales ont rapidement été développées, en particulier en trai-
tant la transformation AMR vers texte comme un probleme d’apprentissage graphe vers
séquence. Li et al. (2015) est la référence d’arriere plan de ceux - celles voulant gérer
le graphe au plus prés de sa structure, tels Beck et al. (2018); Marcheggiani et Perez-
Beltrachini (2018). Li et al. (2015) décrivent 1'usage de GRU (Gated Encoded Unit (Cho
et al., 2014)) traitant lors de 1’encodage les vecteurs représentant les nceuds du graphe
en les liant par un contexte porteur des vecteurs représentant ses arétes. Le décodage -
dont on attend le traitement de la séquence de mots verbalisant ’AMR, est réalisé par
des LSTMs.

44. “AMR is heavily biased towards English. It is not an Interlingua.” (Banarescu et al., 2013)
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Pierre a pour ami Dominique.

(a) Lexicalisation

(a / have-03 da, p, b, d:
:arg0 (p / pierre) instance(a, have-03) A
rargl (b / ami instance(p, pierre) A
:mod (d / dominique)) instance(d, dominique) A

(b) AMR de la lexicalisa- instance(a, ami) A
tion L. 2. 20a argO(a, P) A argl(a, b) A\ mod(b, d)

(¢) Forme logique de I"AMR 1. 2. 20b, lexicalisa-
tion I. 2. 20a

2 Q
%) ‘&7

QouR)SUI

mod d instance

o8

have-03 p dominique

Q0uRISUT
Q0UR)SUIL

pierre ami
(d) Transposition graphique de PAMR 1. 2. 20b de Pierre a pour ami Dominique

Fi1GURE 1. 2. 20 — Formalisation AMR, formalisation logique et transposition graphique

Koncel-Kedziorski et al. (2019) ont exploré les transformers*’, similairement & Ve-

lickovi¢ et al. (2018), avec usage du mécanisme de copie. Ils ont en particulier un souci
de couverture des entités nommées : 40% d’entre elles n’apparaissent pas dans les textes
générés.

Konstas et al. (2017) ont eux adossé de maniére prometteuse l’augmentation des
données a 'usage de 'anonymisation des entités nommées. Pour augmenter les données,
ils ont analysé en mode automatique des millions de phrases issues de Gigaword pré-
annotées (Napoles et al., 2012). Le générateur d’AMR a ensuite été pré-entrainé sur ces
données avant d’étre affiné avec des données gold issues de la tdche partagée SemEval
2016 (SemEval, voir page 63). Le graphe est linéarisé par un parcours en profondeur. Ils
tiendront le haut de ’état de l'art jusqu'a Song et al. (2018) puis Ribeiro et al. (2019).

Song et al. (2018) encodent le graphe AMR a ’aide d’un réseau récurrent ou a chaque

45. transformers : voir travail de Li et al. (2019), page 58
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transition ¢ sont ouvertes les connexions entre le nceud courant et les nceuds auxquels il
est connecté : cela se traduit par 'incorporation de la somme des états cachés des noeuds
entrants et sortants en tant que contexte. Les entrées incluent les représentations des
arétes reliant les noeuds. Le mécanisme de copie est lui aussi activé, et le dictionnaire
réduit : les mots sont segmentés.

Ribeiro et al. (2019) mettent eux en ceuvre une représentation duale des graphes (top-
down (Gy) et bottom-up (Gy), voir leur modele Figure I. 2. 21). Les graphes AMR sont,
suivant la transformation dénommée Levi transformation (Beck et al., 2018), adaptés :
chaque aréte labelisée r reliant deux noeuds v; et v; donne lieu & deux arétes non labeli-
sées : (vi,1)(r,vj), et de fait, est intercalé entre v; et v; un nceud dont la représentation
vectorielle r sera traitée par le réseau.

Ribeiro et al. (2019) confirment - si le doute était encore présent - que 'augmentation
des données, telle que pratiquée par Konstas et al. (2017) est trés favorable a la qualité
des résultats.
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FiGure 1. 2. 21 — Dual Graph Encoder

L’encodeur regoit deux vues du graphe (G et Gyp) et génére des représentations structurées des nceuds qui sont
utilisées par le décodeur. GE est un encodeur de graphe. Les représentations en bleu, jaune et orange sont
respectivement celle du nceud courant, la représentation de ses voisins dans le graphe top down et la

représentation de ses voisins dans le graphe bottom up.
Source : Ribeiro et al. (2019)
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Chapitre 1

Paraphrases syntaxiques

Notre thése s’integre dans plusieurs perspectives, elle est issue du projet METAL %0
qui rapproche école et recherche. Dans ce cadre, nous souhaitons proposer des méthodes
qui permettent de faciliter la génération semi-automatique d’exercices de grammaire
du francais. Concrétement, nous nous concentrons sur la génération automatique de
phrases et proposons un modeéle qui permet, a partir d’une contrainte syntaxique (e.g.,
1b) et d’une entrée (e.g., la), de générer une phrase (e.g., 1c) réalisant cette contrainte
syntaxique et verbalisant le contenu donné en entrée.

(1) a. { (Aarhus Airport operatingOrganisation Aktieselskab) }
b. Passif
c. Aarhus Airport is operated by the Aktieselskab.

Si nous sommes capable de générer des paraphrases syntaxiquement contraintes,

celles-ci deviennent exploitables pour un but pédagogique précis. Elles peuvent aussi
intégrer des ensembles structurés pouvant étre offerts a la pratique des apprenants selon
leur niveau, selon les contraintes spécifiées par les enseignants.
Les exerciseurs existants s’appuient généralement sur des ressources construites manuel-
lement. Les ressources sont limitées en terme de volume et de caractéristiques utilisables
pour produire des recommandations, s’exercer par essai/erreur. Ainsi que nous 1’écrivons
sur le site de présentation du projet Metal *7 :

En fournissant une méthode pour créer semi-automatiquement des exercices,
notre objectif est de permettre la création rapide de millions d’exercices adap-
tés aux besoins des enseignants et des apprenants.

Nous avons en conséquence construit et évalué les performances de modeles de gé-
nération de paraphrases intégrant des contraintes syntaxiques faisant I’objet d’un but
pédagogique.

46. http://metal.loria.fr/, consulté le 11 février 2020
47. http://metal.loria.fr/?page_id=2165
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Nous utilisons WebNLG (Gardent et al., 2017)) qui associe des lots de lexicalisations
a des ensembles de triplets RDF (voir page 36). Ces triplets sont organisés en lots de
taille définies. Ils sont constitués en lots de 1 & 7 unités.

Nous noterons ici A; un lot de triplets (une description RDF A), avec ¢ compris entre
1 et 7. Le nombre de triplets composant le lot est marqué par i. Les lexicalisations sont
au nombre maximal de trois par description n triplet pour u, soit b1 A a b3A pour les
lexicalisations B liées a A.

Chaque lot est architecturé en graphe (voir Figure I. 2. 2), la plupart des graphes
d’une taille donnée s’inscrivant dans les graphes de taille supérieure .

Par exemple, pour un graphe A! de taille 2 qui serait :

“(x aPourAmi y) (y aime chocolat)”, nous pourrions avoir Al de taille 3 :

“(z aPourAmi k) (k aime riz) (riz natureAliment céréale)”.

WebNLG fournit aussi des exemples intégralement inclus, pour lesquels nous pouvons
avoir A? :

“(x aPourAmi y) (y aime chocolat)”, nous pourrions avoir le RDF de taille 3 :

“(x aPourAmi y) (y aime chocolat) (chocolat natureAliment féve)”. Ce RDF in-
clut intégralement A2

Nous avons utilisé le RDF comme pivot pour constituer quatre corpus d’apprentis-
sage :

o données vers texte : du RDF (linéarisé) vers la lexicalisation, le RDF en entrée est

adossé a une contrainte syntaxique repérée dans la lexicalisation demandée,

e réduction de texte : lexicalisation courte b; en sortie, cette lexicalisation a une

description RDF A; avec i entre 1 et 6; pour by en sortie, nous avons en entrée :
— une contrainte syntaxique repérée dans by
— une lexicalisation by de description RDF A; avec j entre 2 et 7, avec A;
appartenant a A;, un triplet de A; nommé a, étant surnuméraire a A;,
— ag : triplet de A; surnuméraire a A; : on veut que le réseau apprenne a
supprimer 'information de a, dans by pour obtenir by
e extension de texte : lexicalisation longue b; en sortie, cette lexicalisation a une
description RDF A; avec i entre 2 et 7; pour b; en sortie, nous avons en entrée :
— contrainte syntaxique repérée dans by
— lexicalisation plus courte by de description RDF A; avec j entre 1 et 6, avec
A; appartenant a A;, un triplet de A; nommé a, étant surnuméraire a A,
— ag : triplet de A; surnuméraire a A; : on veut que le réseau apprenne a ajouter
I'information de a, dans by pour obtenir by
o texte vers texte : lexicalisation b; vers lexicalisation b, avec contrainte syntaxique
repérée dans la lexicalisation by demandée en entrée, et rdf commun aux deux
lexicalisations, au moins dans sa forme et ses prédicats.

Une fois ces corpus construits, nous avons entrainé les modeles neuronaux correspon-
dants, puis évalué leur qualité, tant du c6té de la syntaxe que de leur diversité. Nous
avons aussi combiné les sorties en les groupant sur critere de RDF commun.

Cette partie présente donc la génération automatique de paraphrases sur levier syn-
taxique. Conditionner la génération sur des contraintes permet effectivement la géné-
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ration de textes syntaxiquement différents pour une méme entrée. L’exploitation de
différents encodages de I'information permet d’en accroitre significativement le nombre.

Nous avons évalué les résultats a ’aide de BLEU, mais aussi d’une mesure de si-
milarité basée sur Ratcliff/Obershelp, sur laquelle nous reviendrons lors de I’analyse
des résultats (p. 90). Nous avons par ailleurs calculé automatiquement la proportion de
phrases obtenues contenant a priori la contrainte syntaxique souhaitée ainsi que toutes
les entités attendues (celles qui sont constitutives des sujets/objets des prédicats). Enfin,
un linguiste expert a examiné les sorties pour cinquante significations. La combinaison
des modeles d’apprentissage permet - selon le linguiste - d’obtenir 6.3 paraphrases cor-
rectes (et différentes syntaxiquement) par signification. Le taux de similarité entre les
sorties est de 61%, contre 81% quand on génére & partir du seul RDF sans contrainte
syntaxique. Le BLEU-4 est maximisé (83.87) en extension de texte. Le BLEU-4 est de
62.87 sur la combinaison des modeles (nous sommes a 4.71 quand on géneére a partir du
seul RDF sans contrainte syntaxique).

II. 1. 1 Motivations

Générer des paraphrases automatiquement (c’est & dire exprimer une méme chose
sous différentes formes) n’est pas utile que pour notre action. Bien des aires du Traite-
ment Naturel des Langues y travaillent, tel que les systémes de questions/réponses, ou
cette capacité peut permettre d’améliorer les requétes (Riezler et al., 2007). Pouvoir lexi-
caliser dynamiquement autorise une reformulation d’'une phrase générée a partir d’une
grammaire et de la rapprocher de son pendant naturel (Berant et Liang, 2014).

Les paraphrases ont aussi un potentiel non négligeable en traduction (Kauchak et
Barzilay, 2006) et en résumé automatique (Ganitkevitch et al., 2011), et pour consolider
des représentations computationnelles de phrases (Wieting et al., 2015b). Elles per-
mettent en effet d’augmenter la masse de données d’entrainement et/ou d’évaluation.
D’un point de vue purement linguistique, la génération automatisée de paraphrases est
une tache importante du fait qu’elle démontre la capacité des techniques de traitement
automatique des langues a prendre en charge cette spécificité clé des langues naturelles.

Dans ce chapitre, nous nous centrons sur la génération automatique de paraphrases
syntaxiques pour des textes tels que 12a-e partageant une méme signification, mais qui
different syntaxiquement. Nous avons une cible applicative particuliére. Si générer des
paraphrases est en pratique utile pour les différentes applications précédemment listées,
une application typique est la constitution d’une base matérielle pour créer des exercices
de grammaire. Ainsi que l'expliquent Perez-Beltrachini et al. (2012), les supports pé-
dagogiques pour ’apprentissage des langues incluent généralement des exercices ciblant
spécifiquement une structure grammaticale particuliére et sont basés sur une phrase ou
un texte court illustrant le phénomene étudié. La table II. 1. 1, par exemple, montre
deux lexicalisations syntaxiquement contraintes (en italique) qui évaluent la maitrise
des contraintes par ’apprenant (en gras).

Notre travail apporte les contributions suivantes. Nous montrons que conditionner la
génération de langue naturelle sur support syntaxique permet de générer des paraphrases
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Instruction :  Trouve et souligne la subordonnée relative sujet.

Texte : John voit un chat qui dort.

Solution : John voit un chat qui dort.

Instruction : Combine deux phrases en une seule contenant une subordonnée relative sujet.
Texte : John voit une femme. La femme dort.

Solution : John voit une femme qui dort.

TaBLE II. 1. 1 — Exemples de phrases illustrant un point de grammaire dans un cahier
d’exercices

syntaxiques a partir d’'une méme entrée. Nous fournissons une exploration systématique
de comment différentes taches de génération impactent les sorties pour une méme entrée,
et nous montrons qu’exploiter ces différents modes de traitement permet d’augmenter
le nombre de paraphrases produites pour une entrée donnée. Nous rendons par ailleurs
disponible le corpus d’entrainement de chaque modalité testée : données vers texte, texte
vers texte, expansion/simplification de texte. Ce corpus est disponible sur demande.

II. 1. 2 Travaux liés

Les principaux travaux sur la génération de paraphrases sont catégorisables en trois
groupes.

Le premier groupe s’appuie sur des corpus monolingues, utilisant des méthodes dites
« guidées par la donnée » (Lin et Pantel, 2001), par la grammaire ou sur thésaurus (Mad-
nani et al., 2007; McKeown, 1983; Hassan et al., 2007; Kozlowski et al., 2003; Quirk et al.,
2004; Zhao et al., 2008).

Contrastant avec ces approches, la méthode par pivot repose sur I'exploitation de
données bilingues et de méthodes de traduction automatique pour d’abord extraire puis
générer des paraphrases (Callison-Burch, 2008; Ganitkevitch et Callison-Burch, 2014;
Ganitkevitch et al., 2011).

Enfin, nous trouvons les méthodes du deep learning reposant sur une architecture en-
coder-decoder pour apprendre des modeles aptes a fournir des déclinaisons textuelles
ciblées (Mallinson et al., 2017; Prakash et al., 2016).

Notre approche est proche de ces derniéres. La principale différence est qu’au lieu
de limiter le probleme a de la réécriture de texte, nous explorons comment des sources
variées d’entrées impactent le nombre et le type de paraphrases. Une autre différence
d’importance est que nous nous focalisons sur de la paraphrase syntaxique et condition-
nons la génération sur des attributs grammaticaux. En ce sens, notre approche partage
des similitudes avec des modeles tout a fait récents de génération contrélée (Hu et al.,
2017; Semeniuta et al., 2017). Les travaux de Hu et al., Semeniuti et al. reposent sur
des autoencoders variationnels qui intégrent une modélisation de propriétés particulieres
telles que le style et autres propriétés syntaxico-sémantiques. Notre travail se focalise
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sur la paraphrase syntaxique et introduit une nouvelle méthode de production de texte
basée sur une hybridation “données et texte” pour les entrées.

Bien que proches sur le fond, les travaux de Hu et al. (2017); Semeniuta et al. (2017)
ne ciblent pas du paraphrasage au sens ou nous I’entendons. Ces travaux font un usage de
contraintes pour générer du texte. Semeniuta et al. par exemple produisent des tweets en
génération libre (comme si on générait du texte en roue libre, un mot amenant le suivant).
Les auteurs maintiennent un vecteur de variables latentes qui évolue au fil de ce qui est
déja sorti, et qui aide a structurer la sortie pour obtenir quelque chose de cohérent.
Et cela fonctionne : ils font concrétement levier avec des informations syntaxiques *®,
obtiennent du texte beaucoup plus cohérent.

Hu et al. (2017) ont développé un modeéle qui permet 'apprentissage dirigé par ces
variables latentes : le modele intégre un discriminator qui a pour mission d’inférer les
attributs de la phrase (sentiment et temps a partir de pré-analyse). Cela vise 'augmen-
tation de données. L’idée est d’obtenir une nouvelle phrase correcte, elle sera dans le
domaine de la phrase d’entrée (ie : i guess the mowvie is too bland and too much pour
this is one of the outstanding thrillers for all the time), et sera potentiellement détachée
sémantiquement, sa raison d’étre n’est pas la. Le but de Hu et al. est que la phrase soit
correcte, qu’elle ait les marquages attributifs attendus (pour eux, temps & sentiment).
Ils ont un corpus de 350 000 critiques de films, ne cherchent pas la paraphrase, mais la
possibilité de faire varier et de maitriser suffisamment la variation pour augmenter les
données d’apprentissage.

Notre production de paraphrases - dans sa réalisation - a plus a voir avec les travaux
de Mallinson et al. (2017), précédemment évoqué. Ils ont introduit un modele neuronal
basé sur de la rétro-traduction multilingue (sur pivots donc) et montré que leur modele
surpasse un modele de paraphrase formé avec un systeme de traduction automatique
statistique (SMT) couramment utilisé sur trois taches, a savoir la corrélation avec le
jugement humain de la qualité de la paraphrase ; détection de paraphrase et de similarité;
et génération de paraphrases au niveau de la phrase. Plus proches encore sont les travaux
de Iyyer et al. (2018). Iyyer et al. utilisent aussi la rétro-traduction au sein de leur modele
de générateur de paraphrases, pour produire un corpus d’apprentissage conséquent. La
proximité avec notre modele n’est pas la - nous ne faisons pas de rétro-traduction. Au-
dela de ce choix démontré pertinent, Iyyer et al. utilisent de la syntaxe pour controler
la génération de paraphrases. Selon un gabarit syntaxique 71" et une séquence d’entrée
S, le modele génere tout d’abord une analyse syntaxique compléte Pr. Ensuite, cette
analyse syntaxique est associée a la phrase initiale - la séquence d’entrée - pour prédire
une paraphrase S réalisant la contrainte fournie par le gabarit T'.

Nos travaux sont proches de ceux de Iyyer et al. (2018) mais en différent. Au lieu de
limiter la génération de paraphrases a un probleme de réécriture de texte, nous explo-
rons 'impact de la diversification des sources - la modulation de I'information - sur le
nombre et le type de paraphrases générées. Notre approche différe de celle de Mallinson
et al. (2017) par le fait que nous nous concentrons sur les paraphrases syntaxiques a

48. Semeniuta et al. (2017) : We also perform linear operations in the latent space to demonstrate that
they result in smooth and syntactically correct transitions between generated texts.
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signification maitrisée (nous ne sommes pas dans 'augmentation de corpus) et sur le
conditionnement syntaxique explicite. Quoiqu’il en soit, notre approche partage des si-
militudes avec les modeles récents de génération de texte contrdlable (Hu et al., 2017;
Semeniuta et al., 2017), qui utilisent des auto-encodeurs variationnels pour modéliser
des propriétés holistiques de phrases telles que style, sujet et autres caractéristiques syn-
taxiques. Notre travail est sans doute conceptuellement plus simple, se concentre sur les
paraphrases syntaxiques et introduit un nouveau mode de production de texte basé sur
des données hybrides « données et texte ».

II. 1. 3 Génération de paraphrases syntaxiques

Pour présenter notre approche, nous commencons par introduire le corpus WebNLG.
Nous montrons ensuite comment nous ’enrichissons avec des informations syntaxiques.
Enfin nous présentons les modeles de générations proposés et les résultats obtenus.

II. 1. 3.1 Le corpus WebNLG

Le corpus WebNLG est issu du WebNLG Challenge (Colin et al., 2016). Il comptait
initialement 25 298 lexicalisations pour 9674 lots de triplets RDF (voir Partie 1. 2. 2).
Nous avons utilisé une version intermédiaire ultérieure comptant 42 594 étiquettes cor-
rectes (voir Table II. 1. 3). Les différentes versions sont accessibles sur https://gitlab.
com/shimorina/webnlg-dataset *°.

A chaque lexicalisation correspondent un & sept triplets reliés entre eux selon un mo-
tif arborescent tel qu’illustré Figure II. 1. 1 (enchainement strict ou cousinage ou mixte,
d’apres Gardent et al. (2017)). Dix catégories sont couvertes : Astronautes, Universités,
Monuments, Batiments, Personnages de comics, Nourriture, Aéroports, Equipes spor-
tive, Villes, Corps célestes, Moyens de transport, Ville, Athlétes, Politiciens, Artistes
et Littérature. La distribution en terme de lots de triplets au sein des catégories est
disponible en Annexe D. 2.

D
/
occupation
AT
A — mission — B — operator — C ~__
birthPlace
\ E
(a) Enchainement strict (chain) (b) Cousinage (sibling)

La Figure II. 1. 1a nous montre un motif chainé, propice aux lexicalisations offrant
des participiales ou des relatives sujet, nous pouvons avoir comme lexicalisation la phrase

2).

49. WebNLG : les différentes versions, consulté le 17 février 2020
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/C

crewMember
B
/ \

mission operator

\

A — birthDate — E D

I\

birthPlace

\

F— country — G

(c) Cousinages et enchainements

Figure II. 1. 1 — Triplets RDF, motifs de connexion

D’aprés Gardent et al. (2017)

(2) “A participated in C operated by B”.

La Figure II. 1. 1b, qui met deux entités objet & méme niveau (leurs triplets ont pour
sujet partagé A, objets D et E), illustre un motif favorable a la création de juxtapositions
ou de coordinations. Nous pourrions retrouver cette structure dans les lexicalisations :

(3) “A was born in E. She worked as a D.
“A was born in E and worked as a D

Ces lexicalisations aux entités anonymisées sont issues de Gardent et al. (2017).

Les triplets ont été extraits de DBPedia, présentée Figure I. 2. 1 selon une procédure
permettant de sélectionner un contenu varié : des arborescences diversifiées, 'intuition
étant que les lexicalisations envisageables sur support de ces triplets tendraient & étre
syntaxiquement variées. WebNLG fournit 62 motifs différents, la Figure I1. 1. 1 en illus-
trant trois.

Nous utilisons indifféremment les expressions “motif” et “structure arborescente”.
Les motifs sont transversaux aux catégories : les motifs des lots de trois triplets peuvent
se retrouver au sein de structures arborescentes plus grandes (quatre triplets, cing tri-
plets...). Les prédicats (mission Figure II. 1. 1a) peuvent étre propres a une catégorie
(mission) ou non (birthDate). Il y a un total de 373 prédicats RDF différents.

Prédicats comme triplets sont transversaux aux différents lots de triplets. Le premier
groupe de tailles des lots RDF (composés chacun d’un et un seul triplet, nommé groupe
RDF 1 ci-apres) est tres spécifique. Tous les triplets du corpus, constitutifs un a un des
lots, pour toutes les catégories, disposent tous de deux a trois lexicalisations.

C’est a dire pour le lot illustré Figure II. 1. 1a, (A mission B) (B operator C)
verra chacun de ses triplets lexicalisé dans le groupe RDF 1 :
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(A mission B) A was a crew member of B.

avec par exemple A égal a Buzz Aldrin
B égal a Apollo 11.
(B operator C) The B operator is A A operated B
avec par exemple B égal a Appolo 12

C égal a NASA.
TABLE II. 1. 2 — Lexicalisations de triplets (lot de 1)
Les données de WebNLG sont stockées au format XML, et présentées en Annexe D.

Quelques statistiques générales sont données ci-apres Table I1. 1. 3. Nous avons entre 2
et 3 lexicalisations par lot de triplets.

triplets (lot de) 1 2 3 4 5 6 7 tous
# lexicalisations 9022 8306 9184 8646 6257 602 577 42594
# lots RDF 3895 2997 3339 3146 2334 237 213 16 161

TABLE II. 1. 3 — Statistiques générales données WebNLG utilisées

Les lexicalisations ont été produites par des humains : la procédure était exemplifiée
et le travail augmentait crescendo en difficulté (nombre de triplets a traiter).

Dans le groupe RDF 1, il était attendu d’eux que pour le RDF (Buzz Aldrin mission
Apollo 11) ils produisent une phrase comme Buzz Aldrin was a crew member of
Apollo 11. Ce travail était du travail a la chaine, réalisé par des crowdworkers. Le
travail par la foule est ce qui a permis d’obtenir autant de lexicalisations : rien que 30
secondes par phrase (sachant que les ensembles de triplets & lexicaliser comptaient jusq’a
sept éléments) totalisent 350h de saisie, soit 50 jours-hommes. Diversifier les sources (le
crowdworking permet de sélectionner un certain nombre de locuteurs) est aussi un gage
de diversification des productions.

II. 1. 3.2 Enrichissement du corpus avec des informations syntaxiques

L’enrichissement du corpus a nécessité plusieurs étapes. Nous avons tout d’abord re-
péré les sujets et objets des triplets RDF au sein des lexicalisations. Nous voulons trouver
comment l'information se réalise, autrement dit trouver quelle forme prend la relation
pour un sujet et un objet donné : en vue d’une généralisation, nous anonymisons, et de
fait vérifions la cohérence des données (’entité est trouvable et ne nuit pas a l’analyse).
Les textes sont préalablement analysés en constituants et en dépendances (Nivre et al.,
2016). La phrase 4 illustre un souci typique de ponctuation . Les pré-traitements (ano-
nymisation et analyse) permettent une adaptation itérative du script mis au point sur
la base du recueil des échecs.

(4) Jens Hdrtel is in the 1. FC Magdeburg club.
L’entité 1. FC' Magdeburg club provoque une analyse erronée du texte considéré
comme constitué de deux phrases.

Les résultats finaux sont stockés (entities_parsed.xml, cf Annexe Figure D. 7)
ainsi que les résultats intermédiaires : phrase d’origine, phrase anonymisée, analyse en
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constituants, graphes, triplets, positionnement objets et sujets des triplets dans la phrase
et nature de la lexicalisation °’.

Il était fondamental pour notre expérience de savoir ou se réalisaient les items mis
en relation par des prédicats. Nous avons donc aussi étiqueté leurs positions au sein de
la lexicalisation, qu’elle soit directe, reformulée (ce qui est typiquement le cas des dates,

mais pas seulement : des prénoms peuvent se voir supprimés) ou pronominalisée.

Préparation du corpus

Les lexicalisations sont propres a un lot de triplets, & une catégorie donnée. Les
sujets/objets ont un contenu de type proche de la notion d’entité nommée. Nous visons
un modele délexicalisé ol ces entités ne seraient pas apprises, ou nous relexicaliserions
apres génération.

Etant attendu que les structures arborescentes reliant du RDF impactent la for-
mulation, nous cherchons & maximiser ’apprentissage des structures syntaxiques - en
reportant le port du poids sémantique sur les prédicats.

Ce pré-traitement vise a repérer les entités (sujets/objets des prédicats) dans les
lexicalisations. La complexité variable de ces entités (intégrant de la ponctuation, des
verbes ou mots identifiés comme verbes, des nombres) comme Aaron_S._Daggett ou en-
core Ministry_of_Health_,_Welfare_and_Sport_(Netherlands) nuit a la détection
de certaines contraintes, auquel cas la phrase anonymisée est utilisée comme support.
Ensuite, 'anonymisation permet la création de corpus plus synthétique : Ministry of
Health , Welfare and Sport ( Netherlands ) ouMinistry of Health , Welfare
and Sport in Netherlands occupent respectivement 10 et 9 tokens, la clef d’anony-
misation un seul.

L’anonymisation augmente la transversalité de chaque exemple. Il est attendu un
apprentissage détaché de la précision des entités : il n’est pas intéressant pour nous
d’apprendre a parler d’une entité particuliere (Barack Obama), mais plutdt de verbaliser
avec variation autour d’un sujet (par exemple pour exprimer de fagons variée quand est-
ce que x a €té élu). Estomper 'entité sujet/objet derriere une étiquette sémantiquement
pauvre y contribue.

Le RDF 5-a, lexicalisé en 5-b voit les sujets/objets de ses prédicats alignés sous leurs
différentes formes (5-c), c’est-a-dire repérés pendant le pré-traitement et anonymisés des
celui-ci (5-d).

50. nature de la lexicalisation : les objets et sujets des triplets peuvent prendre place sous différentes
formes, et I'analyse en constituants se double d’une analyse en co-références. L’information quant a la
forme de la lexicalisation est stockée et peut étre :

o different : 'entité est trouvée sous une forme différente de celle attendue,

e cqual : entité est trouvée sous la forme exacte attendue,

e possessive pronominalization : une référence a 'entité a été identifiée sous la forme d’un détermi-
nant possessif,

e pronominalization : une référence a I'entité a été identifiée sous la forme d’un pronom possessif.
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(5) ) a. RDF : ("1955 Dodge" bodyStyle "Convertible") ("1955 Dodge" engine "230
cubic inches")
b. Texte : The 1955 Dodge is a Convertible with a 230 cubic inches engine.
c. Alignement : { (xlidOxrid,"1955_Dodge",”1955 Dodge"), xlid1xrid :"Convertible"
et xlid2xrid :"230 cubic inches"}
d. Anonymisation "The xlidOxrid is a xlid1xrid with a xlid2xrid engine ."

Nous avons mis en place une procédure récursive pour identifier les sujets/objets des
triplets RDF dans les textes. Les entités DBPedia sont complexes, et parfois annotées ou
intégrant des redondances. Par exemple un étiquetage de ville peut comprendre le pays
ou la région (Paris, France | country | France) ce qui, a la lexicalisation, pourrait
donner en frangais “Paris est en France.”. Cette donne a abouti a un travail faiblement
contraint en ce qui concerne la saisie des crowdworkers, qui ont parfois fait des erreurs de
saisie, des oublis, ou des reformulations (acronymisations, inversement des extensions :
US pouvant donner lieu & USA, United States, ...) .

Les entités attendues dans les lexicalisations - qui trés exceptionnellement n’y sont
pas (oubli du lexicaliseur (crowdworker)) - sont triées par taille, et traitées de la plus
grande a la plus petite. Ainsi, "Paris, France" sera recherché avant France. Son taux de
similarité le plus haut sera avec Paris, et laissera France disponible pour alignement avec
I’objet du prédicat. Si une lexicalisation est du type Paris, France, est la grande wville
de ce pays, 'objet France ne sera pas satisfait car le Paris, France de la lexicalisation
s’alignera sur le sujet du triplet. L’algorithme traitera les données de maniere a déja
rechercher France et a finaliser 'alignement de Paris lexicalisé avec Paris, France issu
du triplet. Quand les alignements sont satisfaits, I’algorithme passe & la phrase suivante.

L’algorithme de Black (2004) permet d’évaluer la similarité entre deux chaines de ca-
racteres. Nous l'utilisons pour repérer les entités par similarité. Nous partons du principe
que toutes les entités sont présentes au moins une fois. Les dates sont spécifiquement
identifiées & ’aide de la librairie datefinder®'.

Phénomeénes syntaxiques

Les phénomeénes linguistiques sont destinés a servir de levier, a partir de labels re-
peres. Lors de 'expérience ici décrite, nous générons une phrase a partir de diverses en-
trées. Les phénomeénes linguistiques attendus dans la sortie sont fournis en entrée. Leurs
labels sont relativement ad hoc, d’abord parce que les définitions linguistiques peuvent
étre complexes (ex : 'apposition ne voit pas sa définition faire consensus), ensuite parce
que les outils et regles définies pour les étiqueter sont perfectibles. Cette expérience
vise a démontrer la faisabilité de la génération sous contrainte, avec pour premiere cible
une génération de textes cohérents dans lesquels le phénomene syntaxique recherché est
trouvé.

La détection des phénomeénes syntaxiques est relativement simple. Elle couple un
appui sur graphe a une couche abstraite. Un phénomeéne est détecté quand il répond a

51. datefinder : librairie python version 0.7, https://pypi.org/project/datefinder/
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une régle. Nous n’avons ici que de 'algorithmie, et celle-ci s’appuie sur les graphes créés
dans une premiere phase, stockés dans le xml dont un extrait est disponible en Annexe
Figure D. 7. Un moteur tres simple permet de recréer des graphes : nous avons utilisé
I’API°? de Stanford CoreNLP (Nivre et al., 2016) pour les construire. Pour construire un
graphe, il suffit d’utiliser cette API. Elle délivre le graphe dans un format informatique
exploitable qui nous sert de support.

Nous obtenons 32503 textes.

Pour étiqueter un texte, nous avons donc effectué une analyse avec Stanford CoreNLP
dependency parser °. Nous avons défini un ensemble de régles permettant d’identifier les
phénomenes syntaxiques recherchés. Les phénomenes rares sont sur-représentés dans le
corpus analysé manuellement. L’extraction aléatoire de phrases a tester a été guidée pour
assurer une présence permettant de soumettre a validation 'intégralité des contraintes
prévues. Nous avons exclu des contraintes utilisées pour notre expérience les participiales,
n’ayant pas réussi a les détecter avec acuité (statistiques présentées Table I1. 1. 5).

Les étiquettes de dialogue stanford sont celles utilisées pour le Penn Treebank (voir
en Annexe F. 1), les dépendances utilisent celles des Universal Dependencies (voir en
Annexe F. 2).

La Figure II. 1. 2 illustre le graphe du texte The 1955 Dodge is a Conwvertible . Celui-
ci a été anonymisé "The xlidOxrid is a xlidlxrid ." lors de la recherche des sujets/objets
du triplet RDF qui y est associé (("1955_Dodge" bodyStyle "Convertible")). Les
clefs d’anonymisation sont xlidOxrid pour "1955_Dodge" (1955 Dodge dans le texte), et
xlid1xrid pour Convertible.

Pour chaque phrase conservée, nous produisons deux graphes, un graphe sur phrase
anonymisée et un graphe sur phrase d’origine. Les informations permettant la jointure
des deux graphes sont connues et ont permis de construire l'illustration fournie Fi-
gure II. 1. 2.

La structure du graphe est la suivante :

¢ a chaque nceud correspond l'index d’un mot ou d’un signe de ponctuation de la
phrase, telle qu’elle a été tokenizée (séparée en éléments distincts) par le Stanford
parser,

« chaque noeud se voit associé deux clés : pos (part of speech) et word (mot tel qu’il
est dans la phrase),

 chaque relation entre deux mots (analyse en dépendance) est matérialisée par un
arc entre deux noeuds (edge).

o chaque arc est dirigé en fonction des résultats de 'analyse (ex : arc va du verbe
au sujet, et non du sujet au verbe).

e chaque arc est étiqueté par un mot identifiant la nature de la relation unissant
chaque couple (voir section F. 2)

52. API: Application Programming Interface, ici porte d’acces aux services d’une bibliothéque logicielle
documentée par les développeurs.

53. Stanford CoreNLP dependency parser version 3.8, du 9 juin 2017, exploitant en particulier les
co-références, la reconnaissance d’entité, 'analyse en dépendance simple et densifiée (enhanced)
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word=xlidOxrid

pos=NN

<>

word=is

pos=NN
word=xlid 1 xrid

1955 T

Dodgcj

-

7®®

pos=0THERS
word=.

5

Convert iblchl

]

Ficure II. 1. 2 — Exemple de graphe support a la capture de phénomeéne syntaxique

A : N 5
Nous définissons un ensemble de regles

; elles permettent de circonscrire 16 si-

tuations différentes (voir Table II. 1. 5). Sur le graphe de la Figure II. 1. 2, une seule
contrainte est détectée.

N =44
La regle”

qui ’a détectée ne prend pas en compte les liens intra-entité (ex : entre
les nceuds de 1955 et Dodge constitutifs de 'entité 1955 Dodge).

Elle s’est appliquée car une dépendance (un arc) étiquettée cop (copule) lie un noeud
quelconque et un noeud verbal. L’analyse compléte des phrases et ce qui a permis 1’'iden-
tification des contraintes sont stockés dans un fichier présenté Figure D. 8 en Annexe.
Le verbatim suivant donne les contraintes pour la phrase de la Figure II. 1. 2 :

<constraints count="1" uniqgq="1">
<contrainte name="existential">

<socle id="0">

54. Les regles sont présentées en détail en Annexe D. 5.1
55. existentielle, voir Annexe D. 5.7
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<node index_node rule="0" rule="existential"><token index="5"/>
</node>
<node index_node_rule="1" pos="V.*" rule="existential">
<token index="3"/>
</node>
</socle>
</contrainte>
</constraints>

Il est & noter que la précision est plus importante pour notre exercice que le rap-
pel. En effet, il est bien plus important de présenter des données cohérentes que des
données chaotiques : quand la contrainte est présentée au réseau, mieux vaut qu’elle y
soit vraiment si on veut aider le réseau a construire des phrases correctes sur des bases
syntaxiques.

Nous constatons dans la Table I1. 1. 5 80 913 contraintes (une méme contrainte peut
étre réalisée plusieurs fois dans une méme phrase) pour 32 503 textes. Le nombre total
est de 82 214 en comptant les textes sans contrainte détectée, ils fournissent aussi une
information.

Des phrases exemples illustrent Table 1. 1. 4 les quinze contraintes définies ainsi que
I’absence de contrainte.

81



Chapitre 1. Paraphrases syntaziques

Apposition
apposition (p. XXIV)

Ska punk , the genre of A. Bertram ,
originates from Punk rock .

Coordination verbale
coordinated clauses (p. XXV)

Peter Stoger is the manager of 1 FC Kéln
and plays for the Austria national football
team .

Coordination
coordinated full clauses (p. XXIX)

AC Cesena play in Serie B and their
ground is in Cesena .

COD
direct object (p. XXXI)

Aaron Bertram performs Ska punk music
and plays for the Suburban Legends band .

Prédicative
existential (p. XXXI)

Ernie Colon is a Puerto Ricans national .

COI
indirect object (p. XXXII)

It was the All India Council for Technical
Education in Mumbai that gave Acharya
Institute of Technology its Technical
Campus status .

Juxtaposition
Juztaposition (p. XXXII)

Paulo Sousa is the manager of the ACF
Fiorentina , he played at the Inter Milan
club .

Participiale
participle clause (p. XXXIII)

After being recruited by NASA in
1963 , Alan Bean spent 100305 minutes
mn space .

Participiale sujet
participle clause subject (p. XXXIV)

stanford parser —

Serving the city of Alderney, Alderney
Airport’s 1st runway is made from Poaceae .

Serving the city of Aldermey est
annotée clause sujet passif de made,
ce qui est discutable.

Voix passive
Voiz passive (p. XXXV)

The A-Rosa Luna was built at the Neptun
Werft in Germany .

Possessif
possessif (p. XXXV)

The AIDAluna has a length of 252000.0
millimetres and its christening date was
2009-04-04 .

Relative adverbiale
relative adverb (p. XXXVI)

Andrews County Airport is located in Texas
where the capital is Austin and the
largest city is Houston .

Relative objet
relative object (p. XXXVI)

Albany , Oregon is a city in Oregon whose
capital is Salem , Oregon .

Relative sujet
relative subject (p. XXXVII)

The ALCO RS-3 was built by the American
Locomotive Company which is located in
the United States .

COD et COI
twice objects (p. XXXVIII)

The All India Council gave the Acharya
Institute of Technology the status of

Technical Campus .

sans contrainte

They fought .

TABLE II. 1. 4 — Contraintes syntaxiques, exemples
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contrainte / étiquette #rcorpus | ##éval. | rappel | précision | F-score
Apposition apposition (p. XXIV) 4 669 2] 092 %0 o
Coordlr;izlfdr;n‘;izzaielauses (p. XXV) 4085 201 -0 05
CO;YOCE;?E?; full clauses (p. XXIX) 2890 il e 02 o
cop direct object (p. XXXI) 11889 701 0.99 10 099
Prédicative caistential (p. XXXI) | 25429 97 | 0.97 | 1.0 0.98
ol indirect object (p. XXXII) ) O o 0
JuxtapOSItlzr;mposm(m (p. XXXIT) 299 14 {092 | 0.86 0.89
Parmlp]iiiciple clause (p. XXXIIT) bT4 141082 o o
partciple clovee subect (o XxX1v) | | 7|05 oM oz
Yo prasive Voix passive (p. XXXV) 14523 [ 0o w0
Possessif possessif (p. XXXV) 5 199 54 | 0.96 1.0 0.98
e ?«fﬁfﬁaﬁmh (p. xxxvy) | 3160 S R 0
felative Orl?é]lef)zttive object (p. XXXVTI) 1433 17| 094 o T
Relatlverillli;ﬁve subject (p. XXXVII) o il o v
copet (igz]':ce objects (p. XXXVIII) s i R Y
sans contrainte 1301 10 | 1.0 1.0 1.0
Total 82214 | 506 | 0.96% | 0.96* 0.95*

TABLE II. 1. 5 — Evaluation de la pertinence des étiquettes des leviers, sur la base de
150 textes examinés manuellement, avec #corpus le compte d’occurrences automatique-
ment comptabilisées dans le corpus, #éval. le compte d’occurrences automatiquement
comptabilisées dans le corpus de I’évaluation manuelle et ’étoile(*) marque un nombre
moyen pondéré par Fcorpus.

(Le rappel est défini par le nombre de documents pertinents sélectionnés au regard du nombre de docu-
ments pertinents. La précision est définie par le nombre de documents pertinents sélectionnés au regard

du nombre de documents sélectionnés).
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II. 1. 3.3 Corpus d’apprentissage

Pour chaque tache de génération d’un texte T', nous visons ’apprentissage d’un mo-
deéle qui maximise la probabilité P(T'|I; k;0) d’une entrée I, selon une contrainte k pour
des paramétres propres au modele 6. A cette fin, nous utilisons un encodeur-décodeur
exploitant le mécanisme d’attention. Des tests préalables nous ont montré qu’effective-
ment ce mécanisme simplifiait les traitements, ainsi que l'ont démontré Vaswani et al.
(2017). Avec ce mécanisme, une mise en forme logiquement structurée de nos informa-
tions logiques n’a pas d’impact. La linéarisation est & entendre dans ce qui suit comme
la mise a plat d’un lot de triplet RDF, les données contenues étant mécaniquement triées
par ordre alphabétique selon valeur prédicat, sujet, puis objet.

Nous comparons nos modeles avec les cing meilleures sorties par entrée produite quand
aucune contrainte syntaxique n’est demandée. L’extraction de ces cinq phrases les plus
probables pour une entrée donnée est réalisée par un beam search. D2T sy s est le mo-
dele génératif beam search données vers texte sans contrainte, T2T 5.5 groupe ensemble
les cinq sorties produites depuis un texte qui a pu par ailleurs étre utilisé lors d’une
expansion, une simplification ou en génération simple.

Nous évaluons aussi I'intérét de coupler les modeles syntaxiquement contraints (ALLsgyy )
pour parvenir a une plus grande diversité syntaxique.

Beam Search : le socle de notre ligne de base

Beam Search est un algorithme qui permet de conserver n sorties probables pour une

entrée donnée, a partir du softmax (voir Figure 1. 1. 10).
cat <END>
J’—) (70%) (1000

a
(75%) d <EMND:
l og >

<START> (30%) (100%)
dog <END>
| (75%)  ~(100%)
incredible
(25%) cat <END>
(25%) > (10006)

Ficure II. 1. 3 — Beam Search, principe : ici quatre phrases les plus probables.

A D'instar des autres modeles, pour notre ligne de base, nous avons utilisé I’encodeur-
décoder d’OpenNMT),,, (Klein et al., 2017) avec les parametres par défaut pour un en-
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codage bidirectionnel avec usage du mécanisme d’attention. L’entralnement a été réalisé
sur 13 époques. Il est illustré Figure II. 1. 4.

La délexicalisation

Afin d’optimiser I’apprentissage de la syntaxe portée par la langue, nous avons ano-
nymisé les entités. Nous considérons la syntaxe - certes choisie par le locuteur - induite
par la structure logique des triplets mais aussi par chacun des prédicats. Le prédicat
operatingOrganisation, a des proximités avec Nationality et Country.

o operatingOrganisation : définit la société gérant un aéroport,

e Nationality : définit la nationalité de quelqu’un,

e Country : définit un rattachement territorial.

Le sujet d’operatingOrganisation sera tendanciellement objet dans le cas d’une existen-
cielle, mais sujet pour Nationality et Country. La réalisation de surface differe d’autant
que les prédicats sont distincts :

Prédicat Exemple de lexicalisation et RDF
operatingOrganisation  Aktieselskab operates Aarhus Airport.

(Aarhus Airport operatingOrganisation Aktieselskab)
Nationality Aaron is american.

(Aaaron Nationality American),
Country Madrid is part of Spain.

(Madrid Country Spain)

TABLE II. 1. 6 — Prédicats : Transversalité de la syntaxe

L’anonymisation vise & maximiser 'affranchissement des biais de corpus, 'appren-
tissage transversal de la syntaxe. Chaque entité non anonymisée peut étre massivement
utilisée dans les triplets de domaines particuliers (politiciens, sports. .. ), et étre tendan-
ciellement présente dans un cadre syntaxique lui aussi particulier.

Nous avons délexicalisé les entrées a partir du RDF : les entités ont été repérées lors de
la procédure de pré-traitement, les triplets RDF sont triés alphabétiquement (prédicat,
sujet, objet), et les sujets/objets des triplets (les entités) renommés :

pour le sujet d’un prédicat donné : [nomPrédicat]Sujet[incrément]
pour 'objet d’un prédicat donné : [nomPrédicat]Objet[incrément]

Par exemple, le RDF 6-a verra "1955_Dodge" anonymisé bodyStyleSujetl. Si ce pré-
dicat est présent deux fois avec deux valeurs différentes pour sujet, I'incrément est aug-
menté, "Aston_Martin_V8" prend pour valeur bodyStyleSujet2 en 6-c2).

Cette méthode est celle utilisée pour tout le travail courant.

(6) al. RDF : ("1955_Dodge" bodyStyle "Convertible")
bl. Texte : The 1955 Dodge is a Convertible.
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cl. Texte anonymisé : The bodyStyleSujetl is a bodyStyleObjet1.

a2. RDF : ("1955_Dodge" bodyStyle "Convertible") ("Aston_ Martin_ V8" body-
Style "Convertible")

b2. Texte : The 1955 Dodge and the Aston Martin 8 are convertibles.

c2. Texte : The bodyStyleSujetl and the bodyStyleSujet2 are bodyStyleObjet1.

Nous relexicalisons toutes les sorties pour un méme lot de phrases probables issues
du beam search avec I'information ayant servi de support pour I’entrée, que celle-ci soit
du RDF (D2T5pes¢) ou du texte (T2T5pest)-

D2T5,.s: : exemples de sorties en test

RDF : (Alan Bean , birthPlace , Wheeler , Texas),
) (Alan Bean , occupation , Test pilot)
(7) Alan Bean was born in Wheeler, Texas and served as a Test pilot.
Alan Bean, who was born in Wheeler, Texas, served as a Test pilot.
Alan Bean was born in Wheeler, Texas and is a Test pilot.
Alan Bean, a Test pilot, was born in Wheeler, Texas.
Alan Bean was born in the Wheeler, Texas and served as a Test pilot.

T2T5.s: : exemples de sorties en test

RDF : (Adare Manor , location , Adare),
) (Adare Manor , location , County Limerick)
(8) Adare Manor is located in Adare, County Limerick.
Adare Manor is in County Limerick, Adare.
Adare Manor is in Adare, County Limerick.
Adare Manor is found in Adare, County Limerick.
Adare Manor is located in County Limerick, Adare.

Corpus : vue d’ensemble

Aux sorties de chacun de nos modeles correspondent des phrases. Une méme phrase
de sortie peut étre liée a plusieurs instances d’apprentissage, chaque entrée préfixée avec
une étiquette syntaxique différente.

Utilisant le corpus WebNLG ainsi enrichi, nous avons construit quatre corpus d’en-
trainement basés sur les lots de triplets RDF, exploités en pivots rattachés a des pa-
raphrases. Au-dela, nous avons imposé que, dans les modeles impliquant du texte en
entrée, avec k une contrainte, T; un texte en entrée et T, un texte en sortie, toute ins-
tance (k,T;,T,) T, differe de T; sur la base d’exactement un label syntaxique 56 Des
statistiques plus détaillées sont fournies en annexe (D. 6). La base de test est construite

56. K(T;) = (K(T;) N K(T,)) U {k} et K(T,) = (K(T3) N K(T,)) U{k'} pour tout k # k’.
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de telle sorte que pour toute entrée (k, I) y prenant place, (k, I) est absent des données
d’apprentissage (tel que I est unité de donnée ou un texte).
Les statistiques descriptives de nos corpus d’apprentissage sont fournies Table II. 1. 7.

Corpus Base | T2T,y, | T4+12T,y, | D2Ty, | T-12Ty, | D2Tspest | T2T5pese | ALLgyn
#entrées 32,503 18,904 22,386 4,099 9,968 4,106 26,621 3,266
#sorties 0 8,703 6,758 26,403 8,063 27,144 26,621 1,997
Contraintes

Apposition 1,660 401 1,206 [ 4,390 1,178 NA NA 223
Coordination | 5 287 894 | 3,837 857 NA NA 186
verbale

Coordination 2,890 162 622 2,751 669 NA NA 105
COD 11,889 1,708 1,408 9,938 1,281 NA NA 451
Prédicative 25,429 4,023 1,609 18,352 1,304 NA NA 480
COI 9 0 0 9 0 NA NA 0
Juxtaposition 299 13 100 294 136 NA NA 35
Voix passive | 14,523 | 1,745 1,509 | 11,786 1,527 NA NA 296
Possessif 5,199 232 704 4,549 887 NA NA 138
Relative 3,166 159 494 | 2,901 491 NA NA 179
adverbiale

Relative objet 1,433 48 259 1,394 385 NA NA 118
Relative sujet 6,712 351 1,097 6,279 1,543 NA NA 216
COD et COI 8 0 0 8 0 NA NA 0

TABLE II. 1. 7 — Tache, Corpus et contraintes syntaxiques

Les modeéles & contraintes syntaxiques sont marqués de syn en indice, T2T le modeéle texte vers texte, T4+r2T
lextension de texte et T-r2T la réduction de texte (texte+rdf en entrée), D2T le modéle RDF vers texte,
ALLgyn le modeéle évaluant la conjonction des modéles contraints (& I'intersection des significations partagées
comptabilisées #entrées).
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II. 1. 3.4 Génération de paraphrases syntaxiques a partir de triplets
RDF

D2T : encodeur-décodeur avec mécanisme d’attention
La Figure II. 1. 4 du modele neuronal utilisé vise & en donner une représentation

simplifiée.

OpeOrgOle is \\\ the \ <eos>

o |

T T T T T \ \_~ \_~ N~ \_~

transitive opeOrgSujl opeOrg opeOrgObjl <eos>

FIGURE II. 1. 4 — Données vers Texte (D2T) : modele utilisé

Phrase support : Aktieselskab is the operating organisation for Aarhus Airport.,

Sur la figure, anonymisation : opeOrgSujl, Aarhus Airport, opeOrgObjl, Aktieselskab et opeOrg pour
operatingOrganisation.

RDF support : (Aarhus Airport operatingOrganisation Aktieselskab),

Entrée : transitive opeOrgSujl operatingOrganisation opeOrgObji,

Sortie attendue : opeOrgObjl is the operating organisation for opeOrgSujl .

Le modele contraint RDF vers Texte (D2Ty,,) associe une contrainte syntaxique
a du RDF pour une sortie texte intégrant le phénomeéne linguistique recherché. La
Table II. 1. 8 présente La Table II. 1. 8 présente un exemple (non délexicalisé pour
plus de lisibilité).

D2T,,, M,k = T, with mg(T,) = M,k € K(T)
k  Coordination
M { (Aarhus Airport operatingOrganisation Aktieselskab),
(Aarhus Airport runwayLength 2776),
(Aarhus Airport runwayName "10L/28R") }
T, Aarhus Airport is operated by the Aktieselskab. Its runway name is
"10L/28R" and the length is 2776.

TABLE II. 1. 8 — Tache de génération syntaxiquement contraintes

(D2T : data-to-text, T, : texte en sortie, k : contrainte syntaxique, M : représentation signifiante, un lot de
triplets RDF, mg(T) : signification d’un texte T', K(T') : contraintes syntaxiques réalisées dans le texte T').

L’encodeur accueille les données au sein de deux LSTMs, son entrée étant bidirec-
tionnelle. Le décodeur est lui aussi un LSTM. L’encodeur regoit en entrée une séquence
contenant & la fois I et la contrainte syntaxique k. Pour la génération données vers texte
(D2Tsyp), 'entrée est, au-dela de la contrainte k, une version linéarisée et délexicalisée
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d’un lot de triplets RDF représentant la signification du texte attendu en sortie, pour la
génération texte vers texte (T2Tsy,), entrée I est un texte de méme signification que
celui en sortie, et pour les générations a entrées hybrides, données et texte vers texte
(T+12Ty, et T-12T,y,), 'entrée est un texte couplé a un triplet RDF linéarisé. Nous
présenterons Partie I1. 1. 3.5 les modeles T2Ty,, T+12T,,, et T-r2T,,.

Métrique d’évaluation et résultats

Evaluation. Au niveau des textes générés, nous avons évalué a la fois la diversité des
paraphrases et 'adéquation linguistique/syntaxique.

Model BLEU Synt BLEUy, Sim #Txt/M  #Corpus #SPar/Mg
T2Tses 621 N/A N/A 076 (0.61) 5.85 (44.98) 715910 3.98 (5.5)
D2Tspes 471 NJ/A N/A 081 (0.63)  4.71 (5.98) 27156 1.86 (4.42)
D2T,,, 46.20 0.84 4816 0.81 (0.61)  1.04 (3.87) 66595 1(1.1)

TABLE II. 1. 9 — Résultats et tailles des corpus, {D2T '}y,

score BLEUy,, : proportion de sorties satisfaisant k et les objets attendus; Sim : similarité moyenne
paire-a-paire entre les textes sortant pour une signification donnée; # Txt/M : nombre moyen de textes par
signification (M = meaning); (Sim et Txt/M, valeurs entre parenthéses : moyennes sur le corpus) ;# Corpus :
taille du corpus (80% apprentissage, 10% évaluation, 10% test) ; #SPar/Mg : Nombre de paraphrases
syntaxiques par sens selon évaluation humaine (vs. nombre moyen de sorties considérées).

Il est remarquable dans les données de référence que le nombre de phrases par entrée
est supérieur au nombre de phrases par lot de triplets RDF. En effet, la délexicalisation
permet a une structure prédicative de regrouper plus de textes : par exemple, le RDF
concernant un aéroport z pourra voir ses phrases utilisées pour un aéroport y pour toute
structure arborescente RDF commune. Cela nous représente 44.98 phrases exprimant
une méme information logique en texte vers texte (T2Ts5pes) ol un produit cartésien
s’applique entre les sorties d’'un méme support logique.

En D2T5pc4¢, nous obtenons une diversité de 5.98 phrases pour chaque lot de triplets
linéarisé avec une sortie par paire disponible sur le corpus de référence, soir 27156 couples
entrée/sortie.

Pour le modele syntaxiquement contraint, D2T,,,, nous avons plusieurs phrases iden-
tiques pour un méme sens, l'entrée se différenciant par une contrainte. Nous avons néan-
moins 3.87 phrases distinctes par entrée.

Adéquation syntaxique et linguistique (BLEU, Syn, BLEU,,,,)

Pour I’ensemble des modeles, nous calculons un score BLEU qui, pour les modeles
syntaxiquement contraints, s’appuie sur une référence satisfaisant la contrainte k£ deman-
dée en entrée. Le score BLEU est une mesure de proximité entre une cible syntaxique et
une phrase générée. Il évalue la finesse du modele a pouvoir générer le phénomene at-
tendu — comme le nombre de références varie d’une entrée type a l'autre, c’est au niveau
de la phrase que nous le calculons (Papineni et al., 2002). Le BLEU (avec n-gram 4) est
de minimum 40 points supérieur a la ligne de base.
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Cette mesure est complétée par le calcul de la proportion de textes satisfaisant la
contrainte syntaxique (Synt) et contenant les objets attendus. Pour le modele RDF vers
Texte contraint, la couverture syntaxique moyenne est de 84%. Si la contrainte demandée
en entrée est trouvée dans la sortie, la couverture syntaxique pour la phrase est de 1,
sinon de 0.

Le score BLEU pour ces sorties satisfaisant la demande a été expressément calculé
(BLEUgyy). Il a pu l'étre suite & une pré-analyse des sorties générées consistant en
I’application algorithmique du détecteur de contraintes. Le BLEU gagne quasiment 2
points sur les phrases couvrant syntaxiquement la demande.

Diversité (Sim, #Txt/Mg) Pour mesurer la diversité des paraphrases obtenues,
nous avons regroupé ensemble les sorties dont on attend qu’elles partagent une méme
signification (meaning : les sorties liées aux données WebNLG d’un méme lot de triplets)
et nous calculons le nombre de textes distincts générés (# Txt/Mg). Nous analysons plus
en profondeur ces sorties en évaluant le taux moyen de proximité entre ces paires (Sim).
Nous utilisons 'algorithme Ratcliff/Obershelp (Black, 2004) pour ce calcul de simila-
rité °7. Une similarité basse indique une plus grande diversité entre textes partageant
une méme signification.

La similarité en phrases générées par le modele RDF vers Texte sous contrainte est
aussi élevée que lorsqu’on génere depuis du RDF vers du texte sans contrainte : similaires
a un taux de 0.81, elles sont peu variées. Le taux marqué entre parenthese indique la
diversité mesurée sur le corpus de référence. Nous n’atteignons pas la diversité du corpus
de référence (0.61 pour ce modele).

Nous obtenons seulement 1.04 phrases par signification différente, alors qu’une des-
cription RDF compléte testée en offre en moyenne 3.87.

Evaluation humaine (#SPar). Pour chaque modeéle, un linguiste expert a examiné,
ce pour cinquante significations, un maximum de dix sorties choisies aléatoirement et en-
registré le nombre moyen (#SPar) de paraphrases par entrée syntaxiquement correctes.

Le faible nombre de texte produit par ensemble RDF induit une faible diversité
relevable : nous avons une phrase correcte par RDF sur le corpus de test dédié a validation
humaine. .. sur les 1.1 phrases par RDF. En parallele, les modeles de références (T2T 5pes:
et D2T5pe5¢) offrent respectivement presque 4 phrases syntaxiquement différentes pour le
premier, 1.86 pour le second. Ses taux sont a mettre en regard avec le nombre de phrases
soumises a évaluation par RDF : 5.5 et 4.42. Pour une représentation RDF donnée,
I’ensemble des phrases différentes produites ont été présentées a 1’évaluateur.

57. Le score de similarité Ratcliff/Obershelp varie entre 0 et 1 ot 1 correspond & une identité de
couple. Le calcul s’exprime par la formule sim(S1,52) = % oll une identité de couple est
définie par la somme de longueur des segments identiques ramenée a la longueur totale des segments

(match(S1,52) = > len(m).

meé€overlap(S1,52)
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II. 1. 3.5 Génération de paraphrases syntaxiques a partir de textes et
de données hybrides Texte/RDF

Notre modele données vers texte syntaxiquement contraint (D2T,,) ne représentait
qu’une étape expérimentale.

Nous servant des données RDF comme pivot, nous avons constitué trois autres cor-
pus. Nous avons des lots de triplets, a chacun correspondant des phrases. Ainsi qu’ex-
pliqué page 70 et de fagon plus générique dans la description de WebNLG (page 74),
les lots RDF sont organisés par taille, chaque triplet se voyant verbalisé dans le premier
groupe (ensemble RDF ne contenant que un seul triplet par lot). Chaque lot RDF est
potentiellement inclus dans un lot ou plusieurs lots RDF de taille supérieure.

Par exemple, (9-a) est incluse dans (9-b), mais pas dans (9-c) si ce n’est grace a la
délexicalisation.

(9) a. (Aarhus Airport operatingOrganisation Aktieselskab) : groupe RDF 1
(lot RDF de un triplet).
b. (Aarhus Airport operatingOrganisation Aktieselskab),
(Aarhus Airport runwayName "10R/28L") : groupe RDF 2.
c. (Afonso Pena International Airport operatingOrganisation Infraero),
(Afonso Pena International Airport location
S30 José dos Pinhais) : groupe RDF 2.

Le RDF (9-a) peut mener a des phrases comme :

(10) a- Aktieselskab is the operating organisation for Aarhus Airport .
b- Aktieselskab operates Aarhus Airport .
c- Aarhus Airport is operated by the Aktieselskab organisation .

Les phrases (10) présentent respectivement une prédicative, un complément d’objet di-
rect, un passif.
Le RDF (9-b) mene a des phrases comme :

(11) a- Aarhus Airport is operated by the Aktieselskab organisation and the runway
name is 10L/28R.
b- Aktieselskab operates Aarhus Airport which has the runway known as 10L/28R.
c- Aktieselskab operates Aarhus Airport , and its runway is called 10L/28R.
d- Aktieselskab is the operating organisation for Aarhus Airport which has the
runway name 10R/28L.
e- Aktieselskab is the operating organisation for Aarhus Airport , where the runway
name is 10R/28L.
f- The runway name at Aarhus Airport , operated by Aktieselskab , is "10R/28L".

Le modeéle neuronal utilisé pour nos trois autres modeles, illustré Figure II. 1. 5,
va autoriser l'apprentissage de la syntaxe de maniére plus manifeste et plus propice
que notre premier modele. Nous atteignons un BLEU-4 sur phrases contraintes pouvant
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aller jusqu’a 89.32. Mieux encore, la similarité entre phrases sortantes pour une méme
représentation RDF est tres proche, voire identique a celle des corpus d’apprentissage
(voir résultats II. 1. 11). Enfin, offrant la simple possibilité de multiplier les modes de
traitement de l'information, ces trois modeles, ajoutés au premier, nous permettront
d’évaluer une diversification poussée des sorties.

Nous avons dans les lexicalisations (11) du passif, de la coordination, relative sujet
(introduit par which), adverbial (where). ..

A T’aide de notre ressource, nous avons construit un premier modele, texte vers texte
qui transforme une phrase en une autre sous contrainte syntaxique. Cette contrainte n’est
pas dans la phrase d’entrée, elle est uniquement dans la phrase de sortie. Les données
d’apprentissage sont construites de telle sorte que pour toute entrée (k,r,t) y prenant
place, toute sortie o, tel que ¢ est un texte, r du RDF pouvant étre égal a (), tel que o est
un texte, k est une contrainte présente dans o et absente dans le texte de t. Plus encore,
o differe de t d’exactement une contrainte.

Une différence d’exactement une contrainte prend deux formes : soit o0 a une contrainte
en plus que t, et c’est par celle-ci que la transformation est demandée, soit ¢ et o ont
exactement le méme nombre de contraintes, auquel cas la contrainte demandée pour o
n’est pas dans ¢, et ¢ integre une contrainte qui n’est pas dans o.

{T2T, T-r2T, T4r2T},,, : encodeurs-décodeurs avec mécanisme d’attention

N\ N ~ AN
opeOrgOle is the \ \ <eos>

=~ LT

. ; J oE /Dﬂﬂ /
\ \ R \
T T T T T \_ \_~ N N

transitive opeOrgSujl operates opeOrgObjl <eos>

FIGURE II. 1. 5 — Texte vers Texte (T2T,y,) : modele utilisé

Phrases supports : Aktieselskab is the operating organisation for Aarhus Airport.,
Aktieselskab operates Aarhus Airport.

Sur la figure, anonymisation : opeOrgSujl, Aarhus Airport, opeOrgObjl, Aktieselskab.

RDF support : (Aarhus Airport operatingOrganisation Aktieselskab),

RDF anonymisé : (opeOrgSujl operatingOrganisation opeOrgObji),

Entrée : transitive opeOrgObjl operates opeOrgSujl .,

Sortie attendue : opeOrgObj1 is the operating organisation for opeOrgSujl .

Nous créons trois corpus en nous basant sur les triplets RDF délexicalisés et leurs
phrases correspondantes, délexicalisées elles aussi.

Les triplets sont organisés en lots rdf; a rdf;, le lot de triplets rdf; ne contenant
qu'un triplet, rdfs 2 triplets...jusqu’a rdf; qui en contient 7.
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Pour nos trois corpus supplémentaires, le choix des couples d’entrée sortie se fait
selon I’équation II.1.1 : sur la base d’une restriction au niveau des contraintes et d’'une
définition RDF partagée entre entrée et sortie.

Le premier corpus est basé sur des phrases appartenant & un méme lot et parta-
geant une méme définition RDF délexicalisée. Il s’agit d’un modele texte vers texte
sous contrainte syntaxique. Il associe une contrainte k a une phrase t; et t, respectant
I’équation II.1.1.

Le second corpus associe des phrases lexicalisant un lot rdf; vers des phrases lexica-
lisant un lot rdf;;q avec j € 1,...,6.

I'dfj C I‘dfj+1

rdf; 11 "NRDF; = {RDF}|RDF est un triplet RDF .

Il s’agit d’un modele “entrée hybride vers texte” sous contrainte syntaxique. Respectant
I'équation ILI.1.1, il associe une contrainte k£ a une phrase t; représentée par rdf;, et un
triplet rdf tel que précédemment défini, avec une phrase t, représentée par rdf; .

Ce second corpus cible donc I'extension du texte ¢; sous contrainte syntaxique. L’infor-
mation présente de t, et absente dans ¢; est spécifié par rdf.

Le troisieme corpus associe des phrases lexicalisant un lot rdf; vers des phrases lexi-
calisant un lot rdf;_; avec j € 2,...,7.

I‘dfj_l C I‘dfj

rdf;_1 "NRDF; = {RDF}|RDF est un triplet RDF .

Il s’agit d’un modele “entrée hybride vers texte” sous contrainte syntaxique. Respectant
I'équation ILI.1.1, il associe une contrainte k£ a une phrase t; représentée par rdf;, et un
triplet rdf tel que précédemment défini, avec une phrase ¢, représentée par rdf;_;.

Ce troisieme corpus cible donc la réduction du texte t; sous contrainte syntaxique. L’in-
formation absente de t, et présente dans t; est spécifié par rdf.

KiNK,={k}U{u} avec k! =u,k € K,,u € K; (IL. 1. 1)

Définition contrainte autorisée corpus

Une phrase t, contenant une contrainte k absente d’une autre t; mais partageant avec elle la méme définition
rdf; permettra la création d’un tuple k,t;,t, ou (k,t;) sera une entrée, t, une sortie, si et seulement si pour
K;, K, 'ensemble des contraintes de respectivement t;,t, respecte cette définition.

La Table II. 1. 10 résume les trois autres modeles a contraintes et présente un exemple
d’entrée sortie pour chacun, non délexicalisé pour plus de lisibilité. Les résultats sont
présentés Table II. 1. 11.
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T2Tsyn Ti, k = T, with mg(T;) = mg(T,), k € K(T)
k  Transitive
T; Afonso Pena International Airport is located in Sao José dos Pin-
hais. The runway length is 2215 and the runway name is 11/29.
T, Afonso Pena International Airport in Sao José dos Pinhais has a
runway known as 11/29 with a length of 2215.
T+1r2T sy, T, k,t = T, with mg(T,) = mg(T;) U{t},k € K(T)
k  Possessif
T; Madrid is part of Community of Madrid whose leader party is the
Ahora Madrid. The Adolfo Sudrez Madrid—Barajas Airport is located
there.
t  { (Madrid country Spain) }
T, Adolfo Sudrez Madrid—Barajas Airport is located in Madrid, part of
the Community of Madrid in Spain where the leader party is Ahora
Madrid.
T-r2T gy, Ti, k,t = T, with mg(T;) = mg(T,) U {t}, k € K(T)
k  Relative sujet
T; Al Asad Airbase is located at "Al Anbar Province, Iraq" and operated
by the United States Air Force. The base ’s runway called "08/26"
and 3990 meters long.
t  {(Al Asad Airbase operatingOrganisation United States Air Force)}
T, Al Asad Airbase (in "Al Anbar Province, Iraq"), has a runway named

"08/26" and a runway that is 3990 metres long.

TABLE II. 1. 10 — Taches de génération syntaxiquement contraintes
T2T : text-to-text, T4+r2T : expansion de texte, T-r2T : réduction de texte, T;, T, : texte en entrée/sortie, k :

contrainte syntaxique, M : représentation signifiante, un lot de triplets RDF, mg(T)
contraintes syntaxiques réalisées dans le texte T

K(T) :

: signification d’un texte T,

Métrique d’évaluation et résultats

Model BLEU Synt BLEUy, Sim #Txt/M  #Corpus #SPar/Mg
D2T5pest 471 N/A N/A  0.81 (0.63) 4.71 (5.98) 27156  1.86 (4.42)
T2T 5pest 6.21 N/A N/A  0.76 (0.61) 5.85 (44.98) 715910 3.98 (5.5)
T2T syn 49.95 0.98 50.23  0.72 (0.68) 1.92 (18.49) 202218 1.58 (1.70)
T-12T sy 66.63 0.70 80.45 0.62 (0.63) 2.92 (6.10) 40936 2.56 (3.9)
T+r2T,, 83.87 0.88 89.32  0.68 (0.68) 2.56 (6.55) 74844  0.92 (1.16)

TABLE II. 1. 11 — Résultats et tailles des corpus, {T2T, T-r2T, T+1r2T},y,

score BLEU, Synt : proportion de sorties satisfaisant k et les objets attendus; BLEUsyn

: score BLEU pour les

sorties satisfaisant k et les objets attendus; Sim : similarité moyenne paire-a-paire entre les textes sortant pour
une signification donnée (que les entrée soient mixtes, données ou texte) ; # Txt/M : nombre moyen de textes
par entrée (M = meaning) ; # Corpus : taille du corpus (80% apprentissage, 10% évaluation, 10% test ;
#SPar/Mg : Nombre de paraphrases syntaxiques par sens selon évaluation humaine(vs. nombre moyen de
sorties considérées).
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Evaluation. Au niveau des textes générés, nous avons évalué a la fois la diversité des
paraphrases et 'adéquation linguistique/syntaxique, comme pour le modeéle données vers
texte syntaxiquement contrélé (D27Ty,,).

Les modeles obtenus sont complémentaires, ce qui reflete I’exploitation qu’a chacun
du corpus. Le modele texte vers texte sous contrainte “marie” des exemples équivalents
sous contrainte syntaxique, ce qui permet au réseau d’apprendre pleinement ce que la
contrainte induit lexicalement et syntaxiquement.

Pour le modéle T2T,,,, , le taux de couverture syntaxique (respect de la contrainte
syntaxique analysé automatiquement) tend vers les 100%. Le BLEU de ce modele est
le plus faible du groupe, en cause la diversité des exemples appris en sortie pour une
méme entrée textuelle : 18.49 phrases en moyenne par signification. Ce corpus, du fait
de sa construction quasiment cartésienne des exemples dispose de 202 218 couples en-
trée/sortie , soit pres de 5 fois la taille du corpus T-r2T,,, (réduction de texte) et 2.7
fois celle de T+12Ty,, (expansion de texte). Il obtient un BLEU-4 supérieur de 3.75
point a celui de D2T,,,, soit 49.95 points, ce qui jouxte le BLEU-4 des phrases évaluées
comme respectant la contrainte attendue (50.23). Aucune surprise ici, 98% des phrases
respectant théoriquement I'attente.

Le modele T-r2T,,, , ciblant la réduction de texte, ne maximise pas l'usage des
lexicalisations dans un cadre d’extension/réduction. La distribution des lots de triplets,
disponible en annexe D. 2, n’est pas égale : le corpus WebNLG offre presque 4000 lots
en rdf 1, contre 450 cumulés en RDF 6 et 7, et moins de 2400 en rdf 5. Il n’y a aucune
entrée en texte réduction basée sur les lexicalisations les plus simples (rdf 1) puisque
nous partons au moins d’une lexicalisation dont le RDF de référence est composé de
deux triplets (rdf 2) pour la réduire & une lexicalisation issue du groupe rdf 1. Il s’ensuit
une base d’apprentissage de facto plus petite (40 936 couples entrée/sortie), mais aussi
une complexité différente du modele T+r2Ty,, : le modele apprend a aller vers des
phrases moins denses; toute l'information est dans l'entrée verbalisée, il y a donc une
part de transformation de ’entrée lexicalisée vers une sortie plus simple dans laquelle
le levier syntaxique permet peut-étre un apprentissage de la syntaxe plus facile qu’en
extension.

Dans le modele T-r2T,,, nous obtenons le meilleur score en terme de sorties syn-
taxiquement différentes pour une méme signification (2.56 textes en moyenne sur les 3.9
textes par sens évalués par un linguiste). Le nombre moyen de textes obtenus par signifi-
cation sur I’ensemble du corpus de test est de 2.92 (contre 6.10 pour le corpus complet).
La réduction de texte est le modele permettant d’avoir la plus grosse dissimilarité entre
sortie (similarité 0.62), cette dissimilarité jouxte celle du corpus d’apprentissage (0.63
pour la similarité entre sortie de méme signification sur ce dernier).

Le modeéle T+r2T,,, permet luiaussi d’apprendre correctement les variations intra-
lexicalisations (similarité de 0.68 en test comme pour le corpus de référence). Ses sorties
permettent moins de variétés que T-r2T,,,, puisque I'expertise humaine n’a validé que
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0.92 phrases différentes par entrée. Cela signifie que non seulement il y en moyenne peu
de phrases différentes sur les sorties testées (’expert n’en a vu en moyenne que 1.16
par signification), mais que de surcroit certaines significations n’ont offert aucune sortie
validable (phrase incorrecte). De bons scores sont a relever c6té métrique automatique,
qui se réferent a ’ensemble des données de test. La couverture syntaxique est de 88%
(70 % pour la réduction de texte et 98 % pour le texte vers texte). Le BLEU-4 est
particulierement élevé : 89.32 sur les sorties respectant la couverture syntaxique attendue
et 83.97 sur ensemble des données testées. A noter, nous obtenons en moyenne 2.56
textes par signification (6.55 sur le corpus de référence). Ces textes peuvent avoir une
diversité syntaxique similaire, répondre a plusieurs contraintes.

Usage combiné des modéeles

Une relativement grande diversité des sorties, avec controle syntaxique, est accessible
en combinant des sources d’informations différentes sur une sémantique équivalente. Le
modele ALL,y,, associe en effet les paraphrases obtenues lorsque nous générons du texte
a partir de données, de texte, ou encore de texte couplé a des données. Cette derniere
situation est couverte par les deux derniéres taches évoquées, nommées expansion et
simplification. Pour chacune de ces taches, ’entrée consiste en un texte associé a une
unité de données. Pour I’expansion, la sortie est un texte verbalisant I’ensemble des infor-
mations contenues dans ’entrée, qu’elles appartiennent a la part textuelle ou au triplet
RDF (I'unité de données). Réciproquement, pour la simplification, la sortie attendue
est un texte verbalisant l'information contenue dans le texte d’entrée, déduction faite
de celle contenue dans le triplet RDF. La table II. 1. 12 présente le modéle combiné.
Quelques exemples de sorties issues de ALLgy,, pour une entrée signifiante sont présentés
par les phrases (12).

Modele  BLEU Synt BLEUqy, Sim #Txt/Mg #Corpus #SPar/Mg
T2Tsps:  6.21 N/A N/A 076 (0.61)  5.85 (44.98) 715910  3.98 (5.5)
D2Tspee 471 NJ/A N/A  0.81 (0.63) 471 (5.98) 27156 1.86 (4.42)
ALLgy, 62.87 091 65.11 0.61 (0.62) 13.25 (68.95) NA 6.3 (15)

TABLE II. 1. 12 — Résultats et tailles des corpus pour ALLgy,

score BLEU, Synt : proportion de sorties satisfaisant k et les objets attendus; BLEUsy., : score BLEU pour les
sorties satisfaisant k et les objets attendus; Sim : similarité moyenne paire-a-paire entre les textes sortant pour
une signification donnée (que les entrée soient mixtes, données ou texte) ; # Txt/M : nombre moyen de textes
par entrée (M = meaning) ; # Corpus : taille du corpus (80% apprentissage, 10% évaluation, 10% test ; #
SPar/Mg (%) : Nombre de paraphrases syntaxiques par sens selon évaluation humaine(vs. nombre moyen de
sorties considérées).

Le corpus ALLsyn n’a pas de corpus d’apprentissage propre.

(12) a. Al Anderson (NRBQ band), a member of the band NRBQ), performs Country
music. He also played once with The Wildweeds.
b. Country music artist Al Anderson (NRBQ band), who is part of the The Wild-
weeds, is associated with musical artist NRBQ.
c. Al Anderson (NRBQ band) is part of NRBQtrois and once was part of The
Wildweeds. NRBQ is a Country music band.
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d. Al Anderson (NRBQ band) plays Country music music and performed for the
The Wildweeds. Al Anderson (NRBQ band) is also associated with NRBQ.

e. Country music artist NRBQ, is associated with Al Anderson (NRBQ band),
who is associated with artist The Wildweeds.

Le modéle combiné ALL,,, permet d’obtenir la plus grande dissimilarité entre sor-
ties pour une méme représentation. Nous sommes a un taux de similarité de 0.61, infé-
rieur a celui du corpus. Les modeéles se compléetent, et nous obtenons 13.25 textes, ce qui
est plus de deux fois supérieur au nombre obtenus par T2T 5. L’évaluation manuelle
compte elle 6.3 texte par signification. Le taux de couverture syntaxique reste honorable
(91%) des sorties incluant la contrainte attendue, et le BLEU-4 permet d’évaluer une
qualité globale respectable (65.11 sur les sorties a priori correctement contraintes).

Ce modele tire profit de ce qui le compose. Le rapport paraphrases distinctes et
phrases considérées (évaluation humaine) est quasiment aussi bas pour le modele ALLy,,
que pour le pire des modeéles non contraint syntaxiquement, D2T 55 (voir Table IT. 1. 13).
L’évaluation humaine de ALLy,,, est I’évaluation des phrases a l'intersection des corpus
testés. Les tests sont accomplis sur support des sens (meanings) : nous évaluons la ri-
chesse syntaxique par sens. Les sens regroupant les phrases offrant le plus de présence
sont conséquemment plus présents a l'intersection des corpus évalués. Ce fait impacte a
la hausse le nombre statistique de sorties par sens... et & la baisse le ratio paraphrases
correctes par sens sur nombre de sorties considérées : plusieurs modeles auront “réussi”
a générer la phrase telle que demandée. Si ces sorties sont similaires syntaxiquement, et
valides, elles ne compteront que pour un.

Les sorties évaluées sont disponibles en Annexe D. 6.2.

Modéle D2Tsest T2Tspest | D2Tgyn T2Tsyn T-r2Teyn R412Teyn | ALLgy,
#Spar/Mg 1,86 3,08 1,00 1,58 2,56 0,92 6,3
#Consid 4,42 5,5 1,10 1,7 3,9 1,16 15
Ratio 0,42 0,72 0,91 0,03 0,66 0,79 0,42

TABLE II. 1. 13 — Nombre paraphrases correctes par sens/Sorties considérées

#SPar/Mg : Nombre de paraphrases syntaxiques par sens selon évaluation humaine; #Consid : nombre moyen
de sorties considérées par sens; Ratio : rapport entre les deux.

Le modele Data vers Texte (évaluation Table II. 1. 9), qui offre une faible diversité
de ses sorties mais une couverture des demandes honorable apporte modestement sa
pierre. Le levier syntaxique est respecté en génération dans 84% des cas. La qualité de
ses sorties lui permet un ratio de 0.91 entre phrases conservées (correctes) et distinctes
vs phrases considérées (Table II. 1. 13) : peu de pertes.

Le modele Texte vers Texte (évaluation Table II. 1. 11) - sous contrainte syntaxique
a une couverture syntaxique excellente (98% des contraintes demandées retrouvées en
sortie). Le ratio (Table II. 1. 13) est fort (0.93).

Le modele T-r2Ty,,, (évaluation Table II. 1. 11) offre une dissimilarité entre phrases
a la hauteur de celle du corpus d’apprentissage, ce qui est accompagné d’une couverture
syntaxique de la demande plus faible que pour les autres modeles (70% en évaluation
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automatique), une perte illustrée avec justesse par le ratio de 0.66 entre nombre de
phrases correctes, distinctes et nombre de phrases considérées par 1’évaluateur.

Le modele T+12Ty,,, (évaluation aussi présentée Table II. 1. 11) offre une diversité
syntaxique faible (0.92 phrases syntaxiquement différentes sur le corpus évalué manuel-
lement). Avec sa couverture syntaxique forte et son BLEU élevé, on note sans surprise
relativement peu de pertes.

Synthése Des modeles différents, achoppant sur des difficultés diverses, sachant que
Iencodeur et le décodeur différent techniquement (LSTM bidirectionnel pour Ientrée,
réseau récurrent couplé a un mécanisme d’attention pour la sortie).

Un principe est commun aux différents sous-modeles a entrée texte de ALLgyn : la
contrainte syntaxique vient d’une représentation (traitée par ’espace inter-{encodeur/-
décodeur}) d’ou elle est absente : la phrase d’origine ne contient pas la contrainte qui est
en sortie. Elle s’en distingue - pour les contraintes traitées - par la perte d’un phénomeéne
au profit du phénomene recherché.

o extension de texte (T+1r2T,,,) : phrases plus longues en sortie, travail plus simple

pour 'encodeur,

o réduction de texte (T-r2Ty,) : phrases plus longues en entrée, travail plus simple
pour le décodeur,

o texte vers texte (T2T,y,), phrases de toute taille possible en entrée/ sortie, avec
produit cartésien et maximisation de la possibilité pour le réseau d’apprendre ou
est le phénomene syntaxique,

o données vers texte (D2T,,,), phrases de toute taille possible en sortie, avec le-
vier syntaxique guidant la sortie vers une phrase cohérente l'intégrant, ce sur de
nombreux exemples.

Ces parametres différenciant les apprentissages permettent leur complémentarité :
chacun tire profit différemment du corpus initial. Cela nous permet d’offrir ce modele
qui génere le plus grand nombre de paraphrases syntaxiques pour un méme signifiant : 6.3
par sens en évaluation humaine, soit plus d’un tiers de la sortie T2T5pes; (Table I1. 1. 13)
qui offre le plus de diversité parmi les modeles testés, en dépit de ’absence de levier
syntaxique pour opérer les générations.

II. 1. 4 Conclusion

Nous avons proposé de nouveaux modeles a contrainte syntaxiques pour la génération
de texte et montré que leur usage permettait effectivement la génération de paraphrases
syntaxiques. Les résultats montrent des différences marquées entre la génération impli-
quant expansion ou simplification versus génération D2T et T2T.

Diverses applications sont envisageables. L’automatisation de la génération automa-
tique de texte est source d’erreurs difficiles a détecter, un humain se relit, peut étre
relu ; automatiser signifie autant pouvoir générer des proportions jamais imaginées que
pouvoir générer dans un cadre interactif.
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L’intersection de modeles offre des possibilités de classement qualitatif des sorties.
L’échec de la relexicalisation permet ’élimination directe de textes. L’absence du levier
syntaxique attendu a a priori une validité étudiable en terme de détection d’erreur.

Enfin, si nous nous situons dans ’assistance a la création d’exercices, nous n’oublions

pas que des applications sont envisageables dans le web des données. Le procédé de géné-
ration peut en effet étre inversé (analyse sémantique) en vue de dériver des triplets RDF
a partir de texte. Le levier syntaxique accompagné d’un texte d’entrée peut permettre
le repérage dans la lexicalisation des sujets ou triplets de relations. Si les relations entre
entités ont maintes manieres d’étre exprimées, cette expression n’est pas liée au hasard.
Ce qui est mangé ne sera sujet d’un verbe signifiant "manger" que sous la forme passive,
par exemple.
Une segmentation de la recherche d’information peut aussi étre envisagée a 1’aide de 1'ex-
tension ou de la réduction. La construction d’une base d’apprentissage exemple pourrait
procéder suivant cette logique a partir d’une base type WebNLG : transformation d’un
texte en RDF, transformation progressive de texte en RDF (sortie d’un triplet situé syn-
taxiquement et d’une phrase courte elle-méme réductible a un triplet suivi d’une phrase
courte ou vide), la réduction, 'extension d’'un texte sous de multiple formes pour en
travailler I’analyse. . ., isolement de triplets. ..

Une autre direction de recherche qui reste ici ouverte concerne 'utilisation des phrases
générées pour la création d’exercices d’exercices de grammaire tel qu’illustré par la
Table II. 1. 1. Il serait intéressant d’évaluer in situ la proportion de phrases qui peuvent
effectivement servir de base a la création d’exercices : étant donnée un requéte utili-
sateur (un enseignant) pour une construction syntaxique donnée, combien des phrases
générées par notre modele sont elles acceptées par I'enseignant 7 Quelles sont les causes
de rejet (grammaticalité, sémantique, naturel) 7 Pour les apprenants, quelle est I'impact
de notre méthode : la génération automatique d’exercices de grammaire permet elle un
meilleur apprentissage ? Pour les enseignants, dans quelle mesure cette automatisation
représente-t’elle un gain en temps et en diversité ?
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Chapitre 2

Génération de phrases en francais
a partir de
représentations de sens

II. 2. 1 Introduction

La réalisation de surface (SR, Surface Realisation) consiste a générer un texte a partir
d’une représentation sémantique (MR, Meaning Representation). Nos travaux dans ce
domaine en sont trés proches. Par exemple, a partir de la représentation syntaxico-
sémantique abstraite (AMR, Abstract Meaning Representation) de la Figure II. 2. 1,
Iobjectif est de générer une phrase verbalisant cette représentation e.g., “I beg you to
excuse me”.

Hep

ARGH

FIGUuRE II. 2. 1 — AMR.

La réalisation de surface (SR) est un élément clé de la génération de textes & partir
de données : elle est mise en jeu pour convertir les représentations produites par les
différentes phases de planification (sélection et structuration de contenu, agrégation,
génération d’expressions référentielles) en phrases. Elle est également utile dans des
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applications telles que la synthése ou la traduction automatique, ou 'objectif est de
reformuler le contenu informationnel et ou les représentations sémantiques fournissent
un interlingua qui permet d’abstraire des différences de surface. Ainsi, Liao et al. (2018)
montrent que I'incorporation de représentations sémantiques abstraites(AMR, Abstract
Meaning Representations) en tant que connaissances supplémentaires permet d’améliorer
un modele neuronal de résumé automatique. De méme, Takase et al. (2016) montrent
que ce type d’ajout améliore la génération automatique de titres.

Dans ce chapitre, nous nous concentrons sur la réalisation de surface et proposons
une nouvelle approche pour générer des phrases en francais. Cette approche comprend
deux grandes parties.

Premiérement, nous présentons une méthode pour créer automatiquement un en-
semble de données paralléles de textes (en francais) et de leurs représentations. Le corpus
produit est disponible sur simple demande.

Deuxiémement, nous proposons une nouvelle méthode pour générer du texte a partir
de représentations de sens. Cette approche differe des travaux précédents en ce qu’elle
repose sur une anonymisation poussée des données. L’intuition sous-jacente est que I’abs-
traction du contenu lexical permet de réduire la rareté des données (data sparsity), ce qui
devrait faciliter ’apprentissage des structures linguistiques. Nous montrons que I’anony-
misation étendue améliore en effet les performances. Pour aller plus loin dans I’évaluation
du degré d’acquisition de la structure linguistique de notre modele, nous fournissons une
analyse de la réintroduction dans la phrase générée des mots fonctionnels qui sont absents
de l'entrée.

II. 2. 2 Travaux liés

Corpus SR Différents jeux de données ont été mis au point pour permettre ’appren-
tissage de réalisateurs de surface.

Le travail effectué lors de 'AMR SemEwval generation shared task (May et Priyadar-
shi, 2017) fournit un corpus parallele ou les représentations sémantiques constitutives,
par lot, des entrées sont des AMRs (Abstract Meaning Representation, Banarescu et al.
(2013)) : la tache est de générer une phrase verbalisant chaque lot. Les jeux de données
multilingues, dérivés MR-to-Text de I'UD (Universal Dependencies, Mille et al. (2018) %)
offrent deux types d’entrée (pour deux taches distinctes) : léger et profond (shallow et
deep). Dans une entrée peu profonde, les nceuds de l'arbre de dépendance UD sont
brouillés pour supprimer les informations d’ordre des mots et les mots sont remplacés
par leurs lemmes. La tache de génération consiste a ordonner et a infléchir les lemmes dé-
crivant I'arborescence d’entrée. L’entrée profonde est plus proche d’un contexte applicatif
et s’éloigne de la forme de la surface en supprimant des informations supplémentaires
de ’arborescence UD et en remplacant les étiquettes des liens entre noeuds syntaxiques
par des étiquettes PropBank. Enfin, Novikova et al. (2017) introduisent un ensemble de
données dans lequel les MR en entrée sont déduits d’éléments de dialogue.

58. http://universaldependencies.org
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Ces ensembles de données ont été coliteux a construire car ils nécessitent un temps
humain conséquent. Les ensembles de données AMR, ont été construits en annotant
manuellement des phrases avec des AMR, les ensembles de données SR ont été dérivés
de banques d’arbres annotées a la main et 'extraction d’éléments de dialogue de Novikova
et al. (2017) a été ajustée par le travail de crowdsourcers. De plus, a l'exception de la
tache de SR, ces jeux de données sont tous centrés sur ’anglais. Nous nous écartons de
ce travail précédent en introduisant un nouvel ensemble de données pour le francais, qui
est automatiquement dérivé du texte en utilisant des analyseurs.

Modeéles SR En utilisant les corpus paralleles MR-to-Text décrits précédemment, dif-
férents modeles SR ont été proposés. Nous nous concentrons ici sur les SR provenant
de représentations sémantiques profondes (AMRs and SR’18 deep track MRs) car elles
sont plus proches de notre proposition. Les premiers travaux sur la génération R-to-Text
linéarisent le graphe d’entrée et utilisent diverses méthodes statistiques pour générer du
texte (Flanigan et al., 2016; Song et al., 2017; Pourdamghani et al., 2016; Bohnet et al.,
2010). De méme, les premieres approches neuronales linéarisent le graphe d’entrée et uti-
lisent un modele séquence a séquence. Konstas et al. (2017) obtiennent de bons résultats
sur la tdche AMR en texte en utilisant le développement de données et ’anonymisation
des entités tandis que Cao et Clark (2019) exploitent les informations de syntaxe pour
ameéliorer les performances. Sur les données SR profondes, Elder et Hokamp (2018) uti-
lisent le développement de données et un modele factorisé seq-to-seq. Des modeles de
graphes en séquences ont également été proposés en utilisant divers encodeurs et tests sur
différents jeux de données (Marcheggiani et Perez-Beltrachini, 2018; Song et al., 2018;
Beck et al., 2018; Koncel-Kedziorski et al., 2019; Velickovi¢ et al., 2018).

Notre approche est proche de celle de Elder et Hokamp (2018) en ce qu'ils utilisent un
modele sequence-2-sequence pour informer des noeuds capturant la structure de graphes
représentant des phrases. Elle s’en différencie par le fait que nous utilisons une pleine
anonymisation en entrée comme en sortie des entités lexicales complexes (hors mots
fonctionnels).

II. 2. 3 Création d’un corpus parallele MR /Texte

Créer un corpus parallele de paires (R,T) avec T un texte et R une représentation de
sens est une tdche chronophage qui demande en outre une expertise linguistique forte.
Pour contourner cette difficulté, nous proposons une méthode pour la création auto-
matique de représentations de sens a partir de texte. Cette méthode se décompose en
deux grandes étapes. Premierement, nous comparons les résultats de trois analyseurs
syntaxiques en dépendances et ne conservons que les phrases pour lesquelles il existe un
consensus fort. Deuxiémement, nous traitons les analyses pour en extraire une représen-
tation, ce en croisant les informations obtenues et les descriptions issues du LVF (Les
Verbes Francais, Dubois et Dubois-Charlier (1997)).
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II. 2. 3.1 Filtrage des analyses syntaxiques

Nous prenons en entrée le contenu de livres en acces libre diffusés par le site Guten-
berg°”). Nous avons téléchargé 2 835 livres en francais ( 3 806 889 phrases) depuis ce
site et appliqué un premier filtre qui exclut les phrases ne contenant pas au moins un
nom et un verbe ainsi que celles présentant un parenthésage incorrect ou du vocabulaire
étranger. Suite a ce premier filtrage, nous disposons d’un total de 1 700 000 phrases.

Afin de maximiser les chances d’une analyse syntaxique correcte, nous utilisons trois
analyseurs et exploitons une procédure d’alignement sur leur sorties pour éliminer les
phrases pour lesquelles la concordance entre les analyseurs est trop basse.

Depuis| une | heure , Norbert | avait |consulté sa montre .
token 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
POS G P |DET| NC |PONCT| NPP \Y VPP DET NC |PONCT
S ADP |DET|NOUN|PUNCT|PROPN| AUX | VERB DET VERB |PUNCT
T P |DET| NC |PONCT| NPP A% VPP DET NC |PONCT
DEP G DEP | mod | det | obj.p | ponct suj aux.tps . det obj ponct
HEAD| 7 3 1 7 7 7 9 7 7
S DEPG| case | det | nmod | punct | nsubj aux root |nmod : poss| dobj | punct
HEAD| 3 3 7 7 7 7 0 9 7 7
T DEP | mod | det | prep | ponct suj |aux_tps| root det obj ponct
HEAD| 7 3 1 3 7 7 0 9 7 10

TABLE II. 2. 1 — Exemple d’alignement (G : grew, S : stanford, T : Talismane) pour une
phrase validée lors de la pré-analyse

Les trois analyseurs utilisés sont Grew (Guillaume et al., 2012), Talismane°!
(Urieli, 2013) et le Stanford Dependency Parser® (Manning et al., 2014). Ces trois
analyseurs ont chacun leur stratégie d’analyse et de tokenisation. Par exemple, "entre
autres" est traité par Talismane et Stanford comme formant deux tokens distincts mais
est analysé comme n’en formant qu'un seul par Grew (entre_autres). Les plus longues
séquences (e.g., entre__autres) sont utilisées comme base pour I’alignement.

Pour les POS (Part Of Speech tags, parties du discours) et les relations de dépen-
dances, I'alignement n’est pas réalisé par le biais d’une table de correspondance établie
manuellement mais sur la base de statistiques. Pour ce faire, nous avons effectué un pre-
mier passage sur les données, et établi les correspondances inter-analyseurs en prenant
Grew comme référence. Nous avons expérimentalement fixé les correspondances accep-
tées comme valides, celles dont la fréquence permet de conserver une grande partie des
analyses en optimisant ’exclusion d’erreurs d’analyses patentes. La fréquence retenue
est de 95% pour les POS tags et de 94% pour les relations de dépendance.

Grew est utilisé comme référence, et une correspondance POS tag/relation de dé-
pendance de talismane et du stanford analyseur sera jugée compatible si elle y est sta-

59. http://www.gutenberg.org/robot/harvest?filetypes[]=txt&langs[]=fr
60. Version 0.48.0 http://grew.fr/

61. Version 5.1.2, http://redac.univ-tlse2.fr/applications/talismane.html
62. Version 2018-02-27, https://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml
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tistiquement associée. L’ensemble des tokens, donc la phrase, ne sera conservée que si
I’analyse des trois analyseurs est cohérente. Nous conservons donc les phrases qui ont
vu la valeur inter-analyseurs validée (a la fois pour I'étiquetage des POS tags et des
relations de dépendances). Par ailleurs, nous excluons les phrases qui contiennent plus
de 70 tokens. La Table II. 2. 1 montre un exemple d’alignement. Les associations inter-
analyseurs sont fournies en Annexe E. 5 et E. 6. Une phrase est validée parce que les
étiquetages concordent : a ce stade, nous ne nous occupons pas des graphes ou de la

cohérence de ceux-ci.

La Table II. 2. 1 montre un exemple d’alignement pour une phrase validée par ’ali-
gnement inter-analyseurs. La Table II. 2. 2 illustre les alignements ayant déterminé la
phrase comme acceptable c6té nature des mots (POS, Part Of Speech). La Table I1. 2. 3
illustre les alignements ayant déterminé la phrase comme acceptable c6té étiquetage des
mots quant & leur role dans la phrase (DEP, dépendance).

POS Grew |tokens|Stanford |Talismane|pour Stanford pour Talismane

P 1 |ADP ADP P dans 94.48% des cas P dans 96.75% des cas
DET 28 |DET DET DET dans 92.29% des cas DET dans 79.25% des cas
NC 39 |NC VERB|NC NOUN dans 93.61% des cas NC dans 95,8% des cas

VERB parmi les 95% des
associations les plus fréquentes.
PONCT 410 |[PUNCT |PONCT |PUNCT dans 99,99% des cas PONCT dans 99,99% des cas

NPP 5 |PROPN [NPP PROPN dans 90,65% des cas PRO dans 81.82% des cas

A% 6 |AUX A% VERB 72.1% des cas V dans 97,11% des cas
AUX 24,04%

VPP 7 |VERB VPP VERB, 85,56% des cas VPP 94,79%

TABLE II. 2. 2 — POS : correspondance pour la phrase II. 2. 1 de Grew vers Stanford et
Talismane

DEP Grew |tokens|Stanford Talismane |pour Stanford pour Talismane
mod 1 |case mod case 16.53 % des cas™ mod 83,35% des cas
det 2 8 |det nmod : poss|det det |det 77.26% det, 96.99 %
nmod : poss 16.37%
obj.p 3 |nmod prep nmod 75.07% prep 94.17%
ponct 4 10 |punct ponct punct 99.98% ponct 100.0%
suj 5 |nsubj suj nsubj 83,06% suj 100%
aux.tps 6 |aux aux_tps |case 24,49% des cas* aux_ tps, 86.05%
. 7 |root root root 17,09% des cas* root 22,83 % des cas*
obj 9 |dobj obj dobj 64.65% obj dans 75,36% des cas

TABLE II. 2. 3 — DEP : correspondance pour la phrase II. 2. 1 de Grew vers Stanford et

Talismane
*dans les 94% d’associations DEP les plus fréquentes
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II. 2. 3.2 Création de représentations

Nous dérivons ensuite les représentations de ’arbre d’analyse en rapprochant les
fonctions grammaticales (sujet, etc.) des fonctions sémantiques (arg0, argl, etc.), en
supprimant les mots fonctionnels (déterminants, auxiliaires, pronoms relatifs, complé-
mentateurs, prépositions non sous-catégorisées), en lemmatisant les mots et en ne gar-
dant que les caractéristiques qui ne peuvent pas étre apprises, par exemple, le nombre
et le genre d’un nom et le temps d’un verbe. L’information portée (genre, nombre, dé-
fini ou indéfini) par les déterminants est projetée sur le nom. Le déterminant la, par
exemple, permet de déterminer que le nom commun auquel il est associé est féminin.
Les contraintes d’accord (entre verbe et sujet et entre nom, déterminants et adjectifs)
doivent étre apprises par le modele. Les traits apposés aux entrées permettent de guider
la réalisation vers les bonnes structures linguistiques.

La Figure II. 2. 2 montre une phrase exemple (a) et ses représentations (utilisées en
entrée) (b; avec les lemmes, by sans les lemmes (entrée/sortie anonymisées)).

al- Depuis une heure, Norbert avait consulté sa montre
a2- Depuis une ml|noun|gender:fem|number:singl|.., allpropn||number:sing|.. avait
el|verb| |number:sing|passé|participe|person:3|.. sa a2|noun|gender:fem|number:sing]..

N lemma:consulter
polarité:pos
upos:verb
temps:plus_que_parfait
mode:indicatif

: Ivf:t|1]|3|0|0
voix:act
v
lemma:montre
upos:noun lemma:heure
lemma:norbert genre:fem upos:noun
upos:propn nombre:sing genre:fem
nombre:sing actualisation:défini nombre:sing
masse:totale actualisation:indéfini
possession:3
(by) Linéarisation : (b2) Linéarisation anonymisée :
( consulter|pos|verblpgpl... arg_0 ( ellpos|verblpgpl... arg_0
norbert |propnlsgl... ) allpropnlsgl... )

( consulter|pos|verblpapl... arg_1 ( ell|pos|verblpgpl... arg_1
montre |noun|sg|fem|... ) a2|noun|sglfem|... )
depuis ( consulter|pos|verblpgpl... < depuis ( etllpos|verblpgpl... <
heure|noun|sglfem|... ) mi|noun|sglfem|... )

FIGURE II. 2. 2 — Exemple de représentation du sens (MR) et linéarisations associées
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Le mappage des relations syntaxiques sur les relations verbes/arguments utilise un
lexique verbal, le LVF (Lexique des Verbes du francais), qui permet d’identifier les élé-
ments qui sont des arguments (plutot que des modificateurs). Nous commengons par
présenter ce lexique, nous explicitons ensuite comment nous ’exploitons pour détermi-
ner les relations syntaxico-sémantiques.

Dérivation de relations syntaxico-sémantiques

Nous mappons les relations syntaxiques sur les relations sémantiques aux relations
syntaxico-sémantiques décrites par le LVF (Lexique des Verbes du francgais). Celui-ci
permet d’identifier les éléments qui sont des arguments (plutot que des modificateurs) :
sujet, objet, objet introduit par une préposition.

Nous filtrons les phrases, ne gardant que celles ayant au moins un verbe et un sujet,
le verbe devant étre connu du LVF.

Le filtrage a aussi été 'occasion d’exclure les phrases écrites dans d’autres langues
que le frangais.

Le Lexique Verbal du Francais (LVF)

Deux ressources décrivant les cadres syntaxico-sémantiques des verbes du francais
sont disponibles : Verbenet %%, qui prend modeéle sur VerbNet % et le LVF ( Les Verbes
du Francais 9.

Le LVF offre 12310 verbes différents et 25 610 entrées sémantico-syntaxiques, les
deux tiers des verbes n’ayant qu’une seule description ; une stricte minorité - 290 verbes
courants - ayant dix entrées ou plus®®. Par entrée nous entendons usage syntaxico-
sémantique (voir Table I1. 2. 4).

VerbeNet compte lui 2813 verbes et 6644 entrées sémantiques. Seuls 44.2% des verbes
n’ont qu'une seule entrée, 81.8% en ayant de 1 & 3. Par entrée nous entendons usage
sémantique offrant une syntaxe (voir Table II. 2. 4).

VerbeNet est bien adapté pour des traitements exploitant directement des réles thé-
matiques ou impliquant des langues étrangeres. Des ressources VerbNet ont ainsi été
développées pour plusieurs langues (en particulier I’arabe, le basque et donc le francais).

Le LVF fournit une description tres fine des verbes du francais, mais ce n’est pas une
description sémantique.

La Table II. 2. 4 illustre leurs différences.

63. http://verbenet.inria.fr

64. https://uvi.colorado.edu/

65. http://rali.iro.umontreal.ca/rali/?q=fr/node/1237. Nous utilisons “Les verbes francais” de
Jean Dubois and Frangoise Dubois-Charlier , version LVF+1.

66. http://rali.iro.umontreal.ca/LVF+1/documents/INFORMATIONS_LVF.pdf
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Verbenet Classe 11.2 E3f

Exemple Max a glissé de sa chaise.

Syntaxe Theme V {de} Initial Location

Sémantique motion(during(E), Theme) location(start(E), Theme,
Initial Location)

glisser 12 choir de

Exemple Le livre glisse des mains.

Syntaxe type : transitif indirect, sujet : chose,

compl-prep : de = N3b

TABLE II. 2. 4 — Exemple Verbenet/LVF

Dubois et Dubois-Charlier (1997) présentent leur socle linguistique :

La classification syntaxique des verbes frangais repose sur ’hypothese
qu’il y a adéquation entre les schemes syntaxiques de la langue et I'inter-
prétation sémantique qu’en font les locuteurs de cette langue (...).

Le LVF explore méthodiquement les emplois distincts de chaque verbe. C’est un
atout pour analyser les textes - littéraires du corpus Gutenberg.

La table II. 2. 5 résume les différences quantitatives entre les deux ressources et les
compare au corpus.

Nb. Verbes % Corpus Nb. Entrées/Verbe (avg/min/max)

LVF 12310 100% 2.08 / 1/ 61
VerbeNet 2813 58.3 % 236 /0/25
Corpus initial 3542 95.2%* 272 /1 /18

*171 verbes ont été perdus suite & échec d’appariement avec une entrée du LVF.

TABLE II. 2. 5 — Statistiques VerbeNet and LVF

Thésaurus de classes syntaxico-sémantiques, le LVF est particuliéerement adapté a la
jonction avec une analyse en dépendances. Chaque couple verbe/usage est doublé d’au
moins un exemple et de son analyse. La vue - la classification - par verbe permet elle
aussi un traitement intuitif des données, et facilite les vérifications manuelles durant la
mise en place de 'expérience, sans développement d’outils ad hoc.

Le LVF fournit les schemes de construction syntaxique. Cette description est
codifiée sur trois a quatre caracteres, cela facilite son usage informatique. Chaque des-
cription pour chaque verbe constitue une entrée.

L’information est codée successivement : usage verbal (ex :intransitif), nature du
sujet (ex :humain), et quand le cas échoit, nature de I'objet (ex :humain), complément
circonstanciel introduit par une préposition (codification de la préposition, ex : a, de),
nature du circonstant complément (ex :locatif).
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L’usage verbal est donc codé par le premier caractere : intransitif (A, exemple (13b),
transitif indirect (N, (13c)), transitif (T, (13a)), pronominal (P, (13d)) 7.

La nature des sujets et objets directs est codifiée par un nombre de 1 & 9, celle du
sujet pour tous les verbes, et celle de ’objet pour les transitifs et les pronominaux. Nous
avons humain (1), animal (2), chose (3), complétive ou chose (4) %.

Par exemple, l'entrée 01 du verbe croire (13) décrit un usage transitif (T), un sujet
humain (1), et une complétive pour objet (4).

(13) a. croire 01 [T1400] On croit que tu dis la vérité.
. croire 06 [A10] Le chrétien croit en Dieu.

croire 09 [N1j] On croit en Pierre qui a de l’avenir.
. croire 11 [P1400] On se croit aimé de tous.

po o

Les prépositions sont indiquées par une lettre (détails en Annexe E. 16).

Par exemple, entrée 1 du verbe avertir (14) décrit un usage transitif (T), un sujet
humain (1), un objet humain (1) et un complément circonstanciel introduit par la pré-
position "de" (b).

L’entrée 9 du verbe croire (13c) décrit un usage transitif indirect (N), un complément
circonstanciel introduit par la préposition "dans" (j) ici réalisé par "en".

(14) avertir 01 [T11b0] On avertit Pierre de mon arrivée

La nature des compléments circonstanciels est également indiquée par un chiffre %
Par exemple, l'entrée 4 du verbe conduire (15) décrit un usage transitif (T), un sujet
chose (3), un objet humain (1) et un complément locatif (4).

(15) conduire 04 [T3140] Ces empreintes conduisent ’enquéteur au voleur

La codification de I'usage syntaxico-sémantique des verbes permet un usage algo-
rithmique de I’information. Toutes les indications sont fournies par les auteurs " et par
commodité fournies en Annexe . 7.

Des relations de dépendances aux relations syntaxico-sémantiques

Tout verbe du LVF est détaillé en un certain nombre d’entrées, les propriétés extraites
sont listées Table I1. 2. 11. Nous prendrons ici pour support un des verbes de la Phrase 16,
issue des (Euvres de Arthur Rimbaud, Vers et proses.

(16) Un rayon blanc, tombant du haut du ciel, anéantit cette comédie.

67. Le détail des codes utilisés pour la spécification des schémes de construction syntaxique est donné
dans I’Annexe E. 14.

68. Le détail des COD utilisés pour décrire la nature syntaxique ou sémantique des arguments et
modifieurs verbaux est donné dans I’Annexe E. 15)

69. Détails en Annexe E. 17).

70. http://rali.iro.umontreal.ca/LVF+1/documents/INFORMATIONS_LVF.pdf, consulté le 27/03/20
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Le verbe tomber compte 33 entrées !, anéantir > en compte 6. Pour des raisons
pratiques, nous nous intéresserons principalement au second, anéantir, dont les entrées

sont synthétisées Table II. 2. 6.

entrée | exemple code | décrytage

01 On anéantit la ville sous les bombes. T1308 | transitif direct,
sujet : humain, objet : chose,
circonstant : instrumental, moyen

02 L’orage anéantit la récolte. T3300 | transitif direct,
sujet : humain, objet : chose
03 On anéantit une armée. T1108 | transitif direct,
On anéantit Pierre avec cette demande. sujet : chose, objet : humain,
circonstant : instrumental, moyen
04 Cette nouvelle anéantit ceux qui 'ont connu. | T3100 | transitif direct,
Cette mort anéantit Pierre. sujet : chose, objet : humain
05 On anéantit nos espoirs avec cette nouvelle. T1308 | transitif direct,

sujet : humain, objet : chose,
circonstant : instrumental, moyen

Nos espoirs s’anéantissent. pronominal,
sujet : humain

06 On s’anéantit dans le désespoir. P10j0 | pronominal,
On s’anéantit devant la divinité. sujet : humain,

compl-prep : en, dans

Information commune aux entrées 01 & 06 : auziliaire : avoir (sauf si pronominal ou entrée en étre)

TABLE II. 2. 6 — Verbe exemple : anéantir, informations principales utilisées (LVF)

mot Un |rayon |blanc , tombant| du | haut | du | ciel , anéantit | cette|comédie .
token 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
lemme grew un |rayon|blanc , tomber | *du | haut | *du | ciel s anéantir| ce |comédie
différentiel T de de

différentiel S
POS grew D| N A |PONCT % P+D| N |P+D| N [PONCT A D N PONCT

différentiel T VPR
différentiel S ADP ADP
head grew 2 11 2 2 2 5 6 7 8 2 0 13 11 11
différentiel T 3 9 13
différentiel S 0 7 5 9 7 2 11 2
DEP grew det| suj | mod | ponct mod | mod |obj.p| dep |obj.p| ponct root | det obj ponct
différentiel T prep prep root
différentiel S root |amod acl case [nmod| case |[nmod acl dobj

TABLE II. 2. 7 — Analyse de la phrase support 16 (T pour Talismane, S pour Stanford).

Le LVF n’est pas exhaustif, mais il vise a ’étre. Nous partons donc du principe qu’il
existe une et une seule entrée correspondant a chacun des verbes de notre corpus.

En fonction des données des analyses, telles celles montrées Table II. 2. 7, nous
cherchons & identifier quelle entrée du LVF est utilisée pour le verbe.

71. tomber : http://rali.iro.umontreal.ca/LVF+1/alphabetique/T/tomber.html (vu le 2/04/20)
72. anéantir : http://rali.iro.umontreal.ca/LVF+1/alphabetique/A/aneantir.html (vu 2/04,/20)
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tomber a eu pour correspondance sélectionnée N3b (transitif indirect, sujet :chose,
complément prépositionnel :de), son sujet profond est rayon, il n’a pas de dépendance
de_ obj, mais le complément prépositionnel introduit par "du" a permis la sélection de
ce cadre.

anéantir, toujours dans la phrase support 16, est paradoxalement plus complexe.
Un objet direct (comédie) a permis d’identifier que son schéme syntaxique est un schéme
de transitivité. Deux cadres LVF sont possibles : T3300 avec un sujet et un objet de type
“ chose” (Table II. 2. 6-02) et T3100 avec un sujet de type “chose” et un objet de type
“humain” (Table II. 2. 6-04).

Nous avons déterminé conséquemment que :
{rayon} = {chose} N {chose}
{comédie} = {chose U humain}

Nous avons opté pour une gestion de I'incertitude, notant Z deux arbres indécidables.
Ici, comédie est un objet soit chose (code 3), soit humain (code 1). Nous avons donc
retenu comme classe "T3Z00" pour le verbe “anéantir”.

Les analyses des parseurs sont un outil pour se rapprocher du LVF, mais les ana-
lyses ne correspondent pas : il peut y avoir un complément d’objet introduit par une
préposition pour les parseurs, et ne pas en avoir pour le thésaurus qui est notre référent.

Voici ce que nous avons fait :

e sile verbe est lié a une dépendance "s=refl" ou "aff", il est pronominal,

o si le verbe est modifié par une préposition, il est a modifier lors de son usage par

un complément prépositionnel introduit par cette préposition,

e un objet direct marque la place d’un transitif,

¢ nous recherchons les dépendances longue distance : dans la Phrase 17, nous détec-

tons balcons comme circonstant (locatif (ot on est)) pour le verbe tourbillon-
naient.

(17) Mille flammes s’ échappaient par les balcons ou tourbillonnaient des flots d’ étin-
celles.

Les circonstants étant potentiellement élidés, ils sont considérés comme facultatifs.

Les arbres potentiels sont élagués en fonction des informations disponibles. Par
exemple, si le verbe est pronominal, les autres possibilités sont éliminées. Nous éla-
guons les cadres jusqu’a ne plus pouvoir réduire. Si un complément circonstanciel est
attendu et trouvé pour un cadre donné, ce cadre aura priorité (sera retenu). Un dépen-
dant introduit par une préposition sera classifié comme modifieur si aucun cadre ne le
demande.

Le sujet sera classifié arg_ 0, 'objet arg_ 1, le complément introduit par une prépo-
sition arg 2 et le circonstant arg 3.

Vous pourrez trouver en Annexe E. 8 les résultats du pré-traitement des Phrases 16
et 17.

Les verbes de notre corpus peuvent étre trouvés dans en Annexe E. 2, catégorisés
par cadre syntaxico-sémantique en Annexe E. 4.
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II. 2. 3.3 Corpus final

Au terme des traitements décrits ci-dessus (filtrages des phrases mal formées ou conte-
nant d’autres langues que le francgais, identification des phrases dont I’analyse syntaxique
obtient un bon score inter-analyseur, identification des arguments syntaxico-sémantiques
sur la base du LVF), nous obtenons un corpus paralléle entrée syntaxico-sémantiques /
phrase de 490 456 phrases. Les tables I1. 2. 8 et II. 2. 9 résument le contenu quantitatif
de ce corpus.

entrées sorties
train dev test ‘ train dev test
Nb. instances 392,486 48,944 49,026 |392,486 48,944 49,026
Nb. mots 61,547 24,599 24,609 | 66,526 25,852 25,891

TABLE II. 2. 8 — Corpus créé

entrées sorties
avg min max‘ avg min max

41.8 10 5101355 3 69

TABLE II. 2. 9 — Taille des entrées et des sorties (nombre de tokens)

II. 2. 4 Le modeéle

Notre approche étend un modele standard séquence & séquence avec (i) une anony-
misation compléte des mots pleins et (ii) une représentation factorisée des tokens qui
capture les informations linguistiques et structurelles associées a chaque nceud dans le
graphe d’entrée.

L’anonymisation L’anonymisation (aussi souvent nommé délexicalisation) a fréquem-
ment été utilisée dans la génération neuronale en langue naturelle pour faciliter le trai-
tement des mots rares ou inconnus (Wen et al., 2015; Dusek et Jurcicek, 2015; Chen
et al., 2018). Les mots rares sont remplacés par des marqueurs, tant dans les données
en entrée ou représentations sémantiques que dans la phrase, le texte attendu en sortie.
Les modeles sont entrainés sur des données anonymisées. Apres génération, une étape
de post-traitement assure la relexicalisation du texte généré, en reprenant la valeur ori-
ginelle des marqueurs.

Dans ces approches, I'anonymisation est limitée aux items rares (entités nommées)
et utilise de simples identifieurs (les marqueurs). Dans le cadre de l'expérience ici dé-
crite, nous appliquons ’anonymisation a tous les mots porteurs d’un contenu lexical,
adverbes exceptés. Nous dérivons les représentations sémantiques des arbres analysés
(cf. Section II. 2. 3), nous remplacons les mots pleins (noms, verbes, adjectifs) par un
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marqueur et nous gardons la trace des correspondances marqueur/contenu lexical. Nous
utilisons ensuite cette information lors de 1’étape de post-traitement pour effectuer la
relexicalisation.

La Table II. 2. 10 montre I'impact important de ’anonymisation sur la taille du
vocabulaire.

entrée sortie
train dev test| train dev test
Nb. mots 61,547 24,599 24,609 |66,526 25,852 25,891

Nb. mots
(anonymisation) 2,673 1,209 1,221| 9,580 2,979 3,014

TABLE II. 2. 10 — Impact de I’'anonymisation sur la taille du vocabulaire

Représentation factorisée des tokens. Nous utilisons le modeéle OpenNMT (Klein
et al., 2017) séquence vers séquence avec attention. Chaque token de I’entrée est repré-
senté par la concaténation de 20 embeddings, ou chacun des embeddings représente une
propriété particuliere (part-of-speech (nom, verbe...), genre, nombre, temps. .., ).

Nous délexicalisons les évenements verbaux, les arguments et modifieurs a ’aide de
la phrase nous ayant permis de générer chaque exemple. Ainsi pour une entrée composée
d’élements délexicalisés mis en relation, la sortie reprend les étiquettes délexicalisées, ne
reste en texte clair que les mots fonctionnels (déterminants, auxiliaires, pronoms relatifs,
complémentateurs, prépositions non sous-catégorisées par le LVF).

Les propriétés présentées Table I1. 2. 11 sont utilisées - factorisées - pour les entrées.
Chaque propriété est & blanc quand elle est inadaptée (ex : le temps et le mode seront
a blanc pour un nom commun).

Propriété Valeurs possibles Exemple Explication
élision élidable, non  éli-|Le perroquet est un oi-|oiseau élidable, perro-
dable, spécifique-étre,|seau quet non, étre a une éli-
spécifique-aller sion spécifique.
polarité négative, positive Je ne mange pas manger, polarité néga-
tive.
POS verbe, pronom, nom|Il mangera du pain pain est un nom

propre, nom, adjectif,
adverbe, x, conjonc-
tion de coordination

mode indicatif, conditionnel, manger est a I'indicatif
participe, subjonctif

Suite page suivante
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TABLE II. 2. 11 — Suite de la page précédente

Propriété Valeurs possibles Exemple Explication
temps présent, passé- manger est au futur
composé, na, passé-
simple, imparfait,
plus-que-parfait,
passé, futur, futur-
antérieur, passé-
antérieur
voix passif, actif manger est a la voix ac-
tive
auxiliaire étre, avoir, étre ou auxiliaire par défaut de
avoir, avoir-sauf-si- manger : avoir-sauf-si-
pronominal-ou-entrée- pronominal-ou-entrée-
en-étre en-étre
position avant, apres c’est un joli garcgon. joli est caractéristique-
ment avant ce qu’il mo-
difie.
nombre singulier, pluriel les chiens mangent. chien est au pluriel
genre masculin, féminin chien est masculin
personne 0,1,2,3 chien est un mot a la
3eme personne
actualisation  |défini, indéfini les chiens mangent chien est défini
un chien mange chien est indéfini
possession 0,1,2,3 sa maison est magni-|maison est possédée par
fique quelquun (a la 3eme
personne)
masse totale, partielle, nulle |un arbre masque la forét|arbre a une masse par-
tielle
les arbres masque la fo-|arbre a une masse totale
rét
aucun arbre masque la|arbre a une masse nulle
forét
type . . . .y
AN, T, P Z On croit que tu dis la|croire est transitif (T)
(annexe E. 14) —
sujet 1,...,9, 7 croire a un sujet humain
(annexe E. 15)
(1)
objet 1,...,9, 7 croire a pour objet une

(annexe E. 15)

complétive (4)
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TABLE II. 2. 11 — Suite de la page précédente

Propriété Valeurs possibles Exemple Explication
épositio . . . .
PIEpOsto a, b, c, d, e, g i, j, k,|On avertit Pierre de|avertir attend un com-
(annexe E. 16) . ) . .
I, m,n, q, Z mon arrivée plément introduit par
Ilde"

16 t . . ,
compreinent 1,...,8, 7 il montre 'oiseau par un|montrer a un complé-
(annexe E. 17) .

geste ment  instrumental/-
moyen (4).
closure question, exclamation | Tu manges ? La propriété closure de
manger prend “ques-
tion”

TABLE II. 2. 11 — Propriétés encodées dans les facteurs en entrée

II. 2. 5 Parametres expérimentaux

Meétriques d’évaluation Suivant les pratiques courantes en Génération de Langue
Naturelle, nous avons évalué nos expériences a 'aide de BLEU-4 "%, Pour mieux com-
prendre dans quelle mesure le modeéle est capable d’apprendre les structures linguistiques,
nous évaluons également le rappel sur le vocabulaire lexicalisé (C-R, content words recall)
et le Fl-score sur les mots fonctionnels (FW-F1, function words F1). Nous définissons
le vocabulaire lexicalisé comme étant les lemmes présents dans ’entrée. Les mots fonc-
tionnels sont les autres mots présents dans la phrase a générer. Les exemples suivants
illustrent le fonctionnement de ces mesures sur un exemple incorrect et un exemple
correct.

Exemple de phrase incorrecte : La phrase (I8REF) (délexicalisée automatique-
ment( 18REFDélex) est une phrase attendue. (I8GENDélex) est la phrase qui a été
prédite. (18GEN) sa version relexicalisée. Nous avons mis en gras les mots fonctionnels.

(18) REF : On ne parlait que de réformes , d’ économies : de toutes parts , on
entrevoyait un heureux avenir.
REFDélex : argevent_ 5 ne event_ 1 que de argevent_4 , d’ argevent_ 6 : de
toutes argevent_ 2 , argevent_ 3 event_ 2 un mod_ 100 argevent_ 1 .
GEN : On entrevoyait de toutes parts un avenir heureux , on ne parlait que de
réformes.
GENDélex : argevent_ 3 event_ 2 de toutes argevent_ 2 un argevent_ 1 mod_ -
100 , argevent_ 5 ne event__ 1 que de argevent_ 4 .

Exemple de phrase correcte : La phrase (19REF) (délexicalisée automatiquement
(19REFDélex)) est une phrase attendue. (19GENDélex) est la phrase qui a été prédite.

73. Nous utilisons sacrebleu, Post (2018)
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(19GEN) sa version relexicalisée. Nous avons mis en gras les mots fonctionnels générés
ou attendus (les prépositions ou adverbes venant guider une modification n’en font pas
partie (ex : facher contre sophie est une représentation fournie de maniere brute
en entrée) pour la phrase 18, contre est considérée comme une forme d’entité de la
représentation sémantique). Les mots qui ne sont pas en gras ne sont pas considérés
comme du vocabulaire fonctionnel.

(19) REF : Elle se facha contre Sophie , parce__qu’ elle avait répandu quelques
propos sur son compte.
REFDélex : argevent_ 3 se event__1 contre argevent_ 4 , parce__qu’ argevent_ 1
avait event_ 2 quelques argevent_ 2 sur son mod_ 100 .
GEN : Elle se facha contre Sophie ; elle avait répandu des propos sur son compte.
GENDélex : argevent__3 se event__1 contre argevent_ 4 ; argevent__1 avait event_ -
2 des argevent_ 2 sur son mod_ 100 .

Le rappel sur le vocabulaire lexicalisé (C-R) et le Fl-score sur les mots fonctionnels
(FW-F1) ont été calculé en macro. Nous avons recherché tous les mots attendus sur le
corpus de test, et tous les mots obtenus. La Table II. 2. 12 et la Table II. 2. 13 montrent
chacune un exemple.

Phrase 1 Phrase 2
mots fonctionnels | ne | que | de | d’ | toutes | un | se | avait | son | parce qu’ | quelques | des
attendus 1 1 2 |1 1 1|1 1 1 1 1
obtenus 1 1 210 1 1 1 1 1 0 0 1
précision 0.89
rappel 0.67
F1-score 0.76

TABLE II. 2. 12 — Fl-score sur les mots fonctionnels (FW-F1)

vocabulaire (voc) event argevent mod
étiquette (eti) 112(1(2|3]4]|5|6] 100
(voc_eti)attendus |2 |2 |22 2|2 |1 |1 2

(voc_eti)obtenus [2 |2 222210 2
rappel 0.89

ex :argevent_ 3 event_2 de toutes argevent_2 un argevent 1 mod_ 100 .,On entrevoyait de toutes
parts un avenir heureux. : ici dans I'ordre d’apparition, nous avons un argument verbal numéroté 3, un
événement, étiqueté 2, un argument verbal numéroté 2, puis un autre numéroté 1 et un modifieur,
numéroté 100.

TABLE II. 2. 13 — Rappel sur le vocabulaire lexicalisé (C-R) : exemple
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Modéles. Le modele de base (baseline) est un modele séquence vers séquence (avec
20 embeddings factorisés par token) avec attention, sur données originelles, non anony-
misées (BL dans la Table II. 2. 14). Nous comparons cette base avec le méme modele
appris sur des données anonymisées (Anonymisé), mais aussi avec deux modeles appris
sur un corpus comprenant a la fois les données originelles et les données anonymisées.
L’intuition derriére 'utilisation a la fois de données anonymisées et non anonymisées est
de voir si la combinaison des deux sources d’informations peut étre utile. Le premier
modele (Dual (Test : Non Anon.)) est testé sur des données lexicalisées. L’adjonction de
données anonymisées permet-elle d’améliorer la génération a partir de représentations
sémantiques non anonymisées ? Le second modele (Dual (Test : Anon.)) est testé sur des
données anonymisées. L’adjonction de données non anonymisées aide-t-elle & améliorer
la génération a partir de représentations sémantiques anonymisées 7

Modele BLEU-4 C-R FW-F1

BL 64.35 0.59 0.906

Dual (Test : Non Anon.) 66.55 (+ 2.20) 0.62 (+ 0.30) 0.910 (+ 0.004)
Anonymisé 66.87 (+ 2.52) 0.87 (+0.28)  0.933 (+ 0.027)
Dual (Test : Anon.) 68.31 (4 3.96) 0.87 (+0.28) 0.937 (+ 0.031)

TaBLE II. 2. 14 — Résultats (les nombres entre parenthéses indiquent le delta avec BL
(Base Line))

II. 2. 6 Reésultats

Les résultats sont présentés dans le tableau II. 2. 14. Les scores BLEU montrent
que Pentrainement sur des structures anonymisées donne de meilleurs résultats (42,52
BLEU). L'utilisation & la fois de données lexicalisées et anonymisées pour 'apprentissage
I’améliore encore, ce qui n’est pas surprenant étant donné que la taille des données
d’entrainement a doublé. Il est intéressant de noter que le delta est 1égerement meilleur
lors des tests sur des données anonymisées (43,96 contre +2,2), ce qui suggere que
I’ajout d’informations lexicales aux données d’apprentissage est plus bénéfique pour la
génération anonymisée que 'inverse.

Une tendance similaire peut étre observée concernant le traitement des mots fonc-
tionnels, bien que 'augmentation soit beaucoup moins importante.

Analyse qualitative Sur ’ensemble du corpus de test (49 026 phrases), une analyse
automatique des résultats montre que (i) 34,76 % des phrases générées sont identiques
a la phrase de référence, (ii) la relexicalisation échoue pour certains mots dans 34,07 %
des phrases. et (iii) au total, 94,8 % des mots du contenu en entrée sont présents dans
la sortie.

Nous avons également examiné manuellement 50 phrases générées choisies au ha-
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sard " 34% de celles-ci sont exactement les mémes que leur référence. 58 % sont gram-
maticalement et sémantiquement correctes, sachant que 78 % sont grammaticalement
correctes. Tous les verbes se sont avérés étre dans la forme attendue (accord et temps).
Nous n’avons détecté qu’'une seule erreur d’accord entre un nom et son déterminant. Une
analyse détaillée des erreurs trouvées peut étre trouvée elle aussi en Annexe E. 1.

exacte |(a)|Au milieu de la réprobation générale , Anicet fils ne perd pas le sentiment de sa
dignité .
(b)|Au milieu de la réprobation générale , Anicet fils ne perd pas le sentiment de sa
dignité .
(a) |Depuis longtemps I’ empereur francais pressait les Américains de prendre les armes

(b) |Depuis longtemps I’ empereur francais pressait les Américains de prendre les armes

correcte |(a)|Sans doute ces animaux sont dressés & revenir au logis .

(b)|Ces animaux sont sans doute dressés & revenir au logis .

(a) |Le sacristain était un gros gars qui avait peut-étre servi la messe aux chartreux dans
son enfance , et qui désormais était dépositaire des clefs du couvent .

(b) |Le sacristain était un gars gros qui avait peut-étre servi la messe aux chartreux dans
son enfance , et un gars était dépositaire des clefs du couvent .

mauvaise | (a) |Le porteur s’ est dérobé , et la malle a pris un bain d’ un quart d’ heure .

(b)|Le porteur s’ est dérobé , et la malle a pris un bain du quart de heure .

(a) |Le souléevement , la séparation méme d’ une province ne font pas tout le sort d’ un
empire .

(b)|Le soulévement , la séparation d’ une province ne font pas le sort méme d’ un
empire .

(a) |Ces rudes débuts ne découragérent personne; de suite on se mit au travail .

(b)|on se mit au travail; ces rudes débuts ne personne découragerent pas .

(a) |Le capitaine m’ a expliqué que le mot hippopotame signifie " cheval de fleuve " .
(b) |Le capitaine a expliqué que le mot signifie cheval de fleuve , le capitaine hippopotame
signifie cheval de cheval .

échec

TABLE II. 2. 15 — Phrases exemples : (a) version attendue, (b) version générée.

II. 2. 7 Conclusion

Le travail décrit dans ce chapitre a (i) permis I'introduction d’un nouvel ensemble
de données (représentation sémantique, phrase) pour le francais et (ii) montré qu'une
anonymisation étendue aux verbes, noms et adjectifs contribue a améliorer la réalisation
de la surface. La construction automatique de données paralléles a l'aide de ’analyse
fournit en outre une description linguistique détaillée des phrases cibles a générer qui
pourrait naturellement servir de support au développement d’'un modele de génération
sous contraintes syntaxiques similaire a celui présenté dans le chapitre précédent.

Ces travaux qui permettent de générer du texte a partir de représentations séman-
tiques sont proches de la tdche partagée organisée dans le cadre de SemEval sur la

74. Les phrases sélectionnées sont données en annexes ainsi que des statistiques sur leur longueur.

118



II. 2. 7. Conclusion

génération de phrases & partir de représentations sémantiques abstraites (AMR) ™ ainsi
que de la tache de réalisation de surface multilingue ou les entrées sont des arbres de
dépendances profonds " (May et Priyadarshi, 2017; Mille et al., 2019). Une différence
clé concerne la création du corpus d’apprentissage. Alors que ces deux taches dérivent
les données d’apprentissage a partir d’un corpus arboré construit manuellement et donc
coliteux en temps et en expertise, nous n’utilisons pas de corpus arboré, mais avons
choisi une analyse inter-parseurs qui certes cause des pertes, mais permet d’écarter les
phrases aux analyses les plus délicates : de détecter des contradictions souvent syno-
nyme d’erreurs. Ensuite, nous avons fait le choix d’utiliser le LVF pour référence. Cela
nous a permis de bénéficier d’un support solide pour ’appariement entre les relations
syntaxiques produites par les analyseurs syntaxiques et les relations sémantiques a in-
clure dans la représentation sémantique. Nous créons ainsi, de fagon entiérement au-
tomatique, un corpus d’apprentissage “silver” de bonne qualité. Les résultats (phrases
générées) montrent qu’il est possible, & partir de ces données imparfaites, d’apprendre un
modele de génération de bon niveau (génération de phrases généralement grammaticales
et reflétant bien Ientrée sémantique).

Grace aux informations syntaxiques fournies par I’analyse syntaxique, nous pouvons
adapter le travail courant pour le joindre au travail précédent et générer sous contrainte
syntaxique, en adaptant les régles de détection de contraintes syntaxiques développées
pour l'anglais au francgais. Ces informations permettent également la mise au point de
techniques de filtrage (ex : vérification automatique des accords, des temps attendus).
Des tests en ce sens ont été amorcés, et nous notons comme travail qu’il serait possible
d’apprendre la position relative des objets dans des traits prévus a cet effet. Cela per-
mettrait de vérifier plus aisément la cohérence potentielle, les accords des auxiliaires etc.
Les traits proposés ont été fournis en Annexe E. 9. Les incohérences inter-parseurs per-
mettent de détecter des phrases mal analysées. Nous pensons que plus les informations
au sein d’un texte sont cohérentes, plus il est probable qu'un humain la trouve correcte.
Augmenter le support de la recherche d’incohérences est une piste utile.

Il serait aussi intéressant de renforcer I'usage du LVF : utiliser les cadres pour générer
les variantes, faire tendre I’entrée vers une représentation sémantique pure (par exemple
avec un travail sur les pronominaux factitifs). A c6té du LVF, nous avons aussi le Dic-
tionnaire Electronique des Mots, fournissant des informations sur les sens, les domaines.
Les données pourraient étre croisées, utilisées aussi pour prédire la nature des sujets,
sachant que la marge d’erreur resterait grande : la langue est libre, et une maison peut
manger de la place sur un terrain.

75. SemEwal-2017 Task 9 : http://alt.qcri.org/semeval2017/task9/, consulté le 07/04,/2020.
76. The Second Multilingual Surface Realisation Shared Task (SR’19) : https://www.aclweb.org/
anthology/D19-6301/, consulté le 07/04,/2020.
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Conclusion générale

Résumé

Cette these, démarrée le 1 février 2017, porte sur la génération de phrases pouvant
servir de base a la création d’exercices de grammaire. Son cadre implique ’exploration
de méthodes neuronales.

Nous avons exploré deux méthodes pour la génération de phrases utilisables pour
créer des exercices de grammaire.

Dans un premier temps, nous avons généré des phrases en anglais sous contrainte
syntaxique a partir des données WebNLG (Gardent et al., 2017).

Nous avons proposé quatre modeles différents, les avons combinés pour maximiser
Pexploitation du corpus. Un méme signifié se voit traité sous ’angle de son RDF (repré-
sentation logique), par un texte, une phrase a étendre par un triplet RDF ou au contraire
a raccourcir (en supprimant I'information portée par un triplet RDF).

Pour ce travail, nous avons généré un grand nombre de paraphases syntaxiques de
bonne qualité. La diversité des générations pour un méme signifié est équivalente ou
presque a celle du corpus d’apprentissage (similarité de 0.61 pour 0.62 sur notre com-
binaison de modele). Les modéles combinés permettent de générer en moyenne 13.25
phrases différentes par sens. D’apres ’étude qualitative menée, 6.3 phrases sont diffé-
rentes syntaxiquement. Le meilleur modele & ce niveau n’en produit que 3.98. Ce dernier
est une des deux lignes de base out I’absence de controle syntaxique limite la portée des
métriques automatiques (BLEU-4 de 6.21 contre un BLEU-4 de 62.87 pour les sorties
des modeles combinés).

Dans un second temps, nous avons mis au point un modele permettant de générer
des phrases, en francais, a partir de représentations sémantiques. Nous avons proposé
une méthode de création des données d’apprentissage (représentation de sens/phrases)
et étudié I'impact d’une délexicalisation étendue (hors mots fonctionnels). Nous nous
sommes aussi demandé si la réalisation d’un apprentissage sur le couplage des données
délexicalisées et non délexicalisées améliorait les résultats.

Alignant les analyses de trois parseurs, nous obtenons un corpus de 490 456 phrases
comptant moins de 70 caracteres. Chacune de ses phrases est traitée, les mots fonction-
nels, modifieurs repérés, les évéenements verbaux associés a des informations issues du
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thésaurus LVF tout comme leurs arguments.

Générer d’apres les représentations construites automatiquement nous permet de
produire des phrases correctes et cohérentes dans 92% des cas (analyse qualitative).
La réalisation d’un apprentissage sur le couplage des données délexicalisées et non dé-
lexicalisées offre un delta de +3.96 sur le BLEU du modeéle de base (apprentissage sur
représentations non délexicalisées), atteignant un BLEU-4 de 68.31. Les mots fonction-
nels espérés sont présents & 93.7%.

Ces deux travaux ont chacun donné lieu a publication, le premier a8 EMNLP (Co-
lin et Gardent, 2018), le second a INLG (Colin et Gardent, 2019).

Perspectives

Exercices de grammaire

Combiner les deux contributions est tout a fait envisageable. Deux approches sont
possibles qui consistent a approcher :
o la premiere de la deuxiéme : traduire WebNLG en francais (et reproduire la pre-
miére expérience, mais sur ce “nouveau” corpus),
¢ la deuxieme de la seconde, ce qui implique en particulier d’enrichir le corpus d’ap-
prentissage des leviers syntaxiques présents dans les phrases.

Un test in situ permettrait I’évaluation de la méthode. La chaine complete (créa-
tion opérationnelle des exercices, intégration dans un exerciseur, et évaluation par les
éleves et enseignants) serait relativement optimale pour démontrer finement les limites
et opportunités des travaux similaires aux notres.

Le multilinguisme est possible, WebNLG par exemple et d’ores et déja porté vers
d’autres langues (exemple, en russe (Shimorina et al., 2019), avec traduction automa-
tique suivie de post editing). La deuxiéme contribution peut aussi se voir portée sur
d’autres langues. L’alignement et I’anonymisation sont indépendants de la langue. Une
ressource locale peut permettre d’adapter les rapprochements syntaxico-sémantiques (et,
optionnellement, de réécrire les représentations de sens). Les contraintes syntaxiques se
doivent par contre d’étre définies langue par langue.

Génération a partir de données hybrides Texte/RDF
La premiere contribution propose de nouvelles taches : une expansion ou réduction

de texte & partir de données hybrides (Texte/RDF), 'usage de modeles combinés.

L’expansion ouvre la possibilité d’enrichir du texte a partir de données du Web. Les
applications possibles sont nombreuses : robot-journalisme, aide a la rédaction, exercices
de grammaire. .. : quelles sont les performances des méthodes de génération actuelles
sur ce type de données ?
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La réduction est une forme de compression contrélée. Elle pourrait étre exploitée
pour résumer, créer de nouveaux corpus d’apprentissage. Comment les méthodes pour
la compression/le résumé automatique fonctionnent-elles sur ce type de données? des
adaptations sont-elles nécessaires ?

La combinaison de modeles permet de générer de nombreuses paraphrases. On peut
aussi voir ce corpus comme un outil d’isomorphisme qui permettrait de choisir des es-
paces de travail (pour de la traduction par exemple : passer de formes impliquant des
dépendances longues, des passifs, a des formes plus traduisibles).

Les paraphrases sont classifiables (présence des entités, des mots fonctionnels attendus,
des contraintes présentes, du BLEU-4, de soucis d’accords (si nous ajoutons des traits en
sortie, voir la proposition en Annexe E. 9)). On pourrait imaginer utiliser ces paraphrases
et leur qualité pour une aide a ’écriture dans un mode de recherche participatif : une
extension d’openoffice - par exemple - permettrait de proposer des n meilleures réécri-
tures syntaxiques automatiquement pré-sélectionnées apres génération (avec des pouce
vert et rouge pour offrir des retours).

Nouvelles méthodes neuronales

Continuer 1’exploration des méthodes neuronales est un dernier type de pers-
pective. Le transformer (voir p. 58) est extrémement prometteur (Li et al., 2019). I
serait intéressant de ré-évaluer notre travail avec cette technologie.

Réaliser /utiliser un pré-apprentissage affecterait nos résultats : nous pensons la a I'usage
de vecteurs de mots pré-entrainés, tels que ceux de BERT (Devlin et al., 2018).

Enfin, cette these a avancé en méme temps que les savoirs, et un retour sur les données
comme sur simplement les hyperparametres des séquence-vers-séquence ne serait pas sans
impact. Il s’agit aussi d’une perspective : dans quelle mesure les nouvelles méthodes de
génération & base de Transformer telles que celles proposées dans (Chan et al., 2019;
Lawrence et al., 2019; Dong et al., 2019) permettraient-elles d’améliorer les résultats ?
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Annexe A

Notions d’anatomie

Eléments d’anatomie

Nous donnerons quelques rappels et informations touchant & la biologie, utilisons ici
un travail précédemment accompli (Colin, 2015). L’idée de cette partie est de fournir a
comprendre globalement ce dont 'intelligence artificielle s’inspire.

Au niveau micro

Une synapse est une zone de contact (on parle aussi de fente synaptique) entre deux
neurones ou encore entre un neurone et une cellule. L’humain a moins de 20% de ses
neurones dans le cortex d’apres Azevedo et al. (2009).

Les neurones sont un élément de base du sys-
teme nerveux. Ces éléments de base ne sont
pas seuls. Des cellules gliales, estimées plus
nombreuses par bien de vulgarisateurs, sont
a peu pres au méme nombre, et donc... ne
les entourent pas. Elles co-constituent le cer-
veau.

Azevedo et al. (2009) les ont évalué a plus
de 8 milliards chaque. Ces cellules, variées,
intéressent particulierement les scientifiques,
tant en biologie qu’en intelligence artificielle.

Les cellules gliales, sur lesquelles nous disser-
terons peu, et les neurones sont interdépen-
dants. Parmi elles, les astrocytes, étiquetées
parfois cellules en étoile du fait de leur forme.

11

Fichier original issu de Wikimedia Commons

FIGURE A. 1 — Synapse entre neurones
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On sait désormais que leur action est régulée par 'activité synaptique et sa potentia-
lisation de long-terme (long-term potentiation), c’est-a-dire le renforcement de la dite
activité (Bernardinelli et al., 2014). Oberheim et al. (2009) ont eux établi la spécificité
des astrocytes humains qui peuvent réunir jusqu’a deux millions de synapses dans un
méme domaine d’activité, propageant de facon fulgurante, au regard de celles d’autres
animaux, des vagues d’ions calcium "7. Les astrocytes se structurent en réseau et ont un
impact indéniable sur les fonctions cognitives, 'activité neuronale.

Un autre élément important & apporter au niveau micro : la myéline. Constitutive
des cellules de Schwann (qui sont comme les astrocytes des cellules gliales), elle leur
permet de gainer les axones '® et conditionnent, en I’accélérant, le flux. Un axone gainé
de myéline est donc une connexion aussi stable que renforcée, moins plastique.

Les axones gerent les efférences, ce qui part de la partie de référence (les neurones)
vers les synapses. Les dendrites représentent I'autre versant, gérant donc les afférences.
Les dendrites sont le prolongement post-synaptique des neurones. Les termes efférence et
afférance sont des reperes complexes dans la littérature neuroscientifique. Ils sont parfois
utilisés de manieére “consacrée”. Par exemple, la “voie efférente”, voie motrice (qui part
du systéme nerveux central vers les muscles), a tendance a étre étiquetée ainsi quelque
soit le point de référence de I’écrit.

Les neurones sont, éléments essentiels parmi d’autres, constitutifs du systéme nerveux.
Ce systeme biologique propre au régne animal assure gestion et transmission de I’infor-
mation. Les nerfs et ganglions forment le systeme nerveux périphérique, le cerveau et
la moelle épiniére le systeme nerveux central. Les neurosciences sont la branche de la
biologie consacrée a 1’étude de cet ensemble.

77. Ion calcium (Ca++) : 1ié & la transmission du potentiel d’action, ce qui active ou inhibe les neurones
78. Axones : “liens” synaptiques, prolongement pré-synaptique des neurones
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Annexe B

Réseaux de neurones

Algorithme de correction d’erreur

ALGORITHME apprentissage

tableau : couches[] < couches__existantes de dimension entiére nbCouches
//x1, To sont les valeurs entrantes, 01, 0 les valeurs désirées
réel : x1, 19, 01, 05

DEBUT

tableau : entrées[] < [z, 23], sorties[] + [01, 05]
réel : pas < 0.5
//utilisation du perceptron en mode avant (affecte valeurs des neurones).
POUR 7 ALLANT_DE 0 A nbCouches—1
entrées < obtenir_sorties(entrées)
FIN_POUR

//les synapses sont portées par les neurones accueillant la valeur issue du
//neurone du rang précédent. Rien n’est & modifier pour couches[0], la boucle
//voit donc i s’arréter a 1.
POUR ¢ ALLANT_DE nbCouches—1 A 1 AVEC PAS DE —1
entier : nb__neurones_ couche_ référente <— nb_ neurones(couches[i — 1])
tableau : gradient[] <— [0 * nb_ neurones_ couche_ référente]
entier : nb__neurones < nb_ neurones(couches(i])

POUR j ALLANT_DE 0 A nb_ neurones
réel : potentiel <— 0

//le nombre de poids correspond au nombre de synapses entrantes
POUR k ALLANT_DE 0 A nb_ poids(neurone(jl)
potentiel < potentiel + poids[k] x valeur(obtenir_ neurone(coucheli — 1], k))

\Y%



Anneze B. Réseaur de neurones

FIN_POUR
//sorties contient les sorties désirées au premier tour de boucle,
// le gradient ensuite.
réel : erreur
SI seuil(couches[i]) = faux
//la couche est la derniére couche
erreur <— dérivée(potentiel) * (sorties[j]—valeur(neuronel[j]))
SINON
erreur < dérivée(potentiel) * sorties[y]
FIN SI
POUR k ALLANT_DE 0 A nb_ poids(neuronelj])
poids[k] < poids[k] + pas * erreur
* valeur(obtenir__neurone(coucheli — 1], k))
gradient[k] <— gradient[k] + poids[k] * erreur

FIN_POUR
FIN _POUR
sorties <— gradient
FIN_POUR
FIN
//notes : chaque couche intégre une fonction (tanh, ...), ‘““dérivée’ et ‘‘valeur’

//utilisées ici exploitent la fonction définie pour ce qui est demandé.

FIiGURE B. 1 — Algorithme d’apprentissage d’un perceptron

Les fonctions d’activation classiquement utilisées sont sigmoide ou tangente hyperbo-
lique.

Sigmoide Tangente hyperbolique

Sa dérivée est :
exp(—valeur)/(1 + exp(—valeur)?)

Sa dérivée est : 1 — tanh(valeur)?

FIGURE B. 2 — Sigmoide et tangente hyperbolique, deux fonctions classiques
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Annexe C

Approches symboliques
a partir de grammaires

LTAG : Lexicalized Tree Adjoining Grammar

TAG est un formalisme, elui des grammaires d’arbres adjoints. LTAG est un peu plus
spécifique, il permet la lexicalisation des dites grammaires.

Pour entrapercevoir LTAG, reportons nous dans le passé, il y a un peu plus de vingt
ans. Chandrasekar et Srinivas (1997) l'utilisent. Leur but ? détecter automatiquement
les articulations au sein de phrases afin de permettre la découpe des dites phrases et leur
restitution sous une forme grammaticalement plus légere.

Dans le formalisme de grammaire d’arbres adjoints LTAG, chaque feuille (éléments
finaux de ’arbre) est associée a un élément lexical.

La phrase « A fire rage in the mountains. » représentée Figure C. 1 utilise I’événement
el rage. Rage est un événement défini dans un lexique. Chaque mot est défini dans un
lexique, avec une entrée pour chacune de ses variantes (les homonymes ont chacun leur
entrée).

*ENTRY: rage
*CAT: v
*EX: {A_fire_raged_in_the_mountains.}

TABLE C. 1 — extrait lexical minimaliste : rage

Une grammaire d’arbre adjoint permet de décrire dynamiquement un texte. Par
exemple, Figure C. 1 le symbsectionole N, attribué dans le lexique aux noms, désigne
des feuilles préfixables par un élan ancré avec un déterminant (D), il devient alors un
groupe nominal (N P) qui lui n’est ni préfixable par un déterminant, ni par un adjectif
(A).

Lors de ’analyse d’une phrase, un parseur tache d’effectuer les attributions de sym-
boles possibles, et ne retient - quand tout est géré par la grammaire - que celles qui
permettent d’aboutir & une phrase ou tous les éléments sont attribués de maniere consi-
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A\

Ny - -- R J\\[ S —— » NPJxl  ypel
AN N
D N*w Nw AV P\Lel‘“ NP\L’Q - N]'
.~ ‘ | N A
a fire raged v / \
rage(el) Pex N D Ny
a(w) ﬁre(w) theme(e], Il) F ‘ ,I
in  mountaing - - - - - ¢le

in(e,xmountains(j) the(j)

FicUre C. 1 — Lexicalized Tree Adjoining Grammar : “A fire raged in the mountains”

Source : Création automatique d’une grammaire syntaxico-sémantique Colin (2017)

tante.
Par exemple, pour la structure présentée Figure C. 1, une grammaire est fonctionnelle
si elle pose les regles :

e N — NP (un nom peut s’ancrer dans un groupe nominal),
o A+ N — N (un adjectif peut s’ancrer dans un nom s'il est a sa gauche),

e D+ N — NP (un déterminant peut sur un nom ancré dans un groupe nominal
s’il est a sa gauche),

e (NP+V) =S (un groupe nominal et un verbe forment une pharse),

Le parseur va tacher de ranger les mots voisins au sein d’une structure arborescente
selon un processus associant itérations et récursivité.
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Annexe D

Paraphrases syntaxiques

D. 1 Données utilisées

Les données utilisées pour la génération de paraphrases sont disponibles sous git ™.
La structure des données est la suivante :

<?xml version=’1.0’ encoding=’UTF-8’7>
<benchmark>
<entries>
<entry category="Astronaut" eid="Id8" size="1">
<originaltripleset>

<otriple>Alan_Bean | status | "Retired"@en</otriple>
</originaltripleset>
<modifiedtripleset>

<mtriple>Alan_Bean | status | "Retired"</mtriple>
</modifiedtripleset>

<lex comment="good" jobid="954293" 1lid="1">Alan Bean is retired.</lex>
<lex comment="good" jobid="954293" 1id="2">Alan Bean has retired.</lex>
<lex comment="good" jobid="904853" 1id="3">Alan Bean is now retired.</lex>
</entry>
[...]

</entries>
</benchmark>

FIGURE D. 1 — Structure des données WebNLG

Les textes sont distribués par catégorie tel que décrit par la Table D. 2. La taille des
textes se mesure en nombre de tokens, c’est a dire d’éléments séparés par une espace
(mots et ponctuation). La Figure D. 3 donne une vue d’ensemble de la taille des textes
par lot de triplets.

La médiane du nombre de tokens est & 14 (moyenne a 15,71), avec le premier quartile
a 9, le troisieme & 21, selon la distribution montrée Figure D. 4.

79. https://gitlab.inria.fr/colineem/rdf2nn/tree/master
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Annexe D. Paraphrases syntariques

nombre de triplets par lot

F1GURE D. 3 — WebNLG : Taille des textes par lot de triplets

Domaine
Domaine RDF 1| RDF 2 | RDF3 | RDF 4 | RDF 5 | RDF 6 | RDF 7 | Total
Airport 376 241 234 259 252 1362
Artist 345 282 308 300 293 1528
Astronaut 90 57 80 107 108 114 113 669
Athlete 356 235 270 184 84 1129
Building 295 214 258 258 197 1222
CelestialBody 211 164 162 147 109 793
City 304 231 297 278 286 1396
ComicsCharacter 123 96 82 44 14 359
Food 340 348 392 405 299 1784
MeanOfTransportation 373 264 285 303 191 1416
Monument 48 40 52 60 56 45 32 333
Politician 374 310 323 310 188 1505
SportsTeam 314 213 213 188 56 984
University 72 49 73 91 78 78 68 509
WrittenWork 274 253 310 212 123 1172
Total 3895 2997 3339 3146 2334 237 213 16161
F1GURrE D. 2 — WebNLG : Distribution lot de triplets par domaine
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D. 2. Identification des entités
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FIGURE D. 4 — WebNLG : Distributions des lexicalisations par tokens

D. 2 Identification des entités

Le triplet est décrit par les parties suivantes : [sujet] | [relation] | [objet]. Nous voulons
trouver comment 'information se réalise, autrement dit quelle forme prend la relation
pour un sujet et un objet donné. Le traitement se découpe ainsi :

o repérage des sujet et objet dans la réalisation — échecs stockés dans un fichier

entities_not_found.xml, cf Figure D. 5.

anonymisation de la phrase en vue d’une généralisation : remplacement de chaque
concept sujet et objet par un identifiant. Les concepts sont numérotés par ordre

de rencontre, et sont préfixé par "xlid", postfixés par "xrid".

traitement des phrases originelles en analyse en dépendances et en constituants (Nivre
et al., 2016). Les phrases rencontrant des problémes majeurs d’analyse sont écar-
tées. Ex : dans "Jens Hértel is in the 1. FC Magdeburg club." n’est pas repéré
comme une entité. La phrase est considérée comme étant une succession de deux
phrases. La segmentation de I’entité "l. FC Magdeburg club" permet de repérer le
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Annexe D. Paraphrases syntariques

souci. — échecs stockés dans un fichier entities_not_correctly_parsed.xml, cf
Figure D. 6.

o les résultats finaux sont stockés dans du xml (entities_parsed, cf Figure D. 7)

<?xml version="1.0" encoding="utf-8"7>
<root>
<file path="/home/colineem/Dropbox/benchmark_verified_manually_corrected/ \
2triples/2triples_MeanOfTransportation_1020950_BMK_cleaned.xml">
<entry category="MeanOfTransportation" eid="Id14" size="2">
<tripleset>
<triple>Plymouth_Plaza | manufacturer | Plymouth_(automobile)</triple>
<triple>1955_Dodge | relatedMeanOfTransportation | Plymouth_Plaza</triple>
</tripleset>
<lex 1id="3">
<valeur>The 1955 Dodge and the Plymouth Plaza are both cars.</valeur>
<missing>
<element id="x1idl4xrid" value="Plymouth_Plaza"/>
</missing>
<found>
<element id="x1id16xrid" value="Plymouth_(automobile)"/>
<element id="x1idOxrid" value="1955_Dodge"/>100
</found>
<valeur>The x1idOxrid and the x1id1bxrid Plaza are both cars.</valeur>
</lex>
</entry>
[...]

</root>

FIGURE D. 5 — Structure des données, des entités non trouvées dans des lexicalisations
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D. 2. Identification des entités

<?7xml version="1.0" encoding="utf-8"7>

<root>

<file name="2triples_WrittenWork_983243_BMK_cleaned.xml">
<eid name="Id37">

<tripleset>

<triple>ACM_Transactions_on_Information_Systems | LCCN_nb | 89646863</triple>
<triple>ACM_Transactions_on_Information_Systems | abbr.| "ACM Trans. Inf. Syst."</triple>
</tripleset>

<tripleset_encoded>

<triple>x1id765xrid | LCCN_number | x1id766xrid</triple>100

<triple>x1id765xrid | abbr. | x1id767xrid</triple>

</tripleset_encoded>

<lex lid="1">

<error cause="split on several sentences" key="x1id767xrid" position="[0, 9, 2, 2]"/>

<encoded>x1id765xrid has the abbreviation of x1id767xrid and the LCCN number \
x1id766xrid .</encoded>

<analysed>ACM Transactions on Information Systems has the abbreviation of \
ACM Trans. Inf. Syst and the LCCN number 89646863.</analysed>

</lex>

[...]

</root>

FIGURE D. 6 — Structure des données enregistrées comme non correctement analysées
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Annexe D. Paraphrases syntariques

(a) Données concernant les entités associées aux prédicats

<?7xml version="1.0" encoding="utf-8"7>
<root>
<file name="2triples_MeanOfTransportation_1020950_BMK_cleaned.xml">
<eid name="Id1">
<tripleset>
<triple tid="0">1955_Dodge | bodyStyle | Convertible</triple>
<triple tid="1">1955_Dodge | engine | 230 cubic inches</triple>
</tripleset>
<tripleset_encoded>
<triple tid="0">x1idOxrid | bodyStyle | xlidlxrid</triple>
<triple tid="1">x1idOxrid | engine | xlid2xrid</triple>
</tripleset_encoded>
<lexicalisation coref="analyzed" 1lid="1">
<encoded>
The x1idOxrid is a xlidlxrid with a x1lid2xrid engine
</encoded>
<analysed>
The 1955 Dodge is a Convertible with a 230 cubic inches engine .
</analysed>
<sentences nombre="1">
<sentence sid="0">
<triplets>
<triplet idObject="xlidlxrid" idSubject="x1idOxrid" partial="full" tid="0">
<solutions>
<sujet caracteristique="equal" indexDeb="2" indexFin="3"/>
<objet caracteristique="equal" indexDeb="6" indexFin="6"/>
</solutions>
</triplet>
<triplet idObject="x1lid2xrid" idSubject="x1idOxrid" partial="full" tid="1">
<solutions>
<sujet caracteristique="equal" indexDeb="2" indexFin="3"/>
<objet caracteristique="equal" indexDeb="9" indexFin="11"/>
</solutions>
</triplet>
</triplets>
<ROOT idx="0">
<embeddedTriples>
<triple id="x1idOxrid">
<item idx="2" ner="DATE" pos="CD"/>
<item idx="3" ner="0ORGANIZATION" pos="NNP"/>
</triple>
<triple id="xlidixrid">
<item idx="6" ner="0" pos="JJ"/>
</triple>
<triple id="x1id2xrid"><item idx="9" ner="NUMBER" pos="CD"/>
<item idx="10" ner="0" pos="JJ"/>
<item idx="11" ner="0" pos="NNS"/>
</triple>
</embeddedTriples>

FIGURE D. 7 — Structures des analyses qui ont été correctement réalisées (a)
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<rootItems>
<item idx="1" lemma="the" ner="0" pos="DT">The</item>
<item idx="2" lemma="1955" ner="DATE" pos="CD">1955</item>
<item idx="3" lemma="Dodge" ner="ORGANIZATION" pos="NNP">Dodge</item>
<item idx="4" lemma="be" ner="0" pos="VBZ">is</item>
<item idx="5" lemma="a" ner="0" pos="DT">a</item>
<item idx="6" lemma="convertible" ner="0" pos="JJ">Convertible</item>
<item idx="7" lemma="with" ner="0" pos="IN">with</item>
<item idx="8" lemma="a" ner="0" pos="DT">a</item>
<item idx="9" lemma="23\subfloat{0" ner="NUMBER" pos="CD">230</item>
<item idx="10" lemma="cubic" ner="0" pos="JJ">cubic</item>
<item idx="11" lemma="inch" ner="0" pos="NNS">inches</item>
<item idx="12" lemma="engine" ner="0" pos="NN">engine</item>
<item idx="13" lemma="." ner="0" pos="OTHERS">.</item>
</rootItems>
</R0O0T>
<graphe>
digraph { 6 [pos=JJ, word=Convertible]; 3 [pos=NNP, word=Dodgel; 6 -> 3 [key=nsubjl;
4 [pos=VBZ, word=is]; 6 -> 4 [key=copl; 5 [pos=DT, word=al; 6 -> 5 [key=det];
12 [pos=NN, word=engine]; 6 -> 12 [key="nmod:with"]; 13 [pos=0THERS, word="."];
6 -> 13 [key=punct]; 0 -> 6 [key=RO0T]; 1 [pos=DT, word=The]; 3 -> 1 [key=det];
2 [pos=CD, word=1955]; 3 -> 2 [key=nummod]; 7 [pos=IN, word=with]; 12 -> 7 [key=case];
8 [pos=DT, word=al; 12 -> 8 [key=det]; 9 [pos=CD, word=230]; 12 -> 9 [key=nummod];
10 [pos=JJ, word=cubic]; 12 -> 10 [key=amod]; 11 [pos=NNS, word=inches];
12 -> 11 [key=compound]; }
</graphe>
<basic_graphe>
digraph { 6 [pos=JJ, word=Convertible]; 3 [pos=NNP, word=Dodge]; 6 -> 3 [key=nsubjl;
4 [pos=VBZ, word=is]; 6 -> 4 [key=copl; 5 [pos=DT, word=al; 6 -> 5 [key=det];
12 [pos=NN, word=engine]; 6 -> 12 [key=nmod]; 13 [pos=0THERS, word="."];
6 -> 13 [key=punct]; O -> 6 [key=RO0T]; 1 [pos=DT, word=Thel; 3 -> 1 [key=det];
2 [pos=CD, word=1955]; 3 -> 2 [key=nummod]; 7 [pos=IN, word=with]; 12 -> 7 [key=case];
8 [pos=DT, word=al; 12 -> 8 [key=det]; 9 [pos=CD, word=230]; 12 -> 9 [key=nummod];
10 [pos=JJ, word=cubic]; 12 -> 10 [key=amod]; 11 [pos=NNS, word=inches];
12 -> 11 [key=compound]; }
</basic_graphe>
<grapheOnEncodedString>
digraph { 5 [pos=NN, word=xlidixrid]; 2 [pos=NN, word=x1idOxrid]; 5 -> 2 [key=nsubjl;
3 [pos=VBZ, word=is]; 5 -> 3 [key=cop]l; 4 [pos=DT, word=al; 5 -> 4 [key=det];
9 [pos=NN, word=enginel; 5 -> 9 [key="nmod:with"]; 10 [pos=0THERS, word="."];
5 -> 10 [key=punct]; 0 -> 5 [key=R0O0T]; 1 [pos=DT, word=Thel; 2 -> 1 [key=det];
6 [pos=IN, word=with]; 9 -> 6 [key=case]; 7 [pos=DT, word=al; 9 -> 7 [key=det];
8 [pos=JJ, word=xlid2xrid]; 9 -> 8 [key=amod]; }
</grapheOnEncodedString>
</sentence>
</sentences>
</lexicalisation>
[...]

</root>
(b) Données structurelles des phrases analysées

FIGURE D. 7 — Structures des analyses qui ont été correctement réalisées (b)
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Annexe D. Paraphrases syntariques

Afin de pouvoir travailler en déconnecté et de limiter I'usage de 'analyseur en dé-
pendances, les retours de corenlp sont stockés dans un dictionnaire python, qui a chaque
phrase parsée fait correspondre le tableau json contenant les réponses du serveur. Une
clé est ajoutée en cas de réponse allégée. CoreNLP défaille parfois dans le traitement
des coréférences (corefs). L’analyse lui est demandée une premiere fois avec coréférences
(corefs). Si elle échoue, I'analyse est redemandée sans corefs. La clé ¢ corefs_error’
est conséquemment ajoutée au dictionnaire fourni pour la phrase par pycorenlp, et est
alors positionnée & True (que 'on sache ultérieurement qu’il y a eu un échec et que
des coréférences ne se sont pas vues analysées. ’API de coreNLP détaille la struc-
ture json employée (https ://stanfordnlp.github.io/CoreNLP /corenlp-server.html#api-
documentation). pycorenlp *’ n’est qu'un wrapper (fonction en appelant une autre) trans-
férant dans un objet dictionnaire python ’ensemble des données issues de I’analyse. Les
retours de corenlp sont stockés dans un fichier "stanford.json", la structure du diction-
naire associe a charge entrée (chaque lexicalisation parsée) le json renvoyé par le serveur.
Pour python, cela devient un dictionnaire dont les clés sont corefs, sentences, et
corefs_error (ajouté et dont la valeur est "True" si 'analyse des co-références n’a pas
eu lieu).

Les données de stanford sont couplées aux lexicalisations. Un fichier entities par-
sed.xml et output.xml sont produits (cf D. 7, le second identique au premier sans utili-
sation de BeautifulSoup donc sans indentation ni passage a la ligne, il est plus léger et
plus facile & charger, mais guere affichable).

Les données (33 529 textes) sont diment étiquetées. A niveau des part of speech, aux
étiquettes de dialogue stanford (qui pour utilise celles définies pour le Penn Treebank !
a été ajouté "OTHERS" car les éléments non taggués sont renvoyés tels quels (symbole
renvoyé plutot qu'un tag pré-défini). La redondance est minimalisée mais pensée pour
favoriser I'exploitabilité. Un graphe est construit, il sera exploité pour la modélisation
des contraintes.

D. 3 Enrichissement des données : les contraintes

Nous demandons donc au parseurs d’appliquer sur un texte différentes annotations en
fonction de ce qu'il trouve. De base, nous demandons tokenisation, nature des tokens (ici
part-of-speech : nature grammaticale, découpe en phrases, repérage des entités nommées,
analyse en dépendances et des coréférences. Le parseurs nous renvoie poliment un json
(traité pour créer un graphe (D. 2)) fort facile & traiter en python, d’autant avec la
librairie pygraphviz qui permet de gérer facilement des graphes, et de les enregistrer
dans du texte. Ces graphes sont le socle sur lequel les régles ont la possibilité de se
réaliser.

Nous avons défini ainsi tout un petit ensemble de regles qui vient s’appliquer a un
texte en une simple commande. A la commande d’application des regles, on passe un

80. pycorenlp : https://github.com/smilli/py-corenlp, consulté le 16 février 2020
81. Penn Treebank Tag set : https://www.ling.upenn.edu/courses/Fall_2003/1ing001/penn_
treebank_pos.html, fourni plus bas (F)
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D. 8. Enrichissement des données : les contraintes

graphe en format textuel, elle 'instancie et le parcourt. Elle renvoie au final la liste
des regles réalisées, du moins leur étiquette abstraite (relative subject quand la regle
exemplifiant le processus vaut 1, cf (D. 3)).

<?7xml version="1.0" encoding="utf-8"7>
<root>
<exemple index="QO" sentences="1" \
source="2triples_MeanOfTransportation_1020950_BMK_cleaned.xml" theme="MeanOfTransportation" \
triplets="2">
<encoded>The x1idOxrid is a x1lidixrid with a x1id2xrid engine .</encoded>
<origin>The 1955 Dodge is a Convertible with a 230 cubic inches engine .</origin>

(a) Données générales

FIGURE D. 8 — Fichier de travail construit (a)

<relations>
<relation identification="full" index="Q" reference="bodyStyle" tokens="2" tokens_object="1" \
tokens_subject="1">
<subject id="x1idOxrid" id_calc="0" reference="1955 Dodge" ref_calc="0">
<token identification="equal" index="2"/>
</subject>
<object id="xlidlxrid" id_calc="1" reference="Convertible" ref_calc="Convertible">
<token identification="equal" index="5"/>
</object>
</relation>
<relation identification="full" index="1" reference="engine" tokens="2" tokens_object="1" \
tokens_subject="1">
<subject id="x1idOxrid" id_calc="0" reference="1955 Dodge" ref_calc="0">
<token identification="equal" index="2"/>
</subject>
<object id="xlid2xrid" id_calc="2" reference="230 cubic inches" ref_calc="230 cubic inches">
<token identification="equal" index="8"/>
</object>
</relation>
</relations>
<constraints count="1" unig="1">
<contrainte name="existential">
<socle id="0">
<node index_node_rule="0" rule="existential"><token index="5"/></node>
<node index_node_rule="1" pos="V.*" rule="existential"><token index="3"/></node>
</socle>
</contrainte>
</constraints>

(b) Résultats de I’analyse

FIGURE D. 8 — Fichier de travail construit (b)
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<tokens begin="1" end="10">
<token index="1" lemma="the" output_id="355" pos="DT" word_id="355">The</token>
<token id_so="x1idOxrid" index="2" output_id="3427" pos="ENT" reference="1955 Dodge" \
word_id="3427">
1955 Dodge
</token>
<token index="3" lemma="be" output_id="571" pos="VBZ" word_id="571">is</token>
<token index="4" lemma="a" output_id="5305" pos="DT" word_id="5305">a</token>
<token id_so="x1lidlxrid" index="5" output_id="4450" pos="ENT" \
reference="Convertible" word_id="4450">
Convertible
</token>
<token index="6" lemma="with" output_id="4831" pos="IN" word_id="4831">with</token>
<token index="7" lemma="a" output_id="5305" pos="DT" word_id="5305">a</token>
<token id_so="x1id2xrid" index="8" output_id="4791" pos="ENT" reference="230 cubic inches" \
word_id="4791">230 cubic inches</token>
<token index="9" lemma="engine" output_id="2932" pos="NN" word_id="2932">engine</token>
<token index="10" lemma="." output_id="291" pos="OTHERS" word_id="291">.</token>
</tokens>
</exemple>

[...]

</root>
(c) Texte tokenisé

FIGURE D. 8 — Fichier de travail construit (c)

D. 4 Analyse des contraintes, le systeme de regles

D. 4.1 Graphe issu du parsing de graphe du stanford parser

Le paquet pygraphviz permet de créer et naviguer aisément dans des graphes, et de
gérer des graphes orientés.

Le programme traitant les données sémantiques travaillent avec des graphes porteurs
des informations de tagging (pos [part of speech] et valeur (le mot taggué)).

D. 4.2 Fonctionnement de la détection de structures

Tout repose sur la notion de systéme auquel des regles s’appliquent.

Soit s le systeme de gestion des graphes. (D. 1)

Soit D un ensemble de phrases annotées par le stanford parser, soit G un ensemble de
graphes orientés défini par G(V, E) ou V est un ensemble de nceuds et F un ensemble
de fleches.

La fonction :
e(vi,v2)|[{v1,v2} C V définit un lien de vy vers vo
Un attribut d’un nceud v ou d’une fleche e lié par la fonction :
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D. j. Analyse des contraintes, le systéeme de régles

p(x, nomAttribut) = valeur Attribut|z € {v,e}
Une phrase annotée est composée de tokens, I’ensemble des tokens d’un phrase d appar-
tenant & D est noté T¢,
Elle offre une analyse des dépendances et des catégories grammaticales pour laquelle
nous définissons une fonction a acceptant une valeur telle que :
a(ty) = (t2,dep)|{t1,ta} C T,dep € DEP, DEP étant I'ensemble des dépendances telles
que décrites dans ’annexe 1.
et une fonction a acceptant deux valeurs telle que :
a(t,annot) = vallt € T,annot € NTAG, NTAG = {’idz’,’word’,’lemma’; 'ner’, pos’}
et val la valeur fournie par I’analyseur pour t; et ’annotation annot donnée.

Dans la phrase C’¢tait des belles intuitions qui valaient expérience :

o a(’belles’) = {’intuition’, ’"amod’} : le gouverneur syntaxique de belle est intuition,

o a(’belles’,’idx’) = 4 : I'index de risquée est 3.

o a(’belles’,"word’) =" belles’ : 1le mot de belles est belles,

o a(’belles’,’lemma’) = belle’ : le lemme de belles est belle,

o a(’belles’, 'ner’) =" " : aucune entité nommée n’a été trouvée pour le mot,

o a(’belles’,’pos’) =" ADJ' : la nature grammaticale de belles est adjectif.
pos et word seront recherchés sous forme d’expression réguliére. L’usage d’assertions
négatives est facilité pour pos et uniquement pos. Si '-' préfixe la valeur donnée a pos, il
sera vérifié que le noeud n’est pas taggué par ce qui suit le préfixe.

Vde D, gs€G
YVt € Ty, v € ggq|ve est un neeud identifiant ¢
vy, lien = a(t), e; = e(vy,v9),p(e;) = lien
Vattrib € NTAG, p(vy, attrib) = a(t, attrib)

(D. 2)

La création de regles se fait a partir de trois fonctions de base, portant sur des noeuds
du graphe, les liens qui potentiellement les lient. Nous avons congu un objet system :
un systeme de regles, un espace ou définir des regles.

Nos regles sont de simples successions de définitions exploitant le graphe permettant
de générer le fichier de travail final dont un extrait est présenté figure D. 8.

Soit R un ensemble des regles liant G a des fonctions spécifique.

r(g) est la fonction prototypale de R; elle est définie dans R pour G par la fonction
R(G,’rule name’), comme dans l’exemple ci-dessous. Elle s’applique a g € G, avec
“rule name” valorisé par un nom de régle. La valeur par défaut de r est 0.

rs = R(G, relative subject’)
Vg € G, rs(g) =1 si et seulement si Jv; € g|p(vy, 'pos’) = "V.* |
dvs € g

p(ve,v1) =acl relcl’
p(v1, v2) = ‘nsubj.*’

(D. 3)

node () est un alias de la fonction p permettant la définition d’un archétype de
neeud. Par exemple, node(’pos’, ’V.*’) permet de définir un nceud tel v; montré
dans (D. 3)
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link() est un alias de la fonction p permettant la définition d’un lien entre archétypes
de noeuds. Par exemple, 1ink (v, vo, ’nsubj.*’) permet de définir un lien de type
nsubj* entre vy et vy .

Soit gej le graphe de la phrase C’était des belles intuitions qui valaient expérience :
rs(ger) vaut 1.

Soit ges le graphe de la phrase C’était des belles intuitions, elles valaient expérience :
rs(gez) vaut 0.

Une reégle est dotée, ainsi qu’illustré, d’un nom, elle fait partie parmi d’autres du
systeme de gestion (D. 3) :

Soit R un ensemble de reégles, Vr € R, r € s,
Soit nom(r) un la fonction qui & une régle r associe un nom. (D. 4)
nom(rs) = 'relative subject’

La gestion des regles offre d’autres possibilités fondamentales que la contrainte sur
propriété.

Soit position(n) la fonction qui & un noeud n; associe une position relative a un nceud
ngy voisin de ny : g (gauche) ou d (droite).

position(ni,n2) = plp € {g,d} (D. 5)

Nous avons aussi prévu dans le systeme la circonscription des recherches & un en-
semble de noeuds. —explore(NN) est la fonction qui & une régle r associe un ensemble N
aux archétypes de nocuds gérés par r, tel que N contient des séquences dans lesquels la
régle ne pourra étre vérifiée.

—explore(N)|N = {{eo, - em}, - {fo, -+, fo}} ou VM € N, M est un ensemble
d’instances de noeuds dont les propriétés et connexions, les uns par rapport aux autres,
ne se verront pas exploitées.

Cette vision vise le non traitement des composants internes, propriété et valeur de
propriété pour i, prédicat donné, par la régle. Les propriétés et leurs valeurs sont ver-
balisés en état dans les phrases et sont parfois complexes (groupes verbaux, groupes
nominaux structurés bien au-dela d’une simple adjectivation).

Un systéme contient un nombre libre de régles. Un graphe tel que celui illustré figure
D. 10, en tant qu’objet graphe pygraphuviz, est passé sous forme textuelle au systeme, qui
I'instancie et y valide - ou non - les regles.

Le premier noeud (neud__a) est le nceud d’ou part la relation. Le second noeud (neud_ -
b) est celui ou termine la relation (ex : verbe — sujet, voir section F. 2).

La définition de lien est un peu plus fine que celle des nceuds. La nature du lien
attendue dispose d’une gestion plus complexe que celle du pos ou du word d’un noeud.
Si nature_lien, tel que nature_lien est le troisieme parametre de la fonction 1ink
est :
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D. j. Analyse des contraintes, le systéeme de régles

Enhanced++ Dependencies:

+
aducl:whilst-

> f » ™ \ P \
ooooooooooooooooo
Ml/_ comnnund IVED{A_/ N/ I_//_ :nmnound o ool wel e Pyt WED(;\I ,,,,, M {2 \RRE — com%_/

Albert Jennings Fc-untaln was in office whilst Edmund J. Davis ( who later died in Austin . Texas ) , was Vice President .

# soit une rule rule appartenant & un systéme z dont la typologie est la suivante:
# soit x un neud & pos=WP (wh-pronoun) --> who est retenu pour le groupe

x = node(pos=’WP’)

# soit y un verbe --> was, died et was sont retenus pour le groupe

y = node(pos=’V.*’)

# soit un lien de y & x de nature "nsubj.x"

--> les liens nsubj et nsubjpass seront retenus

1 = link(y, x, ’nsubj.*’)

# pour la phrase montrée en exemple, la régle se réalisera au sein de z.

F1GURE D. 9 — Exemple illustré de recherche de relations

9%k

o vide (=”) ou égale & ™ : on demande juste & un lien d’étre,
e égale & un lien tel que codifié en section F. 2 : on demande a ce lien précis d’étre,

o se termine par .* : on demande au lien entre noeud_a et noeud b de répondre &
I’expression réguliere de fait fournie en lieu et place de nature lien.

D. 4.3 Application d’une regle

L’application d’une régle au sein d’un systeme de regle se réalise sut un graphe tel
que l'illustre la Figure D. 10 (le nom strict digraph n’a pas d’importance). Le graphe est
passé sous forme textuelle au systéme.

Fonction appelée :

def apply_rules(self, graphe, forbidden_relations):

graph = pygraphviz.AGraph(graphe.replace("\n", "").replace("\t", "")
.strip())

rules_applied=[]

[...]

return rules_applied
Appel fonction

constraints = self.system.apply_rules(graphe.text, \
internal _relation_triple_so_excluded)
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Annexe D. Paraphrases syntariques

Les relations a ne pas prendre en compte (par exemple entre liens reliant les éléments
d’une entité nommée) sont un argument possible pour 'appel de fonction. Un tableau
vide peut étre fourni en absence de contrainte.

internal_relation_triple_so_excluded = [[]]

Pour exclure les relations de la réalisation d’une régle dans la phrase “ Alan Bean was
born in Wheeler, Texas on "1932-03-15". 7 (Figure D. 10) entre Wheeler (index 6), ,
(index 7) et Texas (index 8), mais aussi entre Alan et Bean (respectivement index 1 et
2):

internal_relation_triple_so_excluded = [[6, 7, 8], [1, 2]]

Lesliensde6a 7,de7a8 de7a6,de7a8 de8a6etde8a7, ainsi que les liens
de 1a2etde?2al, neseront pas pris en compte.

Concretement, le systéeme parcourt le graphe, enregistre un ensemble de nceuds cor-
respondant a chaque type de nceud décrit.
Si on lui dit soit x un noeud pos-taggué V.* au sein de la régle relative subject :

x = rule_relativeSubject.add_node(pos=’V.*’)

Le systeme va construire une liste des noeuds correspondants a la régle, et ainsi de suite
pour chacun des nceuds imposés.

Ensuite, le systeme vérifie I'existence d’un lien répondant au critere de la regle. Si
le lien de nceud__a a nocud_b existe, noeud_a est conservé, sinon, noeud_ a est rejeté.
Une fois tous les noeudsae ayant bien un lien avec un nceud de l’ensemble potentiel b
sélectionné, les nceuds b qui se sont pas reliés & un noceud a tel que la regle 'impose sont
eux aussi éliminés.

Si un ensemble de nceuds est vide, la regle échoue.

Une fois les nceuds vérifiés, sont ensuite appliquées les regles des liens interdits. Pour
ce stade, on ne défalque pas les nceud b, on se contente d’éliminer les nceuds a ayant un
lien interdit vers un b.

A nouveau, si un ensemble de noeuds est vide, la régle échoue. Sinon :

if nothing_forbidden and O not in [len(tab) for tab in nodes_candidats]:
rules_applied.append(rule.name)

Le systeme d’évaluation des régles s’exerce dans un parcours de graphe tel que celui de
la figure D. 10.
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D. 5. Reégles prises en charge

<item idx="1" lemma="Alan" ner="PERSON" pos="NNP">Alan</item> strict digraph {
<item idx="2" lemma="Bean" ner="PERSON" pos="NNP">Bean</item> 4 [pos=VBN, word=born];

<item idx="3" lemma="be" ner="0" pos="VBD">was</item> 2 [pos=NNP, word=Bean];
<item idx="4" lemma="bear" ner="0" pos="VBN">born</item> 4 -> 2 [key=nsubjpass];
<item idx="5" lemma="in" ner="0" pos="IN">in</item> 3 [pos=VBD, word=was];
<item idx="6" lemma="Wheeler" ner="LOCATION" pos="NNP"> 4 -> 3 [key=auxpass];
Wheeler</item> 6 [pos=NNP, word=Wheeler];
<item idx="7" lemma="," ner="0" pos="OTHERS">,</item> 4 -> 6 [key="nmod:in"];
<item idx="8" lemma="Texas" ner="LOCATION" pos="NNP"> 11 [pos=CD, word="1932-03-15"];
Texas</item> 4 -> 11 [key="nmod:on"];
<item idx="9" lemma="on" ner="0" pos="IN">on</item> 13 [pos=0THERS, word="."];
<item idx="10" lemma="‘‘" ner="0" pos="OTHERS">"</item> 4 -> 13 [key=punct];
<item idx="11" lemma="1932-03-15" ner="DATE" pos="CD"> 0 -> 4 [key=R0O0T];
1932-03-15</item> 1 [pos=NNP, word=Alan];
<item idx="12" lemma="’’" ner="0" pos="OTHERS">"</item> 2 -> 1 [key=compound] ;
<item idx="13" lemma="." ner="0" pos="OTHERS">.</item> 5 [pos=IN, word=in];
6 -> 5 [key=case];
(a) Tokens : Alan Bean was born in Wheeler, Texas on "1932-03-15". 7 [pos=0THERS, word=","]1;
6 -> 7 [key=punct];
8 [pos=NNP, word=Texas];
6 -> 8 [key=appos];
9 [pos=IN, word=on];
11 -> 9 [key=case];

10 [pos=0THERS,word="\""];
11 -> 10 [key=punct];

12 [pos=0THERS, word="\""];
11 -> 12 [key=punct];}

(b) Représentation graphique (c) Linéarisation

FIGURE D. 10 — (c) : linéarisation du graphe (b) représentant ’organisation des tokens

(a)

D. 5 Regles prises en charge

Nous travaillons sur un corpus anglais, le nom des régles est en anglais - approxi-
matif peut-étre. Les compétences linguistiques mises en ceuvre dans ce projet sont en
construction. Il s’agit pour la partie 1 de disposer de leviers pertinents.

D. 5.1 Les regles en détail

Sachant un systéme self.system, nous créons les régles. Leur dénomination fine est liée a
un historique de tests. Il peut y avoir une regle ~5 sans regle "4, merci de ne pas prendre
garde a ce genre de détail.

def make_systeme(self):

self.system=rules.System()

# rappel, la definition d’un lien entre deux noeuds est:
# add link(departfleche, arrivefleche, etiquettefleche)
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Annexe D. Paraphrases syntariques

D. 5.2 Apposition

Nous utilisons le lien ‘appos’ pour déterminer si une relation se réalise dans le cadre
d’une apposition.

Enhanced++ Dependencies:

punct
l:relcl
nsubj nsubj
nmod:poss Cop appos nmod:poss cop
m&{nmpoundw—.‘m “&amnd I \m_@mmpnund I pum:tl- rtzhth$ ‘m@mmpnund |
rock .

1| Aaron Bertram 's  musical géhré is Ska 'punk' ,‘ml‘.lSiC‘ whose origi-né are Punk

rule_appos = rules.System.Rule(name="apposition")
# soit deux noeuds quelconques

x = rule_appos.add_node()

y = rule_appos.add_node()

# il existe un lien csubj.* unissant deux noeuds
rule_appos.add_link( x, y, ’appos’)

# ajout regle au systéme
self.system.add_rule(rule_appos)

D. 5.3 Clausal subject (Groupe verbal sujet)

Nous nous contentons d’exploiter le tag “csubj.*”, qui permet de détecter les expres-

sions verbales sujets d’un verbe, que ce verbe soit ou non au passif.
Le résultat n’est pas tres brillant. Ce modele est exclu des travaux sur les paraphrases
webnlg .

Enhanced++ Dependencies:

mn

i
nmad:af—

=
s
case nummeod: bjp. d
punct nmoad:in imaod:agent conj:and:
S S e R R L S W

-dy
e [ e _

1 The bu\\d\ngol the Adare Méﬁor started in \ " 1‘-{00 \ " and completed in 1862 was designed by James and George Pain .

rule_cs = rules.System.Rule(name="clausal_subject_1")

# soit verbe_maitre qui aura un sujet

verbe_maitre =rule_cs.add_node(’VB.*’, inside_allow=False)
# le verbe de la clause

verbe_clause =rule_cs.add_node(’VB.*’, inside_allow=False)
# nous sommes dans des phrases simples
rule_cs.set_position(verbe_clause, verbe_maitre)

# le verbe maitre sera dépourvu de sujet

x = rule_cs.add_node()

rule_cs.forbid_link(verbe_maitre, x, ".subj.*")

# et il n’est pas le verbe étre

rule_cs.forbid_link(x, verbe_maitre, "cop")

rule_cs.add_link(verbe_clause, verbe_maitre, "ccomp")

# cette régle vise & éviter 1’intégration des relatives type

# The ground of A.S. Gubbio 1910 is located in Italy, where the people who live there
# are called Italians.

# sinon elles correspondraient
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D. 5. Régles prises en charge

rule_cs.forbid_link(rule_cs.add_node(), verbe_clause, "acl:relcl")

# ajout de la régle au systéme
self.system.add_rule(rule_cs)

# nous pourrions aussi avoir le verbe étre. c’est détectable avec clausal subject,
# plutdt avec des what kjiso wants is ksdj

rule_cs = rules.System.Rule(name="clausal_subject_3")

# soit verbe_maitre qui aura un sujet

verbe_maitre =rule_cs.add_node(’VB.*’, inside_allow=False)
#le verbe de la clause

verbe_clause =rule_cs.add_node(’VB.*’, inside_allow=False)
# nous sommes dans des phrases simples
rule_cs.set_position(verbe_clause, verbe_maitre)

# le verbe maitre sera dépourvu de sujet
x = rule_cs.add_node()

# et il est le verbe étre
rule_cs.add_link(x, verbe_maitre, "cop")

rule_cs.add_link(x, verbe_clause, "csubj*")

# ajout de la régle au systéme
self.system.add_rule(rule_cs)

# nous pourrions aussi avoir le verbe étre. c’est détectable avec un ccomp quand pré-fixé

rule_cs = rules.System.Rule(name="clausal_subject_2")

# soit verbe_maitre qui aura un sujet

verbe_maitre =rule_cs.add_node(’VB.*’, inside_allow=False)
# le verbe de la clause

verbe_clause =rule_cs.add_node(’VB.*’, inside_allow=False)
# nous sommes dans des phrases simples
rule_cs.set_position(verbe_clause, verbe_maitre)

# le verbe maitre sera dépourvu e sujet

x = rule_cs.add_node()

# et il est le verbe étre

rule_cs.add_link(x, verbe_maitre, "cop")
rule_cs.forbid_link(x, rule_cs.add_node(), "nsubj.*")

rule_cs.add_link(verbe_clause, x, "ccomp")

# ajout de la régle au systéme
self.system.add_rule(rule_cs)

D. 5.4 Coordinated clauses (coordination verbale)

Cinq regles nous permettent de “récolter” les clauses coordonnées simples (type “su-
jet + verbe [coordination| verbe”).
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Annexe D. Paraphrases syntariques

clause 1 The Allama Igbal International Airport is located in Pakistan and has a
runway name of 18L/36Rind a length of 2900.

Enhanced++ Dependencies:

det (nn]and
campound nmod-of conj:and
compound— nsthuass\ 3 o nmod:of:
y M(nmpnun wEz sy uase\‘m co Yvaz/ o M(nmpnun ‘mr/}»punn punn‘rr o pTr e mrme\g Y

1| The Allama Igbal International Airport is located in Pakistan and has a runway name of " 18L/36R " and a length of 2900 .

clause 2 Aaron Bertram performs Ska punk music and plays for the Suburban Legends

band. )
Enhanced++ Dependencies

xme]
/ et
nummnd nsum\“’,EZ OT M(nmpnun cc) ez’ RB-advmn van f/ (nmpnund 3

The 1955 has a V8 engine and is also named the " Dodge Comne[ ]

clause 5 Alison O’Donnell is a musician for the United Bible Studies band and was
previously member of the Flibbertigibbet band.

Enhanced++ Dependencies:

conand.
nsubj e
/ in
oo |VEZ]'/;|"“E e |VEZ »amnd I‘Nrcasew .

1| Ayam penyet is from Indonesia and is a pﬂpular dish in Malaysia .

rule_coord = rules.System.Rule(name="coordinated_clauses_1")
#soit x et y deux verbes

vl = rule_coord.add_node(pos=’V.*’, inside_allow=False)

v2 = rule_coord.add_node(pos=’V.*’, inside_allow=False)
#soit sl et s2 deux sujets

sl = rule_coord.add_node()

s2 = rule_coord.add_node()

rule_coord.add_link(vl, s1, "nsubj.*")
rule_coord.forbid_link(v2, s2, "nsubj.*")

x = rule_coord.add_node()

# on exclut les cop [x -> verbe étre] aboutissant & ce que é&tre n’ait pas de sujet.
rule_coord.forbid_link(x, s2, "cop")

x2 = rule_coord.add_node()

#soit ¢ une coordination

¢ = rule_coord.add_node(pos="CC", inside_allow=False)
rule_coord.set_position(vl, c)
rule_coord.set_position(sl, c)
rule_coord.set_position(s2, c)#s2 aussi est aprés cc
rule_coord.set_position(c, v2)
rule_coord.set_position(c, x2)
rule_coord.forbid_link(sl, x2, "acl:relcl")

#j’ajoute la régle

self .system.add_rule(rule_coord)

Coordinated clauses 2

rule_coord = rules.System.Rule(name="coordinated_clauses_2")
#soit x et y deux verbes
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D. 5. Régles prises en charge

vl = rule_coord.add_node(pos=’V.*’, inside_allow=False)
v2 = rule_coord.add_node(pos=’V.*’, inside_allow=False)
#soit sl le sujet commun

s1 = rule_coord.add_node()

s2 = rule_coord.add_node()

rule_coord.add_link(vl, s1, "nsubj.*")
rule_coord.add_link(v2, s1, "nsubj.*")

#soit ¢ une coordination

¢ = rule_coord.add_node(pos="CC", inside_allow=False)
rule_coord.set_position(vl, c)
rule_coord.set_position(sl, c)
rule_coord.set_position(c, v2)

#j’ajoute la régle

self.system.add_rule(rule_coord)

Coordinated clauses 3

1s

#on s’occupe des
rule_coord = rules.System.Rule(name="coordinated_clauses_3")
#soit x et y deux verbes

vl = rule_coord.add_node(pos=’V.*’, inside_allow=False)

v2 = rule_coord.add_node(pos=’V.*’, inside_allow=False)
#soit sl le sujet commun

sl = rule_coord.add_node()

#soit x ce qui est

x = rule_coord.add_node()

rule_coord.add_link(vl, s1, "nsubj.*")

#on relie x & v2 par un lien cop

rule_coord.add_link(x, v2, "cop")

#est relié a vl dans le cadre de la coordination verbale
rule_coord.add_link(vl, x, "conj.*")

#et ce qui est cop n’est pas sujet

#pas sujet
nonsuj= rule_coord.add_node()
rule_coord.forbid_link(x, nonsuj, ".subj.*")

#soit ¢ une coordination

¢ = rule_coord.add_node(pos="CC", inside_allow=False)
rule_coord.set_position(vl, c)
rule_coord.set_position(sl, c)
rule_coord.set_position(c, v2)

#j’ajoute la régle

self.system.add_rule(rule_coord)

Coordinated clauses 4

is"

#on s’occupe des
rule_coord = rules.System.Rule(name="coordinated_clauses_4")
#soit x et y deux verbes

vl = rule_coord.add_node(pos=’V.*’, inside_allow=False)

v2 = rule_coord.add_node(pos=’V.*’, inside_allow=False)
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#soit s1 le sujet commun

sl = rule_coord.add_node()

#soit x ce qui est

x1 = rule_coord.add_node()
rule_coord.add_link(x1l, s1, "nsubj.*")
rule_coord.add_link(v2, s1, "nsubj.*")

#on relie x & vl par un lien cop

rule_coord.add_link(x1l, v1, "cop")

#est relié a v2 dans le cadre de la coordination verbale
rule_coord.add_link(v2, x1, "conj.*")

#soit c une coordination

¢ = rule_coord.add_node(pos="CC", inside_allow=False)
rule_coord.set_position(xl, c)
rule_coord.set_position(vl, c)
rule_coord.set_position(sl, c)
rule_coord.set_position(c, v2)

#j’ajoute la régle

self .system.add_rule(rule_coord)

Coordinated clauses 5

#on s’occupe des "is"

rule_coord = rules.System.Rule(name="coordinated_clauses_5")
#soit x et y deux verbes

vl = rule_coord.add_node(pos=’V.*’, inside_allow=False)
v2 = rule_coord.add_node(pos=’V.*’, inside_allow=False)
#soit sl le sujet

sl = rule_coord.add_node()

#soit x1 et x2 ce qui est

x1 = rule_coord.add_node()

x2 = rule_coord.add_node()

#on relie x & vl par un lien cop
rule_coord.add_link(x1l, v1, "cop")

#et x1 est relié au sujet par nsubj
rule_coord.add_link(x1l, s1, "nsubj.*")

#il n’y a qu’un seul sujet référencé dans ce cas.

#on relie x2 & v2 par un lien cop
rule_coord.add_link(x2, v2, "cop")

#et un lien conj.* lie x1 et x2
rule_coord.add_link(x1l, x2, "conj.*")

#par ailleurs nous avons une coordination au milieu

#soit c¢ une coordination

¢ = rule_coord.add_node(pos="CC", inside_allow=False)
rule_coord.set_position(xl, c)
rule_coord.set_position(vl, c)
rule_coord.set_position(sl, c)
rule_coord.set_position(c, v2)
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rule_coord.set_position(c, x2)
#j’ajoute la régle
self.system.add_rule(rule_coord)

D. 5.5 Coordinated full clauses (coordination)

Les coordinated full clauses disposent de trois régles de détection, suffixées 1, 2
et 3.
Nous avons eu de gros probléemes de parsing pour les clauses pleinement coordonnées
(type “sujet + verbe [coordination] sujet + verbe”).
Nous avons choisi la méthode brute, définissant deux verbes v1 et v2 chacun équipé de
sujets sI et s2, le couple {v1, s1} étant sans ordre spécifié a gauche d’une conjontion de
coordination, et {v2, s2} a droite.
Nous interdisons une relation acl :relacl entre le verbe de la partie droite et son sujet,
pour éliminer une relative a droite de la coordination de deux noms communs.

full clause 1

Enhanced++ Dependencies:

punct

onj:and

wmod Df
nmod:in / 7
case amo
Mcnmpound\mﬁnsuhj\vﬁz IN’?—l_IT]"dm .l COmMpoUn: o0l W.&nsuhj vEZ Mmm%

Aaron Turner falls in the genre of Avant-garl:le metal music and he plays Electric gu|tar !

full clause 2 Une seconde regle permet de détecter les conjonctions ou le verbe est
étre.

Enhanced++ Dependencies:

onj:and
nmod:of
nsubjpass nmod:iﬁc / nmaod: pnssﬂ_/
M/I_VEDrau:pass VBN IN’caseﬁw HCCI C_D’fll"l ] det NN case-u.ms pramod g VEZ’EDP&HN_PS}

Abradab was bormn in Poland and one of the  country 's ethnic  groups is Kashumans )

full clause 3

Aaron Bertram plays for the Suburban Legends band and their genre is Ska.

Enhanced++ Dependencies:

hnmud'ur i

o

e JEEEE\

e el tpr et st A e pRpst ™ i ez ey

Aaron Bertram plays for the Suburban Legends band and their genre is Ska

rule_coord = rules.System.Rule(name="coordinated_full_clauses_1")
#soit x et y deux verbes
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vl = rule_coord.add_node(pos=’’)

v2 = rule_coord.add_node(pos=’V.*’, inside_allow=False)
#soit sl et s2 deux sujets

s1 = rule_coord.add_node()

s2 = rule_coord.add_node()

rule_coord.add_link(vl, si1, "nsubj.*")
rule_coord.add_link(v2, s2, "nsubj.*")

# il existe un nouud quelconque k
k=rule_coord.add_node()

# ce noeud est a droite du sujet 2
rule_coord.set_position(s2, k)

# il n’a pas de lien ref avec le sujet de v2

# si c’était le cas, nous aurions une relative sujet
rule_coord.forbid_link(s2, k, "ref")
rule_coord.forbid_link(s2, v2, "acl:relcl")

# soit c une coordination

¢ = rule_coord.add_node(pos="CC", inside_allow=False)
rule_coord.set_position(vl, c)

rule_coord.set_position(sl, c)

rule_coord.set_position(c, v2)

rule_coord.set_position(c, s2)

x = rule_coord.add_node()

rule_coord.forbid_link(x, s2, "cop") # on exclut les cop [x -> verbe étrel

# j’ajoute la régle
self.system.add_rule(rule_coord)

Coordinated full clauses 2

#on s’occupe des "is"

rule_coord = rules.System.Rule(name="coordinated_full_clauses_2")
#soit x et y deux verbes

vl = rule_coord.add_node(pos=’’)

v2 = rule_coord.add_node(pos=’V.*’, inside_allow=False)
#soit sl le sujet du verbe 1

s1 = rule_coord.add_node()

#soit s2 le sujet du verbe 2

#soit x ce qui est

x = rule_coord.add_node()

rule_coord.add_link(vl, si1, "nsubj.*")

#on relie x & v2 par un lien cop

rule_coord.add_link(x, v2, "cop")

#test relié a vl dans le cadre de la coordination verbale
rule_coord.add_link(vl, x, "conj.*")

#et ce qui est cop est sujet

sujet= rule_coord.add_node()

rule_coord.add_link(x, sujet, ".subj.*")

#soit c une coordination
¢ = rule_coord.add_node(pos="CC", inside_allow=False)
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rule_coord.set_position(vl, c)
rule_coord.set_position(sl, c)
rule_coord.set_position(c, sujet)
rule_coord.set_position(c, x)
rule_coord.set_position(c, v2)
#j’ajoute la régle
self.system.add_rule(rule_coord)

D. 5.6 Direct object/Transitive clause (cod)

Aaron Bertram performs Ska punk music and plays for the Suburban Legends band.

Enhanced++ Dependencies:

cc— -case
-dobj- " -det "l
o \ / & o
SO SOOI N A N B AV G :

Aaron Bertram  performs Ska punk music and plays for the Suburban Legends band .

objectDirect = rules.System.Rule(name="direct_object")
#soit x et y deux verbes

x = objectDirect.add_node(pos=’V.*’, inside_allow=False)
y = objectDirect.add_node(pos=’’)
objectDirect.add_link(x, y, ’dobj’)

#j’ajoute la régle
self.system.add_rule(objectDirect)

D. 5.7 Existential/predicative clause (existentielle)

Aaron Bertram is a Ska punk musician with the Suburban Legends band.

Enhanced++ Dependencies:

Faith

det det
a d
P! IVEZ@.I.(MWM“T%”B"W.WA‘M/ IN/AU_TT‘_ fwm‘"m;"&"mmn§m :

Aaron Bertram is a Ska punk musician with the Suburban Legends band .

existencielle = rules.System.Rule(name="existential")
#soit x et y deux verbes

y = existencielle.add_node(pos=’’)

z = existencielle.add_node(pos=’V.*’, inside_allow=False)

existencielle.add_link(y, z, ’cop’)

#j’ajoute la régle
self.system.add_rule(existencielle)
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D. 5.8 Indirect object (COI)

Il y en a peu... : la structure est sous-représentée dans le corpus. Voici un exemple
type :
It was the All India Council for Technical Education in Mumbai that gave Acharya
Institute of Technology its Technical Campus status.

Enhanced++ Dependencies:

4 Tirelcl o
et \ . \ o o nmod:pass—
Pref(vED MF(E/ [ o gt e e wor Yo/ e e m‘m‘““" b

1 It was the All India Council for Technical Education in Mumbai that gave Acharya Institute of  Technology its Technical Campus status .

objectInDirect = rules.System.Rule(name="indirect_object")
#soit x et y deux verbes

x = objectInDirect.add_node(pos=’V.*’, inside_allow=False)
y = objectInDirect.add_node(pos=’’)

objectInDirect.add_link(x, y, ’iobj’)
#j’ajoute la régle

self.system.add_rule(objectInDirect)

D. 5.9 Juxtaposition

ACF Fiorentina has 47290 members, the team competed in the 2014 season.

Enhanced++ Dependencies:

ot
_ , el
ot s s \
R ez g o e e v e n

1] ACF Fiorentina has 47290 members , the team competed in the 2014 season .

# coordonnées

rule_juxtaClauses = rules.System.Rule(name="juxtaposition")

#soit x et y deux verbes

verbel = rule_juxtaClauses.add_node(pos=’V.*’, word=".*(7!:ing)$", inside_allow=False)
verbe2 = rule_juxtaClauses.add_node(pos=’V.*’, word=".*(7!:ing)$", inside_allow=False)
# une virgule

virgule = rule_juxtaClauses.add_node(word=’,’)

# un point final

point = rule_juxtaClauses.add_node(word=’.’)

#un wrb potentiel

wrbpos = rule_juxtaClauses.add_node(inside_allow=False)

# on interdit un lien typé relative clause sur le dernier verbe avec un object entre les
# deux verbes.

rule_juxtaClauses.forbid_link(verbe2, wrbpos, "acl:relcl")
rule_juxtaClauses.set_position(verbel, wrbpos)

rule_juxtaClauses.set_position(wrbpos, verbe2)

#deux sujets
sujetl= rule_juxtaClauses.add_node (pos=""(7!W).*$")
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sujet2= rule_juxtaClauses.add_node(pos=""(7!W).*$")

rule_juxtaClauses.add_link(verbel, sujetl, ’.subj.*’)
rule_juxtaClauses.add_link(verbe2, sujet2, ’.subj.*’)

#verbel est relié a deux puncts --> cldture virgule et cléture point final
rule_juxtaClauses.add_link(verbel, virgule, "punct")
rule_juxtaClauses.add_link(verbel, point, "punct")

rule_juxtaClauses.set_position(verbel, virgule)
rule_juxtaClauses.set_position(sujetl, virgule)
rule_juxtaClauses.set_position(virgule, verbe2)
rule_juxtaClauses.set_position(virgule, sujet2)
rule_juxtaClauses.set_position(sujetl, sujet2)
rule_juxtaClauses.set_position(verbel, verbe2)

self.system.add_rule(rule_juxtaClauses)

D. 5.10 Participle clause (clause participiale)
After being recruited by NASA in 1963, Alan Bean spent 100305 minutes in space.

Enhanced++ Dependencies

nmodin.
fmodaganty, \ ﬁ }
d VEG»auxpass - -(a;é‘m T T ALGL L ST, Wt e R \

After being recruited by NASAin 1963 Alan Bean spent 100305 minutes in space .

ptc = rules.System.Rule(name="participle clause")
# soit x, y et z
= ptc.add_node(pos=’V.*’)
ptc.add_node(pos=’V.*’)
ptc.add_node (pos=’VBG’)
ptc.add_link(y, z, ’auxpass’)
ptc.add_link(x, y, ’advcl.*’)
self .system.add_rule(ptc)

y

Z

Participle clause bis 1
A Sausage is used when making a Bacon Fxplosion which has The United States to thank

for inventing it.
Enhanced++ Dependencies:

dabj aclrelcl \
bj adwvcl. adwcl -fe
o1 d“mﬂ;"gis’;‘“ vamix“’”“" vee! oT W ‘W’*Ln&vaz ‘“’""ﬁim/a’“mﬁva/ Tnfms’r*\vasr“““
it .

A  Sausage is used when making a Bacon Explosion which has The United States to thank for inventing

ptc = rules.System.Rule(name="participle clause_bis_1")
#soit x, y et z
y = ptc.add_node(pos=’V.*’, inside_allow=False)

= ptc.add_node(pos=’VBG’)

ptc.add_link(y, z, ’advcl’)
self.system.add_rule(ptc)
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Participle clause bis 2

Bionico is a Dessert, requiring Granola as one of its ingredients.

Enhanced++ Dependencies:

nsubj -
ndel (a“ael 3
g compaund alm’ o uyamud p.mnm\. wf onf M‘"";;.“?Smpuun m

Bandeja paisa is a popular Colombian cuisine . originating from the Antioquia Department region

ptc = rules.System.Rule(name="participle clause_bis_2")
#soit x, y et z

y = ptc.add_node(pos=’V.*’, inside_allow=False)
z = ptc.add_node(pos=’VBG’)
x = ptc.add_node()

ptc.add_link(x, y, ’cop’)
ptc.add_link(x, z, ’advcl’)
self .system.add_rule(ptc)

Participle clause 3

Country music, originating from Blues music, is performed by Al Anderson (NRBQ
band).

Enhanced++ Dependencies:

-
uw_"// i p_m i \ / o ‘_/ o \
[ g W weel v e N ez Nen e P e e me e Pt pRe

Country music . after beeing from Blues music . is performed by Al Anderson ( NRBQ band )

ptc = rules.System.Rule(name="participle clause_3")
#soit x, y
X = ptc.add_node()

= ptc.add_node(pos=’VBG’)

ptc.add_link(x, y, ’acl.*’)
self.system.add_rule(ptc)

D. 5.11 Participle clause subject

Serving the city of Alderney, Alderney Airport’s 1st runway is made from Poaceae.

Du fait d’un fort taux d’erreur du parseurs, cette analyse n’a pas été conservée pour les
Enhanced++ Dependencies:

# mos o nmod:poss \ fmods Imm
vES wdw’“p(ase T g VEF m»case

tr avaux. Serving the city of Aldemey Aldemey Airport s 1st runway is made from Duaceae
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ptc = rules.System.Rule(name="participle clause_subject_2_1")
#soit x, y et z

y = ptc.add_node(pos=’V.*’)

z = ptc.add_node(pos=’VBG’)

ptc.add_link(y, z, ’csubj.*’)
self.system.add_rule(ptc)

ptc = rules.System.Rule(name="participle clause_subject_2_2")
#soit x, y et z

y = ptc.add_node(pos=’V.*’)

z = ptc.add_node(pos=’VBN’)

ptc.add_link(y, z, ’csubj.*’)

self.system.add_rule(ptc)

D. 5.12 Passive voice (voix passive)

de

La voie passive est simplement détectée par une liaison ‘subjpass.*’; et permet donc
référencer les voies passives dans des structures subordonnées et simples.

Abradab was born is Katowice, Poland.

Enhanced++ Dependencies:

punct
nsubjpass ccomp. appos N\
e D=y vz P e ™ e

1| Abradab was born s Katowice . Poland .

rule_passive = rules.System.Rule(name="passive_voice")
#soit deux noeuds quelconques

x = rule_passive.add_node()

y = rule_passive.add_node()

#11 existe un lien .subjpass unissant deux noeuds
rule_passive.add_link( x, y, ’.subjpass.*’)

#ajout de la régle au systéme
self.system.add_rule(rule_passive)

5.13 Possessive case (possessif)

Aaron Bertram’s musical genre is Ska punk, music whose origins are Punk rock.

Enhanced++ Dependencies

i ——aclrelcl -
nsubj nsu Ja
d:p P appos nmod:poss op
M(umpuundWasE‘m ramed lvﬁzw(nmpuund Puncia " wps wﬁprm;mmpuunn 5
rock

1] Aaron Bertram 's musical genre is Ska punk . music whose origins are Punk

case_rule = rules.System.Rule(name="possessif")
#soit deux noeuds quelconques

x = case_rule.add_node()

y = case_rule.add_node()

#i1 existe un lien csubj.* unissant deux noeuds
case_rule.add_link( x, y, ’nmod:poss’)

#ajout de la régle au systéme

self .system.add_rule(case_rule)
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D. 5.14 Relative adverb (relative adverbiale)

Pour la présence d’une relative adverbiale, nous nous reposons exclusivement sur la
présence d’adverbe modifiant z, sachant que z est dans une relation clausale (acl:relcl)
avec un noeud z.

Enhanced++ Dependencies:

punct

aclrelcl dnl:g'
compound = ¥ nmod:in {—dadvmod 3 etﬂm
Ccompoun nsu Case unct - et nsu Compoun -
e T [ e Nuez/or e e %)

1| Alfred Garth Jones died in London . where the leader leads the European Parliament .

#relative adverbs

rule_relativeAdverbs = rules.System.Rule(name="relative_adverb")
#soit x un noeud pos_taggué *

x = rule_relativeAdverbs.add_node()

#soit y un noeud quelconque

y = rule_relativeAdverbs.add_node()

#soit 11 le lien unissant faisant x modifié par y, de type advmod
11 = rule_relativeAdverbs.add_link(x, y, ’advmod’)

#soit z un noeud quelconque

#z un noeud qui sera dans une relation de relcl avec ce que 1l’adverbe modifie
z = rule_relativeAdverbs.add_node()

# soit 12 le lien unissant z a x, de nature ’acl:relcl’

12 = rule_relativeAdverbs.add_link(z, x, ’acl:relcl’)

#sachant que z n’est pas le sujet de x
13 = rule_relativeAdverbs.forbid_link(x, z, ’nsubj.*’)

self.system.add_rule(rule_relativeAdverbs)

D. 5.15 Relative object (relative objet)

Ahmet Ertegun is a Rock and roll music performer, whose origins came from Coun-
try music.

Pour détecter une relative objet, nous recherchons les nceuds z qui ont un sujet z.

rule_relativeObject.add_link(x, z, ’nsubj.*’)
#mcela peut étre un verbe ou un nom dans le cas des existencielles.

z ne doit pas étre un ‘W.*. Il a donc été défini par (cf assertions négatives, D. 4.2) :
z = rule_relativeObject.add_node(pos="-W.*")
y est lui un nceud quelconque lié & z par une relationacl:relcl :

y = rule_relativeObject.add_node()
rule_relativeObject.add_link(x, y, ’acl:relcl’)
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La regle compléte est un peu plus fine, et permet de détecter les structures relatives objet.

D.

Enhanced++ Dependencies:

punct
I:relcl
Dmpnund nmod:poss nmod:from
d ‘conj:and {ompnund ref bi case
t -
Mtompoun [V'EZ cc-.jccl compnun punct-+ nsubj VED IlN cnmpoun h

1| Ahmet Ertegun is a Rock  and roll music performer whase arigins came from Country music .

#relative object

rule_relativeObject = rules.System.Rule(name="relative_object")

#soit x un noeud pos_taggue V.x*

x = rule_relativeObject.add_node()

#soit y un noeud quelconque vers lequel x sera lié dans le cadre d’une relative clause
y = rule_relativeObject.add_node()

#soit z un noeud quelconque dont x sera le sujet, mais qui ne sera pas y

z = rule_relativeObject.add_node(pos="-W.*")

#soit 11 le lien unissant y a x, de nature ’acl:relcl’, ce lien n’unissant pas x et z
11 = rule_relativeObject.add_link(x, y, ’acl:relcl’)

11 = rule_relativeObject.forbid_link(x, z, ’acl:relcl’)

#soit 12 le lien unissant x & y, de nature ’dobj’ : x a pour objet y

12 = rule_relativeObject.add_link(x, z, ’nsubj.*’)

11 = rule_relativeObject.forbid_link(y, x, ’nsubj.*’)

self.system.add_rule(rule_relativeObject)

5.16 Relative subject (relative sujet)

Diverses possibilités se profilaient pour trouver les relatives sujet. Nous utilisons le

stanford parser, et savons qu’il est définir sur des bases statistiques des clauses. Deux
phrases-type nous ont questionnés.

Alfred Garth Jones died in London which is lead by the Furopean Parliament. et

Aaron Bertram, who plays Ska punk, is an artist with the band Kids Imagine Nation.

Enhanced++ Dependencies:

. punct
nsubj nmod:with

punct

acl:relcl
nsubj

det
compound
4 ref—-\l . :Dp m_ﬂ-r i:DI'I'IDDIJI'Idd
t t
Mcnmpnun punc "llJ wp Eﬂm% LJ[?EZ de IlN vB-"EITID

Aaron Bertram . who plays Ska punk ., is an artist with the band Kids Imagine Natlon

punct

nmod:agent
comp fase
compound = - nmaod:in nsuhjpass%
M/_ cnmpn%&nsu 1] VED HNrH:asE WOT lW.Eza—au:q:!éls |IN CDmpoun

| Alfred Garth Jones died in London which is lead by the Eumpean Parllament |

punct
I:relcl

i nmaod: agen nmm;nf
; nsubjpass case Case 3
re :ornpoun
puntt:l-J\lWDT lmr—au:pass VEN tompound LJ[VEZ mdet . {Drnpnund

3| London , which is lead bythe European Parlla.ment‘ is the town of Alfred Garth Jones !

FIGURE D. 11 — Détection des acl:relcl (relative clause modifier) par le stanford parser
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Il nous apparait que I’absence du tag relative clause modifier n’est pas suffisante pour
déclarer I'absence de relative sujet.
étant donné que nous n’avons que des phrases affirmatives, nous avons pris le pari que
tout mot taggué ‘W.*’ (c.f Annexes F) sujet d’un verbe témoignait d’une relative sujet.
Nous avons associé a cette regle la suivante : tout ‘WP’ non sujet d’un verbe mais lié a
quelque chose en tant que réf qui est lui sujet d’'un verbe et objet pour ce verbe d’une
relation “acl :relcl” témoigne d’une relation relative objet. Nous avons mis une contrainte
de position dans le cadre de la description, mais celle-ci pourrait étre retirée. Cela réduit
la liste des nceuds aux relations testées, donc l'intérét du retrait de la contrainte n’est
pas évident.

rule_relativeSubject = self.system.create_rule("relative_subject")
b4 rule_relativeSubject.add_node(pos="WP", inside_allow=False)

y = rule_relativeSubject.add_node(pos="V.*", inside_allow=False)

z = rule_relativeSubject.add_node()

11 = rule_relativeSubject.forbid_link(y, x, ’nsubj.*’, "")

11 = rule_relativeSubject.add_link(z, x, ’nsubj.*’)

11 = rule_relativeSubject.add_link(x, z, ’acl:relcl’)

12 = rule_relativeSubject.add_link(x, y, ’ref’)
rule_relativeSubject.set_position(x, y)
rule_relativeSubject.set_position(y, z)

rule_relativeSubject = enhanced_system.create_rule("relative_subject_2")
x = rule_relativeSubject.add_node(pos="W.*", inside_allow=False)

y = rule_relativeSubject.add_node(pos="")

z = rule_relativeSubject.add_node(pos="")

rule_relativeSubject.add_link(z, y, "nsubj.*")
rule_relativeSubject.add_link(y, z, "acl:relcl")
rule_relativeSubject.add_link(y, x, "ref")

rule_relativeSubject.set_position(y, x)
rule_relativeSubject.set_position(x, z)
self .system.add_rule(rule_relativeSubject)

D. 5.17 Twice objects/Ditransitive clause (COD et COI pour un méme
verbe)

Le corpus en offre trés peu...
The All India Council for Technical Education gave the Acharya Institute of Technology
the status of Technical Campus:

Enhanced++ Dependencies:

) N e
det nmad:for- mn& punct.
det. W = let nmod:af . compound. .
e T W —— e T e T

The All India Council for Technical Education gave the Acharya Institute of Technology the  status of \ " Technical Campus \

twiceRule = rules.System.Rule(name="twice_objects")
#soit x et y deux verbes
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X
y

z

twiceRule.add_node(pos=’V.*’, inside_allow=False)
twiceRule.add_node(pos=’"’)
twiceRule.add_node (pos=’"’)

twiceRule.add_link(x, y, ’iobj’)
twiceRule.add_link(x, z, ’dobj’)

#j’ajoute la régle
self.system.add_rule(twiceRule)

D. 6 Statistiques corpus

D. 6.1 Répartition des contraintes selon modele

Corpus Base | T2Ty, | TXoyn | D2Tsyn | TRsyn | D2Tspest | T2T5pest | ALLgyn
# textes en entrée | 32,503 | 18,904 | 22,386 4,099 | 9,968 4,106 26,621 3,266
4 textes en sortie 0| 8703 | 6,758 | 26,403 | 8,063 | 27,144 | 26,621 | 1,997
Constraintes utilisées

Juxtaposition 299 13 100 294 136 NA NA 35
VP Coordination 4,085 287 894 3,837 857 NA NA 186
Sent. Coordination | 2,890 162 622 2,751 669 NA NA 105
Predicative Clause | 25,429 4,023 1,609 18,352 1,304 NA NA 480
Passive Voice 14,523 1,745 1,509 11,786 1,527 NA NA 296
Possessive Cases 5,199 232 704 4,549 887 NA NA 138
Apposition 4,669 401 1,206 4,390 1,178 NA NA 223
Adverb Relative 3,166 159 494 2,991 491 NA NA 179
Object Relative 1,433 48 259 1,394 385 NA NA 118
Subject Relative 6,712 351 1,097 6,279 | 1,543 NA NA 216
Transitive Clause 11,889 1,708 | 1,408 9,938 | 1,281 NA NA 451
Intransitive Clause 9 0 0 9 0 NA NA 0
Ditransitive Clause 8 0 0 8 0 NA NA 0

D. 6.2 Exemples de sorties

TASK : T2T5.q

M : { (American submarine NR-1 , builder , General Dynamics Electric
Boat),
(General Dynamics Electric Boat , locationCity , Groton , Connecticut) }

1. General Dynamics Electric Boat is located in Groton, Connecticut and built the
American submarine NR-1.

2. The American submarine NR-1 was built by General Dynamics Electric Boat in
Groton, Connecticut.

3. General Dynamics Electric Boat, located in Groton, Connecticut, is the builder of
the American submarine NR-1.
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4. The American submarine NR-1 was built on the General Dynamics Electric Boat,
the location of which, is in Groton, Connecticut.

5. The American submarine NR-1 was built by General Dynamics Electric Boat, the
location of which, is in Groton, Connecticut.

M : { (AC Hotel Bella Sky Copenhagen , developer , Bella Center), (AC
Hotel Bella Sky Copenhagen , numberOfRooms , 814) }

1. The AC Hotel Bella Sky Copenhagen has 814 rooms and was designed by the Bella
Center.

2. The AC Hotel Bella Sky Copenhagen has 814 rooms and was developed by the
Bella Center.

3. The AC Hotel Bella Sky Copenhagen has 814 rooms and was given the "Technical

Campus ".

4. The AC Hotel Bella Sky Copenhagen has 814 rooms and was built in the Year
Bella Center.

M : { (Adare Manor , location , Adare), (Adare Manor , location , County
Limerick) }

1. Adare Manor is located in Adare, County Limerick.
2. Adare Manor is in County Limerick, Adare.

3. Adare Manor is in Adare, County Limerick.

4. Adare Manor is found in Adare, County Limerick.

5. Adare Manor is located in County Limerick, Adare.

M :{ (1634 : The Baltic War , author , David Weber), (1634 : The Bavarian
Crisis , precededBy , 1634 : The Baltic War) }

1. '1634 : The Bavarian Crisis’ was preceded by '1634 : The Baltic War’ which was
written by David Weber. 1634 : The Bavarian Crisis was preceded By 1634 : The
Baltic War written by David Weber.

M : { (1634 : The Ram Rebellion , author , Eric Flint), (Eric Flint , influen-
cedBy , Robert A. Heinlein) }

1. Eric Flint, author of 1634 : The Ram Rebellion, was influenced by Robert A.
Heinlein.
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. Eric Flint, influenced by Robert A. Heinlein, is the author of 1634 : The Ram
Rebellion.

. Eric Flint was influenced by Robert A. Heinlein and wrote 1634 : The Ram Rebel-
lion.

. Eric Flint is the author of 1634 : The Ram Rebellion, which was influenced by
Robert A. Heinlein.

. Eric Flint is the author of 1634 : The Ram Rebellion which was influenced by
Robert A. Heinlein.
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TASK : D2T 5.0

M :

{ (Aaron Bertram , associatedBand , associatedMusicalArtist , Kids

Imagine Nation), (Aaron Bertram , associatedBand , associatedMusical Artist
, Suburban Legends) }

1.

Aaron Bertram is associated with the musical artists Suburban Legends and Kids
Imagine Nation.

Aaron Bertram is associated with Kids Imagine Nation and Suburban Legends.

M : { (1634 : The Ram Rebellion , language , English language), (English
language , spokenIn , Great Britain) }

1.

2.

English language is spoken in Great Britain and is the language of Great Britain.
English language is the language of both Great Britain and Great Britain.

English language is spoken in Great Britain and is the language spoken in Great
Britain.

English language is spoken in Great Britain and is the language of the Great
Britain.

English language is spoken in Great Britain and is the language used in Great
Britain.

M : { (66391 1999 KW4 , apoapsis , 162164091.8388 kilometres), (66391 1999
KW4 , epoch , 2004-07-14) }

1.

XLIT

66391 1999 KW4 has an apoapsis of 162164091.8388 kilometres and an epoch 2004-
07-14.

66391 1999 KW4 has an epoch 2004-07-14 and its apoapsis is 162164091.8388
kilometres.

The epoch of 66391 1999 KW4 is 2004-07-14 and it has an apoapsis of 162164091.8388
kilometres.

66391 1999 KW4 has an epoch 2004-07-14 and an apoapsis of 162164091.8388
kilometres.

66391 1999 KW4 has an apoapsis of 162164091.8388 kilometres and its epoch is
2004-07-14.
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M : { (James Craig Watson , deathPlace , Madison , Wisconsin), (101 Helena
, discoverer , James Craig Watson) }

1. James Craig Watson, who died in Madison, Wisconsin, discovered 101 Helena.

2. 101 Helena was discovered by James Craig Watson, who died in Madison, Wiscon-
sin.

3. 101 Helena was discovered by James Craig Watson who died in Madison, Wiscon-
sin.

4. James Craig Watson, who discovered 101 Helena, later died in Madison, Wisconsin.

5. James Craig Watson, who died in Madison, Wisconsin, was the discoverer of 101
Helena.

M : { (Alan Bean , birthPlace , Wheeler , Texas), (Alan Bean , occupation ,
Test pilot) }

1. Alan Bean was born in Wheeler, Texas and served as a Test pilot.
2. Alan Bean, who was born in Wheeler, Texas, served as a Test pilot.
3. Alan Bean was born in Wheeler, Texas and is a Test pilot.

4. Alan Bean, a Test pilot, was born in Wheeler, Texas.

5. Alan Bean was born in the Wheeler, Texas and served as a Test pilot.
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TASK : TRy,

Mg : { (floorCountSujetl , floorCount , 23), (floorCountSujetl , location ,
Birmingham) }

t : 103 Colmore Row/completionDate/1976

k : transitive

Ty : 103 Colmore Row, located in Birmingham, with 23 floors, was completed in 1976.
Tout - 103 Colmore Row, completed in 1976, has 23 floors.

t : 103__Colmore_ Row/completionDate/1976

k : apposition

T}y, - The building of 103 Colmore Row completed in 1976 is located in Birmingham and
has 23 floors.

Tyt - 103 Colmore Row, Birmingham, has a floor count of 23.

Mg : { (Abel Caballero , birthPlace , Galicia (Spain)),
(Abel Caballero , birthPlace , Spain) }

t : Abel_Caballero/party/Spanish__Socialist_ Workers’_Party

k : apposition

T;»n : Abel Caballero was born in Galicia (Spain) in Spain and is a member of the Spanish
Socialist Workers’ Party.

Tout = Abel Caballero was born in Galicia (Spain), Spain.

t : Abel_Caballero/party/Spanish_ Socialist_ Workers’ Party

k : passive voice

Tin = Abel Caballero, born in Galicia (Spain) ( Spain), is a member of the Spanish So-
cialist Workers’ Party.

Tout = Abel Caballero was born in Galicia (Spain), Spain.

t : Abel_Caballero/party/Spanish_ Socialist_ Workers’ Party

k : relative subject

Ty = Abel Caballero was born in Galicia (Spain), Spain and was a member of the Spanish
Socialist Workers’ Party Party there.

Tout = Abel Caballero was born in Galicia (Spain) which is in the Spain.

Mg : { (Alan Shepard , birthPlace , New Hampshire),
(Alan Shepard , deathPlace , California), (Alan Shepard , nationality , Uni-
ted States) }
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t : Alan_Shepard/dateOfRetirement/"1974-08-01"

k : passive voice

Tip : Alan Shepard ( born in New Hampshire of the United States) retired on "1974-08-
01" and died in California.

Tout : Alan Shepard was born in New Hampshire and died in California.

Mg : { (Bananaman , broadcastedBy , BBC),
(Bananaman , firstAired , "1983-10-03"), (Bananaman , starring , Bill Oddie)

}

t : Bananaman/creator/Steve Bright

k : relative subject

T;n : Bananaman, created by Steve Bright and starring Bill Oddie, was first broadcast
by the BBC on the "1983-10-03".

Tout : Bananaman, which starred Bill Oddie, was broadcasted by the BBC.

Mg : { (Aaron Boogaard , birthPlace , birthPlaceObjet1),
(birthPlaceObjetl , ethnicGroup , Asian Canadians), (birthPlaceObjetl ,
leaderName , Elizabeth II) }

t : Canada/anthem/O_ Canada

k : apposition

T;n : O Canada is the national anthem of Canada, where Aaron Boogaard was born.
Elizabeth IT is the leader of Canada, where one of the ethnic groups, is Asian Canadians.
Tout : Aaron Boogaard was born in Canada, the country where Asian Canadians are an
ethnic group.

TASK : TX,,,

Mg : { (Anaheim , California , UTCOffset , "-8"), (Anaheim , California ,
areaCode , 657, 714),
(Anaheim , California , areaTotal , 131.6 square kilometres) }

t : Anaheim_, California/UTCOffset/"-8"

k : juxtaposition

T, : Anaheim, California has a total area of 131.6 square kilometres and the area codes
are 657, 714.
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Tout : Anaheim, California covers an area of 131.6 square kilometres, has the area codes
657, 714 and has a UTC offset of "-8".

t : Anaheim_, California/UTCOffset/"-8"

k : predicative

T, : Anaheim, California has a total area of 131.6 square kilometres and the area code
657, 714.

Tout : Anaheim, California has the area code : 657, 714 and a total area of 131.6 square
kilometres. The UTC offset is "-8".

Mg : { (Weymouth Sands , author , John Cowper Powys), (John Cowper
Powys , birthPlace , Shirley , Derbyshire), (Weymouth Sands , followedBy ,
Maiden Castle (novel)), (A Glastonbury Romance , followedBy , Weymouth
Sands) }

t : Weymouth_Sands/followedBy/Maiden Castle (novel)

k : predicative

Tin - Weymouth Sands was written by Shirley, Derbyshire native John Cowper Powys.
Tout : John Cowper Powys was born in Shirley, Derbyshire and is the author of Wey-
mouth Sands. The book is a sequel to A Glastonbury Romance and is followed by Maiden
Castle (novel).

Mg : { (Rolando Maran , club , Carrarese Calcio), (AC Chievo Verona , ma-
nager , Rolando Maran), (Rolando Maran , placeOfBirth , Italy) }

t : Rolando Maran/placeOfBirth/Italy

k : transitive

T;n : Rolando Maran has been the manager of AC Chievo Verona and is part of the club
Carrarese Calcio.

Tout : Rolando Maran ( born in Italy), has managed AC Chievo Verona and played for
Carrarese Calcio.

t : Rolando Maran/placeOfBirth/Italy

k : passive voice

Tin : Rolando Maran, who played for Carrarese Calcio has been the manager of AC
Chievo Verona.

Tout : AC Chievo Verona is managed by Rolando Maran, who was born in Italy and is
in the Carrarese Calcio club.

XLVI



D. 6. Statistiques corpus

t : Rolando Maran/placeOfBirth/Italy

k : predicative

T : AC Chievo Verona is managed by Rolando Maran who worked at Carrarese Calcio.
Tout : AC Chievo Verona is managed by Rolando Maran, who was born in Italy and is
in the Carrarese Calcio club.

t : Rolando Maran/placeOfBirth/Italy

k : coordinated clauses

T;n : Rolando Maran plays at Carrarese Calcio. He also manages AC Chievo Verona.
Tout = Rolando Maran ( born in Italy), has managed AC Chievo Verona and played for
Carrarese Calcio.

Mg : { (Serie B , champions , Carpi FC 1909), (AC Cesena , ground , Ce-
sena), (AC Cesena , league , Serie B) }

t : Serie_ B/champions/Carpi_ FC_ 1909

k : transitive

T;n : AC Cesena, in the Serie B league, ground is in Cesena.

Tout = AC Cesena is in the Serie B league ( with Carpi FC 1909 as champions) and has
a ground in Cesena.

t : Serie_ B/champions/Carpi_ FC_1909

k : relative subject

Tin : AC Cesena play in Serie B and their ground is in Cesena.

Tout = Cesena is the ground of AC Cesena who play in the Serie B which Carpi FC 1909
have been champions of.

t : Serie_ B/champions/Carpi_FC_ 1909

k : predicative

T;n : AC Cesena play at Cesena in Serie B.

Tout : With grounds at the Cesena, AC Cesena play in Serie B. Carpi FC 1909 are pre-
vious champions of that league.

t : Serie_ B/champions/Carpi_ FC_1909

k : coordinated full clauses

T;n : AC Cesena play in a league called the Serie B and their home ground is the Cesena.
Tout : AC Cesena is in the Serie B ( previous champions : Carpi FC 1909) and their home
ground is The Cesena.

t : Serie_ B/champions/Carpi_ FC_ 1909
k : relative subject

XLVII



Annexe D. Paraphrases syntariques

Tin ¢ AC Cesena play in a league called the Serie B and their home ground is the Cesena.
Tout : AC Cesena who play in the Serie B, won by Carpi FC 1909, have their home ground
at Cesena.

t : Serie_ B/champions/Carpi_FC_1909

k : relative adverb

Tin : AC Cesena ground is in Cesena and the club plays in Serie B.

Tout : AC Cesena ’s ground is in Cesena and they played in Serie B where the champions
were Carpi FC 1909.

t : Serie_ B/champions/Carpi_ FC_ 1909

k : juxtaposition

T;n : AC Cesena ’s home ground is the Cesena and the league they play in is Serie B.
Tout : Carpi FC 1909 are former champions of Serie B. AC Cesena also play in the same
league, their ground is in Cesena.

t : Serie_ B/champions/Carpi_ FC_ 1909

k : coordinated full clauses

T;n : The Cesena, is the home ground of AC Cesena which is in the Serie B.

Tout : The ground for AC Cesena is the Cesena and they compete in the Serie B. Previous
champions of the superleague are Carpi FC 1909.

t : Serie_ B/champions/Carpi_ FC_1909

k : relative object

T;n : AC Cesena compete in the Serie B and ground is in Cesena.

Tout : The home ground of AC Cesena is Cesena, they are in the Serie B league, of which
Carpi FC 1909 have been champions.

t : AC_Cesena/ground/Cesena

k : possessive

Tin : AC Cesena are in the Serie B league, the previous champions of which are Carpi
FC 1909.

Tout : AC Cesena play at their ground Cesena in the Serie B league. The champions of
this league are Carpi FC 1909.

t : AC_Cesena/ground/Cesena

k : relative subject

T;n : AC Cesena play in the Serie B, which Carpi FC 1909 were once the champions of.
Tout : AC Cesena who ’s grounds are in Cesena, play in the Serie B, the previous cham-
pions of which were Carpi FC 1909.

t : AC_Cesena/ground/Cesena
k : passive voice
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T;n : AC Cesena play in Serie B where Carpi FC 1909 have been champions.
Tout : The AC Cesena team is based in Cesena and play in the Serie B where Carpi FC
1909 were previous champions.
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TASK : T2T.,,,

Mg : { (Bandeja paisa , ingredient , Avocado), (Avocado , order , Laurales)
}

k : apposition

Ty : Avocado are classified in the order Laurales and are an ingredient in Bandeja paisa.
Tout : The Avocado serves as an ingredient in Bandeja paisa, a traditional dish from the
order of Laurales.

Mg : { (Bananaman , broadcastedBy , BBC), (BBC , locationCity , Broad-
casting House) }

k : relative subject

T;n : Bananaman the TV series was shown on the BBC, the BBC is headquartered in
Broadcasting House.

Tout : The BBC broadcasted Bananaman which stars in Broadcasting House.

k : apposition
T}, : Bananaman is broadcast by the BBC, which is based in Broadcasting House.
Tout : Located in Broadcasting House, the BBC, broadcast Bananaman.

Mg : { (Italy national under-16 football team , coach , Daniele Zoratto) }
k : predicative

T, : The coach of the Italy national under-16 football team is Daniele Zoratto.

Tyt - Daniele Zoratto is coach for the Italy national under-16 football team.

Mg : { (AIP Advances , editor , A.T. Charlie Johnson) }
k : passive voice

Ty, : The editors of AIP Advances are A.T. Charlie Johnson.
Tout - AIP Advances was edited by A.T. Charlie Johnson.

Mg : { (Bionico , country , Mexico), (Bionico , course , Dessert), (Dessert ,
dishVariation , Cookie), (Mexico , language , Spanish language), (Mexico ,
leaderName , Silvano Aureoles Conejo) }

k : relative adverb
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T;, : Bionico, a Dessert, can be found in Mexico. The name of the leader of Mexico is
Silvano Aureoles Conejo and the language spoken there is Spanish language. Another
confectionery Dessert is Cookie.

Tout - Cookie is a nice confectionery Dessert, as is Bionico. Bionico comes from Mexico,
where Silvano Aureoles Conejo is a leader.

Mg : { (Illinois , country , United States), (Chicago , isPartOf , Illinois),
(Chicago , leaderName , Rahm Emanuel), (300 North LaSalle , location ,
Chicago) }

k : relative adverb

Tin : 300 North LaSalle is located in Chicago, Illinois, United States. The city leader is
Rahm Emanuel.

Tout - Rahm Emanuel is the leader of Chicago, United States where the city is 300 North
LaSalle. Illinois is located in the country.
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TASK : D2T,,,

Mg : { (Airey Neave , activeYearsEndDate , 1979-03-30), (Airey Neave , bat-
tles , Battle of France) }

k : coordinated full clauses
Tout : Airey Neave fought in the Battle of France and he ended his career 1979-03-30.

Mg : { (Abilene Regional Airport , cityServed , Abilene , Texas), (Abilene ,
Texas , country , United States) }

k : transitive
Tyt : Abilene Regional Airport serves the city of Abilene, Texas which is in United
States.

Mg : { (James Craig Watson , almaMater , University of Michigan), (James
Craig Watson , deathCause , Peritonitis), (103 Hera , discoverer , James
Craig Watson) }

k : apposition
Tout : 103 Hera, was discovered by James Craig Watson, who studied at the University
of Michigan and died from Peritonitis.

Mg : { (AIDS (journal) , country , United Kingdom), (Lippincott Williams
& Wilkins , parentCompany , Wolters Kluwer), (AIDS (journal) , publisher
, Lippincott Williams & Wilkins) }

k : relative object
Tout : AIDS (journal) is published in the United Kingdom by Lippincott Williams &
Wilkins, whose parent company is Wolters Kluwer.

k : apposition

Tout = AIDS (journal) is published in the United Kingdom by Lippincott Williams &
Wilkins, the parent company of which, is Wolters Kluwer.
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Mg : { (AWH Engineering College , country , India), (Kerala , has to its
northwest , Mahé, India), (AWH Engineering College , state , Kerala) }

k : predicative
Tout : AWH Engineering College is located in Kerala, India. To the west of Kerala is
Mahe, India.

Mg : { (Abarth 1000 GT Coupé , bodyStyle , "Two door coupé"), (Abarth
1000 GT Coupé , engine , Straight-four engine), (Abarth 1000 GT Coupé ,
wheelbase , 2160.0 millimetres) }

k : transitive
Tout : The Abarth 1000 GT Coupe has a Straight-four engine, a "Two door coupe" and
a wheelbase of 2160.0 millimetres.

Mg : { (Andrew White (musician) , genre , Alternative rock), (Polydor Re-
cords , location , London), (Alternative rock , musicFusionGenre , Nu metal),
(Andrew White (musician) , recordLabel , Polydor Records), (Alternative
rock , stylisticOrigin , Punk rock) }

k : transitive

Tout : Andrew White (musician) is an Alternative rock musician signed to Polydor Re-
cords in London. Nu metal music is a fusion genre of Alternative rock which has its
stylistic origins in Punk rock. Nu metal is a fusion of Alternative rock.
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TASK : all,y,

Mg : { (Aaron Bertram , associatedBand , associatedMusicalArtist , Subur-

ban Legends), (Aaron Bertram , genre , Ska punk), (Ska punk , stylisticOrigin
Ska) }

9

k : predicative

T}, : Ska punk originates from Ska and is favored by Aaron Bertram, musician. Aaron
Bertram plays for the Suburban Legends band.

Tout : Aaron Bertram performs for Suburban Legends in the genre of Ska punk. Ska
punk originated from Ska.

k : predicative

Ty : Ska punk ( Origin : Ska) is the genre of Aaron Bertram, who is a member of Sub-
urban Legends band.

Tyout : Ska punk, originated from Ska and is the musical genre of Aaron Bertram.

t : Ska_punk/stylisticOrigin/Ska

k : transitive

T;n : Aaron Bertram is a Ska punk musician with the Suburban Legends band.

Tout : Aaron Bertram plays Ska punk music for the Suburban Legends Band. Ska punk
’s origin is Ska.

t : Ska_ punk/stylisticOrigin/Ska

k : apposition

T}y : Aaron Bertram, who plays Ska punk, is an artist with the band Suburban Legends.
Tout : Ska punk ( Origin : Ska) is the genre of Aaron Bertram, who is a member of
Suburban Legends band.

t : Ska_ punk/stylisticOrigin/Ska

k : predicative

T, : Aaron Bertram performs Ska punk music and played with Suburban Legends.
Tout : Aaron Bertram plays Ska punk music for the Suburban Legends Band. Ska punk
’s origin is Ska.

t : Aaron_ Bertram/associatedBand/associatedMusicalArtist /Suburban Legends

k : apposition

T : The musical genre of Aaron Bertram is Ska punk which has its origins in Ska.
Tout : Aaron Bertram, an artist with the band Suburban Legends, performs Ska punk
music, which has its origins in Ska.

t : Aaron_ Bertram/associatedBand/associatedMusical Artist /Suburban_Legends
k : relative subject

T}y, : Aaron Bertram plays Ska punk music, the stylistic origins of which, come from Ska.
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Tout : Aaron Bertram, who plays Ska punk, which emerged from Ska, plays for the Sub-
urban Legends band.

t : Aaron_ Bertram/associatedBand /associatedMusical Artist /Suburban_ Legends

k : predicative

Tin : Aaron Bertram of NRBQ plays Ska punk which originated from Ska music.

Tout : Ska punk ( Origin : Ska) is the genre of Aaron Bertram, who is a member of
Suburban Legends band.

t : Aaron_Bertram/associatedBand/associatedMusicalArtist /Suburban Legends

k : coordinated clauses

T;n : Aaron Bertram is a member of the band NRBQ that performs Ska punk, which
has its stylistic origins in the Ska.

Tout : Aaron Bertram plays for the Suburban Legends band and performs Ska punk
music which has its origins in Ska.

t : Aaron_ Bertram/associatedBand/associatedMusicalArtist /Suburban_Legends

k : possessive

Tin : Aaron Bertram performs Ska punk music, a style that originated from Ska.

Tout : Aaron Bertram, an artist with the band Suburban Legends, performs Ska punk
music, which has its origins in Ska.

Mg : { (Aaron Turner , associatedBand , associatedMusicalArtist , Sumac
(band)), (Aaron Turner , genre , Black metal), (Black metal , musicFusion-
Genre , Death metal) }

k : passive voice

T : Aaron Turner who is associated with the group Sumac (band) plays Black metal
music. Death metal is a musical fusion of Black metal.

Tout = Black metal music Aaron Turner performs with Sumac (band). Death metal is
fused with Black metal.

k : predicative

Tin : Aaron Turner is an artist for Sumac (band) and Black metal is his music genre.
Death metal is a musical fusion of Black metal.

Tout : Aaron Turner performed with Sumac (band) and is a Black metal musician. Death
metal is a musical fusion of Black metal.

k : predicative
Tin @ Death metal is part of the fusion genre, partly coming from Black metal which
Aaron Turner played once with Sumac (band).
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Tout = Aaron Turner performs for Sumac (band) in the genre of Black metal. Death metal
is a musical fusion of Black metal.

t : Black_metal /musicFusionGenre/Death_ metal

k : juxtaposition

Tiy, : Sumac (band) ’Aaron Turner is a Black metal musician.

Tout : Aaron Turner performed with Sumac (band), his musical style being Black metal;
a musical fusion of Black metal is Death metal.

t : Black metal/musicFusionGenre/Death metal

k : coordinated full clauses

Tin : Aaron Turner plays for the Sumac (band) band and his genre is Black metal.

Tout : Aaron Turner ( an associate of the musician Sumac (band)), is a Black metal
artiste and Death metal is a fusion genre.

t : Black metal/musicFusionGenre/Death metal

k : possessive

Tin : Aaron Turner is a musician in Sumac (band) and uses the musical genre Black
metal.

Tout = Aaron Turner performed for Sumac (band) and his music genre is Black metal.
Death metal is a musical fusion of Black metal.

t : Black metal/musicFusionGenre/Death metal

k : predicative

Tiyn : Aaron Turner performs Black metal music and played with Sumac (band).

Tout = Associated with the group Sumac (band), Aaron Turner, is a Black metal musi-
cian. Death metal is a musical fusion of Black metal.

t : Black_metal/musicFusionGenre/Death__metal

k : transitive

Tin : Aaron Turner plays with the band Sumac (band) and his genre is Black metal.
Tout : Death metal is a musical fusion of Black metal which Aaron Turner performed for
Sumac (band).

t : Black_metal /musicFusionGenre/Death_ metal

k : relative subject

Ty : Aaron Turner plays with the band Sumac (band) and performs Black metal.

Tout = Aaron Turner plays with Sumac (band) and performs Black metal music which
helped create Death metal music.

t : Black metal/musicFusionGenre/Death metal

k : relative subject
Tin : Aaron Turner plays with the band Sumac (band) and their genre is Black metal.
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Tout : Aaron Turner is a Black metal musician who played with Sumac (band). Death
metal is a musical fusion of Black metal.

t : Black_metal /musicFusionGenre/Death__metal

k : relative object

Tin : Aaron Turner performs Black metal music and is a singer associated with Sumac
(band).

Tour : Aaron Turner plays with the band Sumac (band), in the Black metal genre, a
musical fusion of which is Death metal.

t : Aaron_ Turner/associatedBand /associatedMusical Artist /Sumac_ (band)

k : relative object

T;n : Aaron Turner is a performer in Black metal music. A musical fusion of Black metal
is called Death metal.

Tout - Aaron Turner is a Black metal musician, whose one fusion is the Death metal and
he is a member of the Sumac (band).

t : Aaron_ Turner/associatedBand /associatedMusical Artist /Sumac__(band)

k : coordinated full clauses

T, : Aaron Turner is a performer in Black metal music. A musical fusion of Black metal
is called Death metal.

Tout : The band Sumac (band) includes the member Aaron Turner and they play Black
metal. Death metal is a musical fusion of rock.

t : Aaron_Turner/associatedBand/associatedMusicalArtist/Sumac  (band)

k : passive voice

Ty : Death metal is a fusion of Black metal music which is the genre of Aaron Turner..
Tout : Death metal music is a fusion genre of Black metal which is the musical genre of
Aaron Turner who is associated with the musical artist Sumac (band).

t : Aaron_ Turner/associatedBand /associatedMusical Artist /Sumac__(band)

k : coordinated clauses

T;n : Aaron Turner is an exponent of Black metal, which when part of fusion genre, is
what Death metal music is.

Tout : Aaron Turner performs Black metal music and played with Sumac (band). Death
metal is a musical fusion of Black metal.

k : predicative
Tout : Aaron Turner, a member of the band Sumac (band), performs Black metal. Death

metal is a musical fusion of Black metal.

k : apposition
Tout : Aaron Turner, a member of the band Sumac (band), performs Black metal. Death
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metal is a musical fusion of Black metal.

t : Aaron Turner/instrument/instrumentObjet1

k : apposition

T : Aaron Turner is a Black metal musician and plays instrumentObjet1 for the Sumac
(band). Death metal is a musical fusion of Black metal.

Tout : Aaron Turner, a musician in Sumac (band), performs Black metal music. Death
metal is a musical fusion of Black metal.

Tinitiar - Aaron Turner, a musician in Mamiffer, performs Black metal music. Death me-
tal is a musical fusion of Black metal.

T Minitiai :associatedBandassociatedMusical ArtistSujet1/associatedBand /
associatedMusical Artist /associated BandassociatedMusical ArtistObjet1
associatedBandassociatedMusical ArtistSujet1/genre/genreObjet1
associatedBandassociatedMusical ArtistSujet1/instrument /instrumentObjet1

genreObjet1/musicFusionGenre/musicFusionGenreObjet1

t : Aaron_Turner/instrument/instrumentObjet1

k : predicative

T @ Aaron Turner plays instrumentObjet1 and performed Black metal music for Sumac
(band). A fusion of Black metal music is called Death metal.

Tout : Aaron Turner is a Black metal musician with the Sumac (band) band.

Tinitiar - Aaron Turner is a Black metal musician with the House of Low Culture band.

T Minitial -associatedBandassociatedMusical ArtistSujet1/associatedBand/
associatedMusical Artist /associatedBandassociatedMusical ArtistObjet1
associatedBandassociatedMusical ArtistSujet1/genre/genreObjet1
associatedBandassociatedMusical ArtistSujet1 /instrument /instrumentObjet 1

genreObjet1/musicFusionGenre /musicFusionGenreObjet 1

t : Aaron_ Turner/instrument/instrumentObjet1

k : possessive

Tip @ instrumentObjet1 player Aaron Turner is a Black metal musician who performed
with Sumac (band). Death metal is a fusion of Black metal music.

Tout : Sumac (band) ’Aaron Turner is a Black metal musician.

Tinitial : Sumac (band) ’Aaron Turner is a Black metal musician.

T Mnitiai associatedBandassociatedMusical ArtistSujet1/associatedBand/
associatedMusical Artist /associatedBandassociatedMusical ArtistObjet1
associatedBandassociatedMusical ArtistSujet1/genre/genreObjet1
associatedBandassociatedMusical ArtistSujet1/instrument /instrumentObjet1

genreObjet1/musicFusionGenre/musicFusionGenreObjet1
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Mg : { (Al Anderson (NRBQ band) , associatedBand , associatedMusicalAr-
tist , NRBQ), (Al Anderson (NRBQ band) , associatedBand , associatedMu-
sicalArtist , The Wildweeds), (NRBQ , genre , Country music) }

k : coordinated clauses

Tin, = Al Anderson (NRBQ band) is associated with The Wildweeds and NRBQ. Burns
is an exponent of Country music.

Tout : Al Anderson (NRBQ band) plays Country music music and performed for the The
Wildweeds. Al Anderson (NRBQ band) is also associated with NRBQ.

t : NRBQ/genre/Country music

k : coordinated clauses

Tin : Al Anderson (NRBQ band) is an artist for NRBQ and formerly played for The
Wildweeds.

Tout = Al Anderson (NRBQ band) is part of NRBQ and once was part of The Wildweeds.
NRBQ is a Country music band.

t : NRBQ/genre/Country__music

k : relative subject

Tip : Al Anderson (NRBQ band) is associated with musical artist NRBQ and The Wild-
weeds.

Tout : Country music artist NRBQ), is associated with Al Anderson (NRBQ band), who
is associated with artist The Wildweeds.

k : apposition
Tout : Al Anderson (NRBQ band), a member of the band NRBQ, performs Country
music. He also played once with The Wildweeds.

t : Country music/instrument /instrumentObjet1

k : passive voice

T}y, @ instrumentObjet1 is an instrument for Country music, the genre of the band, NRBQ.
Al Anderson (NRBQ band) from the NRBQ band was a member of The Wildweeds.
Tout : Country music artist Al Anderson (NRBQ band), who is part of the The Wild-
weeds, is associated with musical artist NRBQ.

Tinitiar : Country music artist Al Anderson (NRBQ band), who is part of the The Wild-
weeds, is associated with musical artist NRBQ.

T M;nitiai :associatedBandassociatedMusical ArtistSujet1/associatedBand /
associatedMusical Artist /associatedBandassociatedMusical ArtistObjet1
associatedBandassociatedMusical ArtistSujet1/associatedBand/
associatedMusicalArtist /associatedBandassociatedMusical ArtistObjet2
associatedBandassociatedMusical ArtistObjet1/genre/genreObjet1
genreObjet1/instrument /instrumentObjet1
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Mg : { (Antioch , California , isPartOf , California), (Antioch , California ,
isPartOf , Contra Costa County , California), (California , language , Spanish
language) }

k : relative adverb

Tin : Antioch, California, is part of Contra Costa County, California. Spanish language
is spoken in California.

Tout : Antioch, California is part of Contra Costa County, California and California.

t : California/language/Spanish_ language

k : passive voice

T;n : Antioch, California is part of Contra Costa County, California but most of it is
located in California.

Tout : Antioch, California is part of California and a city in the Contra Costa County,
California. Antioch, California is also home to the Spanish language.

t : California/language/Spanish_ language

k : passive voice

T, : Antioch, California is part of California, Contra Costa County, California.

Tout : Antioch, California, is part of Contra Costa County, California. Spanish language
is spoken in California.

t : Antioch_, California/isPartOf/Contra_ Costa_ County__, California

k : relative adverb

T;n : Spanish language is the language spoken in California.

T,out : Spanish language is one of the languages of California where the city of Antioch,
California is located in Contra Costa County, California.

t : Antioch_, California/isPartOf/Contra_ Costa_ County_, California

k : predicative

T : The book California is written in Spanish language.

Tout : Antioch, California, is part of Contra Costa County, California. Spanish language
is spoken in California.

t : Antioch_, California/leaderTitle/leaderTitleObjet1

k : relative adverb

T;n : Antioch, California, is part of Contra Costa County, California and is led by the
leaderTitleObjet1l. A language spoken in California is Spanish language.

Tout = Antioch, California is part of California in the Contra Costa County, California,
where Spanish language is the language spoken.

Tinitial - Antioch, California is part of California in the Contra Costa County, California,
where Chinese language is the language spoken.
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T Mipitiar :isPartOfSujet1 /isPartOf /isPartOfObjet 1
isPartOfSujet1/isPartOf/isPart OfObjet2
isPartOfObjet1/language /languageObjet1
isPartOfSujet1/leaderTitle/leaderTitleObjet1

Mg : { (Arros negre , country , Spain), (Catalonia , leaderName , Parliament
of Catalonia), (Arros negre , region , Catalonia) }

k : predicative

T}, : Parliament of Catalonia is a leader in Catalonia. Arros negre is also from Spain.
T, : Parliament of Catalonia is the leader of Catalonia. Arros negre, from the Catalonia
region, is a traditional dish from Spain.

k : predicative

Ty, : Parliament of Catalonia is a leader in Catalonia where the dish Arros negre origi-
nates from. It is also found in Spain.

Tout : Arros negre is from the Catalonia region in Spain, the leaders of Catalonia are the
Parliament of Catalonia.

k : predicative

T}y, : Parliament of Catalonia is the leader of Catalonia. Arros negre, from the Catalonia
region, is a traditional dish from Spain.

Tout - Parliament of Catalonia is a leader in Catalonia. Arros negre is also from Spain.

t : Catalonia/leaderName/Parliament_ of Catalonia

k : relative subject

Tin : Arros negre is found in the region of Spain, Catalonia.

Tout : Arros negre comes from the region of Catalonia in Spain which is lead by the
Parliament of Catalonia.

t : Catalonia/leaderName/Parliament_ of Catalonia

k : transitive

Tin @ Arros negre is a food found in the Catalonia, Spain.

Tout - Catalonia ( leader Parliament of Catalonia) and Spain have the dish Arros negre.

t : Catalonia/leaderName/Parliament_ of Catalonia

k : relative adverb

T;n @ Arros negre is a food found in Spain that ’s from the Catalonia region.

Tour : Parliament of Catalonia is the leader of Catalonia ( in Spain) where Arros negre
is from.

t : Catalonia/leaderName/Parliament_ of Catalonia
k : apposition
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T : Arros negre is typical Spain from the Catalonia.
Tout @ Arros negre comes from the region of the Catalonia, Spain, The leader of the
community of Valencia is Parliament of Catalonia.

t : Arros_ negre/country/Spain

k : apposition

Tin @ Arros negre is a dish of Parliament of Catalonia led, Catalonia.

Tout : Parliament of Catalonia was the leader of Catalonia, Spain, the location of Arros
negre.

k : relative subject
Tyt : Parliament of Catalonia is a leader in Catalonia, which is where Arros negre comes
from. It is also from Spain.

t : languageSujet1/language/languageObjet1

k : predicative

T : languageSujet1 has Parliament of Catalonia as a leader, languageObjet1 and Arros
negre, ( from Spain), as a traditional dish.

Tyt : Parliament of Catalonia is the leader of languageSujet1, where one can find Arros
negre.

Tinitial - Jusuf Kalla is the leader of Indonesia, where one can find Bakso.

T Minitiar :countrySujet1/country/countryObjet1
languageSujet1/language/languageObjet1
languageSujet1/leaderName/leaderNameObjet1
countrySujet1/region/languageSujet1

t : Spain/ethnicGroup/ethnicGroupObjet1

k : relative subject

Tin : The ethnicGroupObjetl are an ethnic group in Spain, where the dish Arros negre
is found. The dish originates in Catalonia, where Parliament of Catalonia is the leader.
Tout : Parliament of Catalonia is the leader of Catalonia which is also the location of
Arros negre.

Tinitiar : Tony Tan is the leader of Singapore which is also the location of Ayam penyet.

T Minitiqr :countrySujet1/country/countryObjet1
countryObjet1/ethnicGroup/ethnicGroupObjet1
leaderNameSujet1/leaderName/leaderNameObjet1
countrySujet1/region/leaderNameSujet1

t : Spain/ethnicGroup/ethnicGroupObjet1

k : apposition

T}y, : ethnicGroupObjetl is an ethnic group of Spain, where the dish Arros negre can be
found. This dish is from the Catalonia region, where Parliament of Catalonia is a leader.
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Tout : Arros negre is a cuisine found in Parliament of Catalonia led, Spain.
Tinitial - Ayam penyet is a cuisine found in Tony Tan led, Java.

T Minitial :countrySujetl/country /countryObjet1
countryObjet1/ethnicGroup/ethnicGroupObjet1
leaderNameSujet1/leaderName /leaderNameObjet1
countrySujet1 /region/leaderNameSujet1

t : languageSujet1/language/languageObjet1

k : transitive

T;n : The languageObjetl is spoken in languageSujetl, which is where Parliament of
Catalonia is the leader. It is also where the dish Arros negre ( which is also popular in
Spain) comes from.

Tout : Arros negre is a traditional dish from Spain where they speak languageObjet1 and
the leader is Parliament of Catalonia.

Tinitial : Beef kway teow is a traditional dish from Indonesia where they speak English
language and the leader is Tony Tan.

T Minitial :countrySujetl/country /countryObjet1
languageSujet1/language/languageObjet1
languageSujet1/leaderName/leaderNameObjet1
countrySujet1/region/languageSujet1

t : Spain/ethnicGroup/ethnicGroupObjet1

k : transitive

Tin : The ethnicGroupObjetl are an ethnic group in Spain, where the dish Arros negre
is found. The dish originates in Catalonia, where Parliament of Catalonia is the leader.
Tout - Parliament of Catalonia is the leader of Catalonia, where one can find Arros negre.
Tinitial : Tony Tan is the leader of Singapore, where one can find Ayam penyet.

T M;nitiq :countrySujet1/country/countryObjet1
countryObjet1/ethnicGroup/ethnicGroupObjet1
leaderNameSujet1/leaderName/leaderNameObjet1
countrySujet1/region/leaderNameSujet1

t : Spain/ethnicGroup/ethnicGroupObjet1

k : passive voice

Tin : Arros negre originates from the Catalonia region of Spain where Parliament of
Catalonia is the leader. The country ’s main ethnic group are the ethnicGroupObjet]1.
Tour : Parliament of Catalonia is the leader of Catalonia ( in Spain) where Arros negre
is from.

Tinitiar = Susana Diaz is the leader of Andalusia ( in Spain) where Ajoblanco is from.
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T Minitiqi :countrySujetl/country/countryObjet1
countryObjet1/ethnicGroup/ethnicGroupObjet1
leaderNameSujet1/leaderName /leaderNameObjet1
countrySujet]/region/leaderNameSujet1

t : Spain/ethnicGroup/ethnicGroupObjet1

k : relative adverb

T;n : Arros negre is originates from Catalonia and Parliament of Catalonia is the country
’s leader. It can also be found in Spain where ethnicGroupObjetl people are one of the
ethnic groups.

Tout : Arros negre comes from the region of the Catalonia, in Spain, where Parliament
of Catalonia is the leader.

Tinitial - Ayam penyet comes from the region of the Singapore, in Java, where Tony Tan
is the leader.

T Minitial :countrySujetl/country /countryObjet1
countryObjet1/ethnicGroup/ethnicGroupObjet1
leaderNameSujet1/leaderName /leaderNameObjet1
countrySujet1 /region/leaderNameSujet 1

Mg : { (South Africa , ethnicGroup , Asian South Africans), (South Africa
, leaderName , Cyril Ramaphosa), (11 Diagonal Street , location , South
Africa) }

k : relative adverb

Tin @ South Africa ( led by Cyril Ramaphosa) is the home of the ethnic group Asian
South Africans and the location of 11 Diagonal Street.

Tout = 11 Diagonal Street is located in South Africa where the Asian South Africans are
an ethnic group.

k : relative adverb

T : South Africa is the location of 11 Diagonal Street and is home to the ethnic group
of Asian South Africans. Cyril Ramaphosa is a leader of the country.

Tout = Cyril Ramaphosa is one leader of South Africa, where Asian South Africans live.

t : South__Africa/leaderName/Cyril Ramaphosa

k : predicative

T;n : There is an ethnic group of Asian South Africans and the address 11 Diagonal
Street is also located in South Africa.

Tyt : Cyril Ramaphosa is one leader of South Africa, where Asian South Africans reside
at 11 Diagonal Street.

t : South__ Africa/ethnicGroup/Asian_ South__Africans
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k : passive voice

Ty : Cyril Ramaphosa is a leader in the South Africa and 11 Diagonal Street is also
located in the South Africa.

Tout : The address, 11 Diagonal Street is located in South Africa and Cyril Ramaphosa
is a leader in Asian South Africans.

t : South_ Africa/ethnicGroup/Asian_South__Africans

k : apposition

T;n : 11 Diagonal Street is located in the South Africa, where Queen Cyril Ramaphosa
reigns.

Tout : The address, 11 Diagonal Street is located in South Africa and Cyril Ramaphosa
is a leader in Asian South Africans.

t : South_ Africa/ethnicGroup/Asian_South__Africans

k : relative adverb

T;n : 11 Diagonal Street is located in the South Africa, the leader of which was Cyril
Ramaphosa.

Tout - Cyril Ramaphosa is one leader of South Africa, where Asian South Africans reside
at 11 Diagonal Street.

k : relative object
Tout : 11 Diagonal Street is located in South Africa, the country in which Asian South
Africans are one of the ethnic groups and Cyril Ramaphosa is a leader.

t : capitalSujet1/capital/capitalObjet1

k : relative adverb

T}y : Cyril Ramaphosa is one of the leaders of capitalSujetl, which capital is capitalOb-
jetl. The address, 11 Diagonal Street is located in that country and one of the the ethnic
groups is Asian South Africans.

Tout = 11 Diagonal Street is located in the capitalSujetl, where Queen Cyril Ramaphosa
reigns.

Tinitial : 11 Diagonal Street is located in the South Africa, where Queen Cyril Rama-
phosa reigns.

T M;nitiar :capitalSujet1/capital /capitalObjet1
capitalSujet1/ethnicGroup/ethnicGroupObjet1
capitalSujet1/leaderName/leaderNameObjet1
locationSujet1/location/capitalSujet1

t : capitalSujetl/capital/capitalObjet1

k : apposition

T : 11 Diagonal Street is located in capitalSujetl, capitalObjetl and the leader is Cyril

Ramaphosa of the Asian South Africans.
Tout : Cyril Ramaphosa is the leader of capitalSujetl, the city where 11 Diagonal Street
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is located.
Tinitial - Jacob Zuma is the leader of South Africa, the city where 11 Diagonal Street is
located.

T M;nitiai :capitalSujetl/capital /capitalObjet1
capitalSujet1/ethnicGroup/ethnicGroupObjet1
capitalSujet1/leaderName/leaderNameObjet1
locationSujet1/location/capitalSujet1

Mg : { (250 Delaware Avenue , floorArea , 30843.8 square metres), (250 De-
laware Avenue , floorCount , 12), (250 Delaware Avenue , location , Buffalo
, New York) }

k : predicative

Ty : 250 Delaware Avenue, Buffalo, New York, has 12 floors and a floor area of 30843.8
square metres.

Tout : 250 Delaware Avenue is a location in Buffalo, New York, it has 12 floors and
30843.8 square metres space.

t : 250_Delaware_ Avenue/floorArea/30843.8 square_metres

k : relative subject

Ty : 250 Delaware Avenue actually on Buffalo, New York has 12 floors.

Tout : 250 Delaware Avenue in the Buffalo, New York has 12 floors that cover 30843.8
square metres.

t : 250_Delaware__Avenue/floorArea/30843.8 _square_metres

k : transitive

Ty, : There are 12 floors of 250 Delaware Avenue in Buffalo, New York.

Tout : 250 Delaware Avenue in the Buffalo, New York has 12 floors with a total area of
30843.8 square metres.

t : 250_Delaware__Avenue/floorArea/30843.8__square_ metres

k : apposition

T;n : There are 12 floors at 250 Delaware Avenue in Buffalo, New York.

Tout : There are 12 floors at 250 Delaware Avenue, Buffalo, New York, with a total floor
area of 30843.8 square metres.

k : transitive
Tout = 250 Delaware Avenue in Buffalo, New York has 12 floors with a total area of
30843.8 square metres.

t : costSujetl/cost/costObjetl
k : apposition
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T}y, : costSujetl in Buffalo, New York cost costObjetl and has 12 floors with a total area
of 30843.8 square metres.

Tout = costSujetl, Buffalo, New York, has 12 floors and a floor area of 30843.8 square
metres.

Tinitiar : 250 Delaware Avenue, Buffalo, New York, has 12 floors and a floor area of
30843.8 square metres.

T Mipitiar :costSujetl/cost/costObjetl
costSujetl/floorArea/floor AreaObjet1
costSujet1/floorCount/floorCountObjet1
costSujet1/location/locationObjet1

t : completionDateSujet1/completionDate/completionDateObjet1

k : apposition

T}y : completionDateSujetl, with 12 floors covering 30843.8 square metres, is located in
Buffalo, New York and was completed in completionDateObjet1.

Tout : completionDateSujetl, Buffalo, New York, has 12 floors and was completed in
completionDateObjet1.

Tinitiar © 200 Public Square, Cleveland, has 45 floors and was completed in 1985.

T M;nitia :completionDateSujet1/completionDate/completionDateObjet1
completionDateSujet1/floorArea/floorAreaObjet1
completionDateSujet1/floorCount /floorCountObjet1
completionDateSujet1/location/locationObjet1

Mg : { (Asilomar Conference Grounds , architecture , "Arts and Crafts Move-
ment and American craftsman Bungalows"), (Asilomar Conference Grounds
, location , Pacific Grove , California), (Asilomar Conference Grounds , yea-
rOfConstruction , 1913) }

k : predicative

T, : The Asilomar Conference Grounds constructed in 1913 at Pacific Grove, California
is based on the architecture style of "Arts and Crafts Movement and American craftsman
Bungalows".

Tout : The Asilomar Conference Grounds is one of the "Arts and Crafts Movement and
American craftsman Bungalows" constructed in 1913 in Pacific Grove, California.

t : Asilomar__Conference_ Grounds/architecture/"Arts_and_ Crafts_Movement_and_ -
American_ craftsman_ Bungalows"

k : coordinated clauses

T;n @ Asilomar Conference Grounds was built in 1913 and is located in Pacific Grove,
California.

Tout : The Asilomar Conference Grounds, Pacific Grove, California, were constructed in
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1913 and designed based on the architecture style of "Arts and Crafts Movement and
American craftsman Bungalows".

t : Asilomar_Conference_Grounds/architecture/"Arts_and_ Crafts_ Movement_and_ -
American_ craftsman_ Bungalows"

k : predicative

T;y, : Asilomar Conference Grounds located at Pacific Grove, California. and constructed
in 1913.

Tout : The Asilomar Conference Grounds is one of the "Arts and Crafts Movement and
American craftsman Bungalows" constructed in 1913 and is located in Pacific Grove,
California.

k : predicative

Tout : The Asilomar Conference Grounds, Pacific Grove, California, were constructed in
1913 and designed based on the architecture style of "Arts and Crafts Movement and
American craftsman Bungalows".

t : ReferenceNumber /in/the

k : coordinated clauses

T}, : National Register of Historic PlacesSujet1l ReferenceNumber in the National Regis-
ter of Historic Places ReferenceNumber in the National Register of Historic PlacesObjet1
The ReferenceNumber in the National Register of Historic PlacesSujetl built in 1913
is located at Pacific Grove, California and was built in the architectural style of the
"Arts and Crafts Movement and American craftsman Bungalows". ReferenceNumber in
the National Register of Historic PlacesObjetl is the reference number in the National
Register of Historic Places.

Tout : The ReferenceNumber in the National Register of Historic PlacesSujet1 is located
on Pacific Grove, California and was built in 1913.

Tinitiar : The Asilomar Conference Grounds is located on Pacific Grove, California and
was built in 1913.

T Minitiai :ReferenceNumber in the National Register of Historic PlacesSujetl/

ReferenceNumber in the National Register of Historic Places/
ReferenceNumber in the National Register of Historic PlacesObjetl

ReferenceNumber in the National Register of Historic PlacesSujetl/architecture/
architectureObjet1

ReferenceNumber in the National Register of Historic PlacesSujetl/location/
locationObjet1

ReferenceNumber in the National Register of Historic PlacesSujetl/yearOfConstruction/
yearOfConstructionObjet1
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Mg : { (ALCO RS-3 , builder , Montreal Locomotive Works), (ALCO RS-3
, engine , V12 engine), (ALCO RS-3 , length , 17068.8 millimetres) }

k : passive voice

Tin : The ALCO RS-3, built by the Montreal Locomotive Works, is 17068.8 millimetres
long with a V12 engine.

Tout : The ALCO RS-3, 17068.8 millimetres long with a V12 engine, is built by Montreal
Locomotive Works.

k : predicative

Tin : The ALCO RS-3, 17068.8 millimetres long with a V12 engine, is built by Montreal
Locomotive Works.

Tout : The ALCO RS-3, built by Montreal Locomotive Works, is 17068.8 millimetres long
with a V12 engine.

t : ALCO_RS-3/length/17068.8 millimetres

k : apposition

Tin : The ALCO RS-3 has a V12 engine and is built by the Montreal Locomotive Works.
Tout : The ALCO RS-3, built by Montreal Locomotive Works, has a V12 engine and is
17068.8 millimetres in length.

k : transitive
Tout : The ALCO RS-3 was built by the Montreal Locomotive Works. It has a V12 engine
and is 17068.8 millimetres in length.

k : predicative
Tout : The ALCO RS-3 was built by the Montreal Locomotive Works. It has a V12 engine
and is 17068.8 millimetres in length.

t : ALCO__RS-3/cylinderCount/cylinderCountObjet1

k : apposition

Tin : The ALCO RS-3 was built by the Montreal Locomotive Works and has cylinder-
CountObjet1 cylinders, a V12 engine and a length of 17068.8 millimetres.

Tout : The ALCO RS-3 has a V12 engine, a length of 17068.8 millimetres and was built
by the Montreal Locomotive Works.

Tinitial - The ALCO RS-3 has a Four-stroke engine, a length of 17068.8 millimetres and
was built by the Montreal Locomotive Works.

T M;pitiar :builderSujet1/builder /builderObjet1
builderSujet1/cylinderCount/cylinderCountObjet1
builderSujet1/engine/engineObjet1
builderSujet1/length /lengthObjet1
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t : ALCO__RS-3/cylinderCount/cylinderCountObjet1

k : predicative

Tin : The ALCO RS-3, built by Montreal Locomotive Works, has a cylinder count of
cylinderCountObjetl, a V12 engine and a length of 17068.8 millimetres.

Tout : The ALCO RS-3 was built by the Montreal Locomotive Works. It is 17068.8 mil-
limetres long and has a V12 engine.

Tinitial : The ALCO RS-3 was built by the Montreal Locomotive Works. It is 17068.8
millimetres long and has a V12 engine.

T Minitia -builderSujet1/builder/builderObjet1
builderSujet1/cylinderCount/cylinderCountObjet1
builderSujet1/engine/engineObjet1
builderSujet1/length/lengthObjet1

t : buildDateSujet1/buildDate/buildDateObjet1

k : predicative

T : The buildDateSujetl has a V12 engine and a length of 17068.8 millimetres. It was
produced between buildDateObjetl by the Montreal Locomotive Works.

Tyt : The buildDateSujetl was built by the Montreal Locomotive Works. It is 17068.8
millimetres long and has a V12 engine.

Tinitial - The ALCO RS-3 was built by the American Locomotive Company. It is 17068.8
millimetres long and has a V12 engine.

T M;nitir :buildDateSujet1/buildDate/buildDateObjet1
buildDateSujet1/builder/builderObjet1
buildDateSujet1/engine/engineObjet1
buildDateSujet1/length/lengthObjet1

t : ALCO_RS-3/powerType/powerTypeObjet1

k : relative subject

Tin : The ALCO RS-3 has a V12 engine and a powerTypeObjetl. It is 17068.8 milli-
metres long and was built by the Montreal Locomotive Works.

Tout : The Montreal Locomotive Works built the ALCO RS-3 which is 17068.8 milli-
metres long and has a V12 engine.

Tinitial © The American Locomotive Company built the ALCO RS-3 which is 17068.8
millimetres long and has a Four-stroke engine.

T Minitiai :builderSujet1/builder /builderObjet1
builderSujet1/engine/engineObjet1
builderSujet1/length/lengthObjet1
builderSujet1/powerType/powerTypeObjet1

t : ALCO_RS-3/totalProduction/totalProductionObjet1
k : relative subject
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Tin : The ALCO RS-3, built by the Montreal Locomotive Works has a V12 engine and
is 17068.8 millimetres long. Production time is totalProductionObjet1.

Tout : The ALCO RS-3, which is 17068.8 millimetres long, was manufactured by the
Montreal Locomotive Works.

Tinitial : The ALCO RS-3, which is 17068.8 millimetres long, was manufactured by the
American Locomotive Company.

T Minitial -builderSujet1/builder/builderObjet1
builderSujet1/engine/engineObjet1
builderSujet1/length/lengthObjet1
builderSujet1/totalProduction/totalProductionObjet1

t : ALCO_RS-3/cylinderCount/cylinderCountObjet1

k : passive voice

Tin : The ALCO RS-3, built by Montreal Locomotive Works, has a cylinder count of
cylinderCountObjetl, a V12 engine and a length of 17068.8 millimetres.

Tour : The ALCO RS-3 has a V12 engine, a length of 17068.8 millimetres and was built
by the Montreal Locomotive Works.

Tinitial : The ALCO RS-3 has a V12 engine, a length of 17068.8 millimetres and was
built by the Montreal Locomotive Works.

T M;nitiar :builderSujet1/builder /builderObjet1
builderSujet1/cylinderCount/cylinderCountObjet1
builderSujet1/engine/engineObjet1
builderSujet1/length/lengthObjet1
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Annexe E

Représentation automatique de
sens

L’analyse a été réalisée avec trois parseurs :
o Grew, version 0.48.0, http://Grew.fr/,
e Talismane, version 5.1.2, http://redac.univ-tlse2.fr /applications/Talismane.html,
o Stanford, version 2018-02-27, https://nlp.Stanford.edu/software/lex-parser.shtml.

E. 1 Réalisation de surface, exemples

Notre référence est un échantillon de 50 phrases, jamais vues pendant I’entralnement.
Pour une entrée x :

e x (a) est une référence de sortie, la représentation de sens donnée en entrée en

dérive,

o x (b) est la phrase prédite (relexicalisée).

Pour cet extrait du corpus de test, nous avons un nombre maximum de 28 # tokens
par entrée (17 mots maximum pour les références correspondantes). Dans le corpus de
test, ce nombre par phrase a un maximum de 100 tokens (69 mots pour les références).
La distribution est :

# tokens
104-08] | ]08-12] | ]12-16] | |16-20] | ]20-24] | ]24-100]
échantillon de 50 phrases 9 21 7 0 12 1
corpus de test global 309 12705 | 14851 9741 8759 2661

Dans le corpus de test complet (49026 phrases),

o Dans 34.76% des cas, les phrases générées sont exactement les mémes que la phrase
de référence,

e Dans 34.07 % des cas nous ne pouvons re-lexicaliser tous les mots.

o 94.8% des entités attendues et de leurs modificateurs sont obtenues,
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e 87 % du vocabulaire fonctionnel attendu.

Dans notre échantillon de 50 phrases nous avons :

e 34% des phrases générées sont exactement les mémes que la phrase de référence,

o 58% des phrases générées sont déterminées correctes (vérification humaine),

o 78% n’ont pas de probléme syntaxique (vérification humaine),

o Tous les verbes (temps et auxiliaires) sont correctement ajustés, et nous ne détec-
tons qu’une seule erreur pour 'accord entre un nom et son déterminant (mais son
lié & une erreur d’analyse en amont).

Pour les erreurs que nous avons, sur ces 50 phrases prédites :
e 1 erreur de punctuation, : 35(b)

« 2 43(b), 44(b)
1 confusion entre un quantificateur et un modifieur, 31(b)
e 6 30(b), 32(b),

37(b), 38(b), 41(b), 42(b)

o 5 phrases dépourvues de sens réel, 33(b), 34(b), 36(b), 39(b), 40(b)

e 1 accord entre un nom et son déterminant : le mot avait été demandé sans la
propriété appropriée. 45(b)

o 1 probleme élision 45(b)

Génération identique a la référence
01(a) Malheureusement les répétitions ne vont pas .
01(b) Malheureusement les répétitions ne vont pas .

02(a) Ils se sont enfuis sur les débris du monde .
02(b) Ils se sont enfuis sur les débris du monde .

03(a) I fallait de I’ indulgence pour les Roussillonnais .
03(b) 1l fallait de I’ indulgence pour les Roussillonnais .

04(a) Vous répondrez de ma vie devant Dieu .
04(b) Vous répondrez de ma vie devant Dieu .

05(a) Cette douceur de la prisonniére aiguisait cent poignards contre Elisabeth .
05(b) Cette douceur de la prisonniére aiguisait cent poignards contre Elisabeth .

06(a) Au milieu de la réprobation générale , Anicet fils ne perd pas le sentiment de
sa dignité .

06(b) Au milieu de la réprobation générale , Anicet fils ne perd pas le sentiment de sa
dignité .

07(a) Vous ne cherchez pas un éclat , n’ est -ce pas?
07(b) Vous ne cherchez pas un éclat , n’ est -ce pas?
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08(a) La ligne de centaures aux ventres rouges avalait 1’ espace .
08(b) La ligne de centaures aux ventres rouges avalait 1’ espace .

09(a) Il aimait & sentir la terre sous ses pieds .
09(b) Il aimait & sentir la terre sous ses pieds .

10(a) Je vais tremper ce tison dans 1’ eau .
10(b) Je vais tremper ce tison dans I’ eau .

11(a) La France renait au repos , a 1’ espérance .
11(b) La France renait au repos , a I’ espérance .

12(a) Un sentiment de joie délirante s’ empara de lui!
12(b) Un sentiment de joie délirante s’ empara de lui!

13(a) Depuis longtemps I’ empereur francais pressait les Américains de prendre les armes
13(b) Depuis longtemps 1" empereur frangais pressait les Américains de prendre les armes
14(a) Il avait quitté la main de Fantine .
14(b) 1l avait quitté la main de Fantine .

15(a) Ces paysans étaient incapables de cela .
15(b) Ces paysans étaient incapables de cela .

16(a) Il ne se serait pas jeté dans la bataille!
16(b) Il ne se serait pas jeté dans la bataille!

17(a) Il ne répondit que par un léger signe affirmatif .
17(b) Il ne répondit que par un léger signe affirmatif .

Génération différant modestement

18(a) Les propos de serviteurs inconsidérés ont donné une consistance facheuse a cette
accusation .

18(b) Les propos des inconsidérés serviteurs ont donné une consistance facheuse a cette
accusation .

19(a) Cet homme , ¢’ était le comte .
19(b) Cet homme était le comte .

20(a) Une vaine ambition vous a poussé jusques au bord du précipice .
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20(b) jusques au bord du précipice , une ambition vaine vous a poussé .

21(a) Que se passa -t-il alors entre les deux amants ?
21(b) Alors se passa Que entre les deux amants ?

22(a) Par elle , la cour se transformait en un temple des Muses .
22(b) En un temple des Muses , la cour se transformait par elle .

23(a) Nous n’ avions méme pas besoin de nous cacher .
23(b) Nous n’ avions pas méme besoin de nous cacher .

24(a) Sans doute ces animaux sont dressés a revenir au logis .
24(b) Ces animaux sont sans doute dressés a revenir au logis .

25(a) Le mot est de création récente .
25(b) Le mot est de récente création .

26(a) Une femme était la , toute seule .
26(b) Une femme était 1a la seule .

27(a) Ainsi qu’ il I’ avait prévu , 1’ arrivée subite de Léocadie avait surexcité le sen-
timent naissant de la jeune fille .

27(b) il I” avait prévu , I’ arrivée subite de Léocadie avait surexcité le sentiment naissant
de la fille jeune .

28(a) Le sacristain était un gros gars qui avait peut-étre servi la messe aux chartreux
dans son enfance , et qui désormais était dépositaire des clefs du couvent .

28(b) Le sacristain était un gars gros qui avait peut-étre servi la messe aux chartreux
dans son enfance , et un gars était dépositaire des clefs du couvent .

29(a) Il regardait froidement le peuple , qui le lui rendait .
29(b) 11 regardait froidement le peuple qui lui le rendait .

Génération considérée mauvaise

30(a) Apres les déclarations et les intimités du fiacre , ma liaison avec Franz prit une

tournure particuliere .

30(b) Apres les déclarations et les intimités du fiacre , ma liaison avec Franz prit une
tournure .

31(a) Le porteur s’ est dérobé , et la malle a pris un bain d’ un quart d’ heure .
31(b) Le porteur s’ est dérobé , et la malle a pris un bain du quart de heure .

32(a) Les élections des colleges d’ arrondissement eurent lieu le 17 novembre , et celles
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des colleges de département le 24 .
32(b) Les élections des colléges d’ arrondissement eurent lieu le novembre 17 et celles
des colléges de département le 24 .

33(a) Le Gouvernement était mis en demeure de répondre; il I’ a fait par le décret
que vous connaissez .
33(b) vous connaissez qu’ il I’ a fait par le décret , le Gouvernement était mis en demeure .

34(a) Mon coeur est si plein que je crois par moments qu’ il va se briser .
34(b) je crois par moments que mon coeur est plein , il va se briser .

35(a) Tu ouvres I’ armoire !
35(b) Tu ouvres , I’ armoire !

36(a) Caroline , ¢’ est un infame , il vous mentait dans vos promenades au bois , la
nuit , dans ses lettres , toujours et partout .

36(b) Dans vos promenades au bois , Caroline est toujours et partout un infame dont il
vous mentait la nuit dans ses lettres .

37(a) La méme chose se produit actuellement pour 1’ enseignement moderne .
37(b) La chose se produit actuellement pour I’ enseignement moderne .

38(a) Le roi Pépin , vainqueur des Lombards , accorde au pape Etienne III le gou-
vernement temporel de Rome .

38(b) Le roi Pépin , vainqueur des Lombards , accorde au pape III le gouverne-
ment temporel de Rome .

39(a) Un éclat de lumiere , semblable aux plus percants éclairs , sortit de ses yeux

39(b) Un éclat de lumiere plus percants sortit de ses yeux semblable aux éclairs .

40(a) Seule , une vieille femme pouvait le dire .
40(b) Une femme vieille pouvait le dire .

41(a) Tous ces gens pensent a la mort , comme moi .
41(b) Ces gens pensent a la mort comme moi .

42(a) Cela fait un grand remue-ménage dans le monde musical de Paris .
42(b) Cela fait un grand remue-ménage dans le monde de Paris .

43(a) Je comprends aujourd’ hui que mon ame était toujours bien malade .
43(b) Mon ame était toujours bien malade , Je comprends .
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44(a) Le soulévement , la séparation méme d’ une province ne font pas tout le sort
d’ un empire .

44(b) Le soulévement , la séparation d’ une province ne font pas le sort méme d’
un empire .

45(a) Il parait qu’ on a refusé de le recevoir aux prisons .
45(b) 11 parait que on a refusé de le recevoir au prisons .

Génération indiscutablement mauvaise
46(a) Ces rudes débuts ne découragerent personne; de suite on se mit au travail .
46(b) on se mit au travail ; ces rudes débuts ne personne découragerent pas .

n

47(a) Le capitaine m’ a expliqué que le mot hippopotame signifie " cheval de fleuve

47(b) Le capitaine a expliqué que le mot signifie cheval de fleuve , le capitaine hippopo-
tame signifie cheval de cheval .

48(a) Un député surtout étonna 1’ assemblée , le Bourguignon Philippe Pot , docile
courtisan de Charles le Téméraire , puis de Louis XI .

48(b) Un député étonna surtout le docile assemblée le Bourguignon courtisan de Charles
, puis de Louis le Bourguignon docile XI .

49(a) Vers 1160 , on ouvrit dans la salle capitulaire de Vézelay , batie depuis dix ans ,
trois arcades donnant sur le cloitre .

49(b) on ouvrit , dans la capitulaire salle , des arcades trois , donnant sur le cloitre , des
dix ans .

50(a) On avait encore de lui deux tragédies mauvaises dans toutes les régles , un éloge
des crocodiles , et quelques opéras .

50(b) On avait encore de lui un éloge des crocodiles mauvaises dans les regles toutes , et
quelques deux tragédies un éloge des crocodiles .

E. 2 Statistiques : association classe LVF a un verbe

Remarque : trouver la classe LVF n’est pas toujours possible, si la méme signature
est partagée entre plusieurs classes. Une vraie classe LVF est appelée “pure’, une classe
LVF créée apres la désambiguisation est appelée “classe Z”.

A propos des phrases aprés traitements.
o 2623/2 835 livres utilisés,
e 1 727 606 phrases analysées,
e 553 000 phrases apres étiquetage (= données expérimentales),
e 80 078 tokens,
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Fréquence des tokens : min 1, max 651 475, médiane 2.0, moyenne 99.82.
Tokens par phrase : min 3, max 69, médiane 13.0, moyenne 14.45.
1.65 verbes par phrase.
514 LVF classes détectées ou formées, avec 237 classes pures :
— 3,094 lemmes distincts pour les classes pures,
— 1,983 lemmes distincts pour les classes Z,
— 3,542 lemmes distincts pour ’ensemble.
1,559 lemmes verbaux sont dans une classe pure mais pas dans une classe Z,
— 448 lemmes verbaux sont dans une classe Z mais pas dans une classe pure,
— 1 535 lemmes verbaux sont a la fois dans une classe Z et dans une classe pure.
Phrases par classe : min 1, max 145 186, médiane 48.0, moyenne 1 777.59.
Phrases par classe pure : min 1, max 59 856, médiane 38, moyenne 1 144.92.
358 classes pour les verbes conjugués.
Phrases par classes sur formes conjuguées : min 1, max 142 066, médiane 78.5,
moyenne 2 219.0.
514 classes présentes dans tous les modes verbaux (participe passé, participe pré-
sent, forme conjuguée, infinitif).
Phrases par classe réalisée dans tous les modes (un verbe peut n’étre que dans un
seul mode, chaque classe est réalisée dans tous les modes) :
min 8, max 145,186, médiane 1 266, moyenne 5 609.52 avec, en terme de nombre
de phrases contenant au moins un verbe :
— conjugué : min 1, max 142 066, médiane 1 016, moyenne 4 896.87
— au participe passé : min 1, max 969, médiane 22, moyenne 81.1
— au participe présent : min 1, max 972, médiane 20, moyenne 66.44
— a linfinitif : min 1, max 6 693, médiane 106, moyenne 565.11
Pour les 799 lemmes distincts, en terme de phrases : min 4, max 149 576, médiane
251, moyenne 928.29.
799 verbes présents dans tous les modes (participe passé, participe présent, conj,
infinitif),
659 047 phrases (498 292 phrases distinctes) pour les verbes déclinés dans tous les
modes (participe passé, participe présent, conjugué, infinitif),
Phrases par classes de verbe de tous les modes (dont chaque verbe et chaque classe
sont réalisés dans tous les modes) :
min 7, max 144 686, médiane 1 302, moyenne 5 937.36 avec, en terme de nombre
de phrases contenant au moins un verbe :
— conjugué : min 1, max 141 569, médiane 1 077, moyenne 5 224.12
— au participe passé : min 1, max 533, médiane 16, moyenne 64.63
— au participe présent : min 1, max 881, médiane 17, moyenne 71.02
— a linfinitif : min 1, max 5575, médiane 104, moyenne 577.59
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Evénements verbaux

TABLE E. 1 — Distribution des verbes en terme de verbes par phrases

1 2 3 4 5 6 7 8 9 (10|11 | 13
11309761 | 161 067 | 57 130 | 18 171 | 5097 | 1429 | 387 | 109 | 28 | 14 | 3 1

553 198 phrases préservées.

1 174 408 phrases perdues.

1.65 verbes par phrase.

3 371 verbes conservés (contre 3 542 dans le corpus complet).

E. 3 Données avec et sans perte intégrale

Pour chaque table, disp. signifie dispersion, vpp verbe au participe passé, vpa verbe au participe
présent, inf. infinitif.

E. 3.1 3 371 verbes sans perte intégrale

TABLE E. 2 — Données sans perte intégrale (3371 verbes)

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres losses frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

étre 149 677 | 6 91 | 3018 | 146 562 | 57 482 | 95 074 4 4 4
avoir 50 736 | 8 274 | 1565 | 48 889 | 14 866 | 37 383 6 9 9
faire 29 567 | 243 | 246 | 3282 | 25796 | 13 624 | 23 023 23 18 18
pouvoir 14874 |0 6 0 14 868 | 2210 | 18 596 4 4 4
voir 12403 | 19 | 347 | 2471 | 9 566 4773 | 11925 17 10 10
prendre 11233 | 165 | 151 | 1617 | 9 300 5271 | 10 817 29 17 17
donner 11063 | 95 140 | 1 148 | 9 680 4808 | 9172 22 14 14
aller 10140 | O 37 |5 10098 | 2133 | 8075 15 8 8
trouver 9 496 60 | 68 | 768 8 600 5582 | 10 747 15 11 11
passer 8 816 55 154 | 447 8 160 3180 | 6754 33 14 14
dire 8 559 177 | 196 | 1 334 | 6 852 10 176 | 14 120 15 9 9
vouloir 8 150 38 9 21 8 082 3299 | 8387 7 4 4
mettre 7 369 28 59 | 1171|6111 4920 | 6200 23 12 12
savoir 7 186 0 33 | 336 6 817 2306 | 10 313 6 4.00 | 4
venir 7 144 124 | 19 | 148 6 853 4404 | 12408 16 8 8
rester 6 231 82 7 512 5630 3246 | 5 166 12 4 4
parler 5 876 8 108 | 222 5 538 2281 | 4498 17 11 11
porter 5 464 17 | 232 | 609 4 606 2593 | 4958 25 9 9
rendre 5 350 130 | 29 | 634 4 557 2649 | 4615 16 12 12
falloir 5 180 0 0 1 5179 841 4 597 4 3 3
croire 4763 0 26 | 676 4 061 1532 | 6488 8 6 6
connaitre 4 731 90 | 50 | 475 4116 2436 | 3883 8 7 7
paraitre 4730 7 3 230 4490 2279 | 4960 6 4 4
entendre 4 654 104 | 100 | 739 3711 1790 | 3827 13 9 9
laisser 4 450 41 177 | 562 3 670 4435 | 4647 15 8 8
demander 4 248 23 29 | 371 3 825 1567 | 4642 13 5 5
devenir 4 231 269 | 20 | 419 3 523 4484 | 5329 1 1 1

’Données sans perte intégrale’ page suivante
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TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

regarder 4 128 3 202 | 416 3 507 3263 | 3750 8 5 5
tenir 4 071 27 156 | 420 3 468 3043 | 5400 30 14 14
aimer 4 057 29 19 | 328 3 681 2500 | 3676 5 ) )
attendre 4 009 32 449 | 338 3190 2105 | 3437 8 5 )
recevoir 3 948 62 39 | 582 3 265 2 451 | 3 600 8 6 6
suivre 3 827 31 65 | 591 3 140 2589 | 3493 13 6 6
commencer 3 815 83 28 | 126 3 578 971 2 598 11 8 8
sembler 3 699 0 0 16 3 683 1610 | 5169 3 4 4
perdre 3 604 174 | 45 | 339 3 046 1579 | 2824 13 8 8
tomber 3 455 76 28 |1 3 350 1397 | 2907 18 9 9
ouvrir 3412 47 | 37 | 270 3 058 1394 | 3220 18 11 11
jeter 3 382 93 99 | 260 2930 1643 | 3494 18 15 15
arréter 3 205 94 14 | 312 2 785 1519 | 3236 15 14 14
arriver 2 818 73 62 | 574 2 109 9168 | 3875 9 3 3
montrer 2672 1 44 | 203 2424 1814 | 2825 10 4 4
appeler 2 667 74 20 | 238 2 335 2029 | 2901 17 9 9
chercher 2 651 12 85 | 708 1 846 1351 | 2065 10 6 6
sortir 2 632 9 23 | 90 2 510 1628 | 2973 22 8 8
manquer 2 595 27 19 109 2 450 741 1648 15 11 11
répondre 2 595 0 8 411 2176 2422 | 1981 10 5 )
partir 2 555 7 37 | 452 2 059 1404 | 1842 18 2 2
servir 2490 28 14 | 219 2 229 1684 | 2260 17 9 9
mourir 2471 7 4 418 2 042 970 1 236 5 4 4
penser 2 324 1 22 178 2123 756 3122 6 6 6
reprendre 2 310 6 34 | 362 1908 845 1873 18 9 9
comprendre 2 305 7 47 | 369 1 882 1538 | 2400 8 5 5
pousser 2 263 14 121 | 199 1929 1003 | 1993 20 9 9
présenter 2 260 16 23 155 2 066 1278 | 2240 21 8 8
garder 2 221 16 39 | 317 1 849 1098 | 1598 14 6 6
frapper 2 204 119 | 65 | 179 1841 1088 | 1881 19 15 15
quitter 2190 2 115 | 471 1 602 775 2022 6 3 3
reconnaitre 2174 36 68 | 395 1675 1246 | 2279 11 8 8
occuper 2 157 49 0 206 1902 1522 | 2103 12 7 7
sentir 2 104 3 33 | 130 1938 2060 | 3008 6 7 7
revenir 2 100 28 57 | 360 1 655 2997 | 3256 13 4 4
écrire 2 089 44 28 | 178 1 839 1094 | 2199 12 6 6
lever 2 087 24 53 | 0 2 010 704 2 482 20 10 10
tirer 2016 42 50 | 368 1 556 1037 | 1965 26 13 13
continuer 2016 5 26 | 162 1 823 554 1511 9 8 8
former 1976 88 65 | 211 1612 1315 | 2132 15 10 10
jouer 1924 27 | 63 | 224 1 610 761 1 352 20 10 10
changer 1 909 27 19 184 1 689 810 1 288 16 8 8
rappeler 1 825 4 22 | 130 1 669 583 1 861 13 8 8
vivre 1787 5 26 | 69 1 687 903 1 690 14 7 7
rencontrer 1787 16 16 | 200 1555 1021 1 942 12 6 6
descendre 1759 15 46 | 59 1 639 768 1 966 21 10 10
finir 1725 3 6 153 1563 523 1204 19 7 7
retrouver 1670 16 14 | 250 1 390 763 1269 11 6 6

"Données sans perte intégrale’ page suivante
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TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.
conduire 1 666 9 20 | 317 1 320 1419 | 1620 14 8 8
demeurer 1 662 20 3 0 1639 614 1413 8 6 6
envoyer 1 635 10 7 184 1434 1601 | 1553 10 5 5
disparaitre 1620 6 2 82 1 530 731 1176 7 2 2
élever 1619 22 20 | 166 1411 866 1 626 18 8 8
cacher 1616 166 | 21 | 327 1102 1101 | 1465 12 7 7
oublier 1 564 49 36 | 202 1277 635 1507 10 10 10
agir 1538 0 28 | 253 1257 1133 | 1110 4 4 4
apercevoir 1529 6 94 199 1230 861 1 855 4 4 4
remplir 1488 20 10 | 219 1239 1185 | 1391 8 3 3
tourner 1 486 80 12 | 98 1 296 896 1472 21 14 14
apporter 1459 27 |31 | 124 1277 1003 | 1358 3 4 4
produire 1436 31 6 128 1271 1082 | 1333 9 6 6
battre 1424 27 |40 | 175 1182 726 1169 15 8 8
toucher 1418 17 |99 | 127 1175 659 1210 15 8 8
compter 1415 6 4 168 1237 429 1021 17 7 7
tuer 1415 80 10 | 291 1034 742 1167 7 7 7
traverser 1 401 9 70 | 142 1 180 494 1 603 6 7 7
remettre 1 393 7 13 | 159 1214 707 1267 25 15 15
gagner 1377 31 24 | 263 1 059 604 1120 16 12 12
placer 1373 41 17 | 171 1144 1441 | 1703 16 5 5
lire 1 360 8 47 | 231 1074 651 1351 9 6 6
approcher 1 360 0 23 | 88 1249 577 1 368 12 7 7
apprendre 1335 10 54 | 162 1109 926 2 054 5 5 5
courir 1332 3 8 70 1251 727 1293 15 7 7
annoncer 1329 17 |33 |89 1 190 715 1297 6 5 5
emporter 1318 46 51 | 56 1165 803 1 165 15 10 10
établir 1318 61 6 302 949 1047 | 1182 11 5 5
charger 1315 33 8 42 1232 1118 | 1364 19 11 11
retourner 1303 11 31 | 60 1201 657 1471 20 12 12
suffire 1 296 0 0 53 1243 324 839 7 4 4
rentrer 1295 6 41 | 30 1218 919 1 256 15 8 8
nailtre 1295 206 | 4 7 1 008 755 1012 8 5 5
préparer 1294 73 18 | 189 1014 738 1103 15 8
avancer 1293 ) 27 | 53 1 208 663 1433 22 12 12
abandonner 1 287 78 43 | 180 986 762 1 406 11 8 8
écouter 1271 7 33 | 244 987 375 1136 6 5 )
conserver 1259 32 29 | 178 1 020 848 1201 8 8 8
apparaitre 1237 4 4 57 1172 504 941 4 5 5
décider 1228 11 3 69 1145 416 1 065 10 8 8
amener 1227 13 14 | 179 1021 677 1 036 10 9 9
expliquer 1221 3 12 | 237 969 589 869 9 7 7
exister 1220 1 1 88 1130 1152 | 1005 5 3 3
posséder 1212 3 6 77 1126 431 1 180 5 4 4
étendre 1207 116 | 24 | 63 1 004 807 1267 16 9 9
valoir 1204 0 2 33 1169 583 1 069 6 3 3
accompagner 1204 5 22 | 140 1037 859 1129 8 6 6
retirer 1200 62 11 |93 1034 862 1 456 16 9 9

"Données sans perte intégrale’ page suivante
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TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

fermer 1199 8 27 | 124 1 040 551 1 032 11 5 5
achever 1198 42 50 | 127 979 386 912 6 6 6
causer 1193 2 41 | 68 1 082 770 1209 10 9 9
régner 1192 0 8 101 1 083 358 694 6 4 4
défendre 1190 20 |24 | 392 754 655 869 10 7 7
représenter 1186 18 49 | 78 1 041 521 1163 16 9 9
éclater 1147 0 2 8 1137 307 643 11 7 7
réunir 1 146 137 | 21 | 106 882 794 1177 8 8 8
saisir 1138 17 17 | 170 934 649 1 381 14 8 8
travailler 1133 31 30 | 24 1048 454 881 15 9 9
prononcer 1122 90 58 | 220 754 573 920 8 6 6
sauver 1120 12 |4 354 750 691 767 9 6 6
éprouver 1118 13 |4 126 975 842 1292 7 4 4
tromper 1115 26 5 205 879 597 882 7 ) )
cesser 1114 1 3 63 1047 190 830 3 2 2
poser 1113 148 | 26 | 88 851 656 1214 18 8 8
distinguer 1 094 63 1 219 811 685 782 7 6 6
atteindre 1 082 12 11 | 234 825 768 1 036 12 5 5
payer 1 082 32 12 | 187 851 519 889 18 11 11
monter 1 064 11 0 80 973 2534 | 1752 32 5 )
souffrir 1 058 2 9 13 1034 468 1057 8 6 6
couvrir 1 056 4 11 | 88 953 815 1 083 19 4 4
songer 1051 1 30 | 84 936 379 965 3 3 3
fixer 1049 216 | 19 | 133 681 797 926 19 14 14
terminer 1034 127 | 15 | 85 807 686 961 6 4 4
sonner 1029 2 11 | 44 972 248 466 9 5 5
permettre 1025 7 13 |23 982 108 | 1211 5 5 5
remarquer 1019 5 11 136 867 566 1212 6 4 4
rire 1 000 0 0 547 453 246 365 4 5 5
composer 1 000 29 |8 56 907 923 1252 6 6 6
épouser 994 4 12 | 194 784 367 559 4 4 4
dormir 980 0 4 220 756 328 602 5 2 2
chanter 977 17 | 40 | 68 852 375 799 8 6 6
oser 974 2 0 5 967 143 895 6 5 5
employer 965 23 9 135 798 664 890 7 6 6
pleurer 963 3 28 | 37 895 376 783 11 7 7
ignorer 961 26 35 | 48 852 359 1161 4 2 2
ressembler 959 0 1 21 937 792 862 3 3 3
relever 957 43 21 | 168 725 626 1 200 25 10 10
briler 947 34 |2 63 848 439 773 14 13 13
essayer 945 3 5 96 841 320 774 7 6 6
échapper 942 9 2 202 729 861 987 6 3 3
nommer 936 226 | 8 95 607 2104 | 1451 10 5 5
attacher 931 55 10 |92 774 992 1 280 13 8 8
découvrir 930 21 16 | 187 706 497 1 006 10 7 7
manger 930 14 | 23 | 102 791 477 787 13 8 8
refuser 927 5 16 | 122 784 808 971 9 3 3
assurer 913 44 | 4 127 738 450 1437 16 10 10

"Données sans perte intégrale’ page suivante
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TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

engager 898 38 2 98 760 480 794 10 7 7
poursuivre 882 18 30 | 127 707 603 850 6 4 4
agiter 876 37 29 | 22 788 545 827 10 4 4
mener 865 9 8 120 728 625 804 14 8 8
réussir 856 9 3 16 828 301 713 6 5 5
accepter 843 11 21 186 625 783 961 5 1 1
écouler 840 30 1 27 782 235 489 7 4 4
répéter 840 27 18 | 58 737 395 905 8 6 6
espérer 837 6 33 174 624 240 895 4 2 2
partager 836 24 14 | 120 678 468 622 13 6 6
éclairer 833 39 20 | 102 672 509 675 11 10 10
durer 829 0 0 89 740 1087 | 445 2 1 1
traiter 819 12 0 122 685 454 710 10 7 7
dresser 816 71 8 50 687 402 738 15 9 9
sourire 813 0 23 |10 790 345 721 4 1 1
exprimer 806 14 19 | 154 619 468 775 8 7 7
briser 805 68 10 | 116 611 526 819 13 9 9
éloigner 803 39 6 146 612 701 888 9 4 4
commander 799 4 0 51 744 496 836 11 4 4
craindre 799 1 46 | 147 605 365 1228 7 9 9
briller 794 0 0 40 754 215 496 4 2 2
soutenir 790 25 12 | 248 505 791 1216 12 8 8
retenir 782 33 36 | 279 434 651 870 17 8 8
augmenter 782 10 4 97 671 265 592 4 5 5
empécher 782 1 6 112 663 336 617 5 2 2
secouer 775 7 36 | 41 691 229 489 10 5 5
soulever 773 24 35 | 98 616 408 776 12 8 8
obtenir 772 31 2 308 431 1100 | 1157 4 4 4
coucher 771 20 0 57 694 501 741 16 8 8
répandre 770 29 11 | 80 650 465 719 13 8 8
deviner 768 2 14 | 182 570 435 761 5 5 5
embrasser 766 0 5 131 630 406 633 7 3 3
entourer 761 1 12 | 11 737 1074 | 1203 8 5 5
considérer 755 23 14 | 117 601 531 942 4 2 2
habiter 750 4 0 56 690 316 710 4 6 6
attirer 749 1 0 107 641 632 711 6 3 3
meéler 743 18 11 | 57 657 920 797 16 6 6
inspirer 742 21 5 49 667 526 900 7 6 6
enlever 732 38 8 154 532 519 924 12 6 6
tendre 728 0 20 | 33 675 700 681 11 3 3
subir 723 3 7 127 586 303 650 4 2 2
remonter 717 5 39 | 56 617 282 725 16 11 11
marquer 717 48 8 40 621 303 564 20 11 11
fournir 713 17 1 122 573 629 607 9 3 3
étonner 709 83 0 49 577 671 1012 5 6 6
résister 709 0 0 255 454 268 405 3 2 2
lancer 706 14 6 64 622 465 678 27 8 8
trembler 705 1 26 |8 670 194 474 8 8 8

"Données sans perte intégrale’ page suivante

LXXXIV



E. 3. Données avec et sans perte intégrale

TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

accorder 705 8 9 43 645 627 771 8 3 3
indiquer 704 53 19 | 84 548 805 894 6 4 4
presser 704 39 0 54 611 325 568 14 7 7
exercer 702 34 12 | 106 550 398 662 10 10 10
dominer 700 3 31 | 36 630 278 638 7 5 5
crier 693 0 47 | 38 608 279 573 11 6 6
entrainer 692 10 24 | 85 573 712 683 10 7 7
ramener 686 13 12 | 132 529 417 598 13 8 8
accomplir 681 50 7 147 477 389 580 4 4 4
reposer 679 10 4 43 622 337 594 17 7 7
interrompre 669 39 1 64 565 302 491 4 ) )
exécuter 667 50 6 143 468 497 667 6 5 )
disposer 666 86 9 35 536 345 739 10 9 9
couler 665 8 5 26 626 228 475 13 8 8
hésiter 664 0 4 111 549 151 459 4 4 4
résoudre 662 24 0 85 553 283 490 10 7 7
repousser 661 30 9 85 837 312 707 12 9 9
contenir 656 39 34 138 445 719 1 022 ) 4 4
mériter 654 14 2 47 591 421 828 5 4 4
ordonner 653 19 2 24 608 189 604 8 5 )
détruire 650 32 5 176 437 380 661 7 6 6
réveiller 648 13 6 83 546 324 521 5 4 4
imaginer 642 5 171 460 228 745 5 5 5
prier 640 1 6 60 573 245 639 5 2 2
rouler 639 23 0 23 593 214 492 25 15 15
prouver 639 3 2 104 530 387 1012 4 4 4
livrer 639 65 9 183 382 1208 | 858 7 3 3
examiner 636 1 31 167 437 239 625 2 1 1
rejoindre 632 1 2 242 387 263 409 6 5 )
observer 631 15 20 | 132 464 422 693 7 6 6
concevoir 631 21 3 129 478 299 702 4 4 4
choisir 630 51 10 | 129 440 899 820 3 3 3
allumer 630 69 4 61 496 275 611 9 6 6
marcher 629 0 50 | 10 569 1565 | 884 15 6 6
recommencer 627 1 85 538 195 312 6 ) )
revoir 625 1 1 283 340 232 304 7 7 7
rapporter 622 12 12 | 54 544 567 666 13 ) )
baisser 619 32 27 119 541 260 603 9 7 7
convenir 618 43 0 17 558 288 872 8 6 6
accuser 618 11 8 41 558 347 735 6 7 7
juger 618 15 17 | 138 448 951 962 6 5 5
vendre 617 19 8 161 429 450 610 6 4 4
précipiter 617 21 16 |9 571 364 712 12 9 9
retentir 609 0 4 25 580 219 342 3 1 1
appartenir 607 0 0 48 559 1363 | 1235 4 1 1
rompre 598 22 8 136 432 270 519 12 6 6
rapprocher 597 16 6 95 480 388 585 16 4 4
hausser 593 2 30 |15 546 92 222 7 4 4
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Anneze E. Représentation automatique de sens

TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

serrer 592 16 18 | 42 516 283 511 16 12 12
jouir 589 1 4 51 533 294 538 3 4 4
sauter 588 3 16 | 37 532 200 649 20 8 8
créer 586 27 | 4 96 459 421 546 6 8 8
arracher 584 17 |6 128 433 534 689 14 8 8
intéresser 581 8 0 76 497 271 448 9 9 9
désirer 580 8 0 46 526 170 701 2 3 3
devoir 579 3 1 0 575 15053 | 4 673 6 3 3
admirer 576 10 11 | 134 421 342 571 4 5 5
révéler 570 6 7 61 496 368 468 8 3 3
visiter 568 2 14 | 259 293 237 440 6 2 2
couper 567 29 |7 7 454 312 517 25 11 11
étouffer 565 54 |25 |71 415 215 342 9 9 9
promener 562 3 26 | 25 508 548 645 9 7 7
condamner 558 12 3 60 483 470 735 9 4 4
accueillir 557 6 0 22 529 588 526 4 3 3
troubler 552 11 0 91 450 274 356 9 5 5
obéir 551 1 1 63 486 264 501 5 4 4
éveiller 550 6 72 463 309 470 7 8 8
parcourir 548 7 19 | 112 410 242 618 4 4 4
acheter 541 18 7 141 375 371 497 5 ) )
respirer 537 1 10 | 34 492 183 436 5 7 7
accourir 531 1 20 502 144 439 1 1 1
imposer 529 15 2 55 457 475 624 15 9 9
élancer 529 9 6 39 475 276 638 8 5 )
attaquer 526 12 1 182 331 639 604 12 3 3
préférer 524 6 9 22 487 143 410 2 3 3
parvenir 523 22 0 58 443 653 1 052 ) b) )
supporter 523 4 5 204 310 250 360 7 4 4
profiter 518 0 1 50 467 293 422 4 3 3
constituer 517 33 6 50 428 248 488 8 6 6
tenter 516 9 0 137 370 373 419 4 3 3
glisser 515 5 19 |27 464 265 544 16 10 10
importer 512 3 0 1 508 375 657 7 3 3
transporter 511 13 3 102 393 332 464 9 4 4
développer 510 27 | 4 79 400 232 520 6 6 6
joindre 509 7 30 | 63 409 240 522 11 7 7
diriger 507 5 0 110 392 1538 | 989 8 2 2
chasser 505 26 |5 107 367 271 471 14 7 7
plaindre 501 0 6 151 344 372 592 6 3 3
dépasser 499 1 10 | 31 457 177 440 8 6 6
éviter 498 2 10 | 243 243 139 301 8 6 6
trahir 498 4 6 72 416 216 375 10 4 4
réver 497 8 16 | 27 446 228 501 7 7 7
emmener 494 2 18 | 99 375 243 384 4 4 4
écarter 493 35 15 |92 351 254 526 13 7 7
exciter 492 4 6 86 396 337 491 9 5 )
réclamer 490 0 15 | 85 390 275 479 9 4 4
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E. 3. Données avec et sans perte intégrale

TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

interroger 489 1 19 | 121 348 253 410 4 3 3
renverser 482 87 9 69 317 289 589 13 8 8
enfoncer 477 56 13 | 15 393 337 541 11 7 7
trainer 476 6 29 | 26 415 272 565 17 9 9
témoigner 475 1 3 35 436 269 559 7 3 3
contempler 472 4 21 | 128 319 155 380 4 3 3
consentir 472 3 2 57 410 182 514 4 3 3
forcer 470 25 2 70 373 135 436 14 9 9
boire 469 0 0 203 266 143 239 4 2 2
reculer 468 6 7 14 441 171 424 9 7 7
menacer 463 24 16 | 20 403 629 586 4 3 3
prolonger 461 78 8 75 300 349 398 ) 6 6
prévoir 461 23 16 | 149 273 311 426 7 7 7
exposer 461 21 6 95 339 457 639 8 3 3
déposer 459 4 8 57 390 335 576 10 6 6
réserver 459 25 1 12 421 397 465 12 8 8
envahir 457 1 1 36 419 206 378 3 3 3
saluer 457 2 22 | 88 345 176 524 6 5 5
surprendre 457 40 0 96 321 737 686 ) 5 )
fuir 455 3 12 | 59 381 192 400 10 5 )
diviser 454 7 5 35 407 280 371 6 6 6
franchir 453 17 10 | 116 310 179 494 4 4 4
recueillir 449 28 6 119 296 324 488 5 3 3
étudier 447 14 15 | 123 295 200 491 5 4 4
appliquer 445 31 9 89 316 444 441 7 5 5
signer 444 28 |5 67 344 411 406 6 4 4
marier 436 10 |5 213 208 251 243 9 4 4
peser 436 1 0 14 421 160 278 10 b) )
réduire 436 27 |3 68 338 305 445 11 9 9
remuer 434 15 16 | 53 350 187 318 9 8 8
effacer 433 15 2 60 356 243 317 13 7 7
blesser 432 34 0 41 357 484 497 6 5 5
respecter 431 17 3 62 349 248 429 3 3 3
renouveler 430 17 5 75 333 267 336 9 6 6
adorer 430 25 | 4 28 373 190 437 3 2 2
éteindre 424 6 4 52 362 229 377 6 6 6
rassurer 423 19 1 103 300 188 323 2 2 2
désigner 422 38 16 | 44 324 407 464 6 4 4
acquérir 422 13 3 61 345 317 469 8 7 7
abattre 421 52 | 4 64 301 324 428 11 3 3
pencher 421 7 0 18 326 425 585 6 4 4
envelopper 420 42 9 16 353 365 603 17 7 7
périr 420 0 0 48 372 177 295 2 3 3
dévorer 417 5 6 44 362 264 347 8 5 5
peindre 416 49 10 109 258 387 395 12 8 8
douter 415 0 1 124 290 463 455 4 3 3
combattre 415 1 0 142 272 204 347 7 4 4
céder 415 6 31 | 96 282 466 450 9 4 4
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Anneze E. Représentation automatique de sens

TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

constater 413 8 9 133 263 156 466 3 5 5
jurer 412 0 4 6 402 90 459 10 5 5
opérer 408 21 4 87 296 214 275 8 7 7
détourner 408 16 13 | 56 323 204 383 11 3 3
fonder 407 8 0 79 320 463 440 6 3 3
percer 407 37 14 | 78 278 243 303 12 8 8
regretter 405 4 3 58 340 221 482 3 3 3
consulter 404 9 0 135 260 168 266 4 4 4
lier 404 39 2 31 332 379 453 13 7 7
animer 402 23 1 37 341 258 369 10 7 7
confondre 400 12 8 64 316 285 338 9 7 7
reparaitre 400 1 3 46 350 205 294 3 3 3
construire 399 72 3 63 261 288 483 4 5 5
affecter 398 11 14 17 356 179 389 11 4 4
renfermer 398 21 9 22 346 469 542 3 3 3
réfléchir 397 28 4 31 334 193 377 10 8 8
incliner 397 45 12 | 2 338 299 514 8 7 7
rejeter 396 12 11 | 42 331 237 443 13 8 8
déterminer 394 22 0 91 281 208 314 8 4 4
figurer 394 3 4 12 375 247 577 6 4 4
emparer 393 0 0 21 372 568 497 3 1 1
déchirer 393 16 4 30 343 208 416 13 9 9
nourrir 392 23 5 73 291 254 396 13 8 8
maintenir 390 8 0 157 225 316 379 11 6 6
batir 390 77 3 31 279 263 380 9 9 9
asseoir 383 118 | 2 198 65 2773 | 1366 5 3 3
commettre 383 16 1 78 288 443 505 7 5 5
organiser 383 27 | 4 66 286 193 265 10 6 6
installer 382 10 0 26 346 288 354 14 6 6
redoubler 380 14 10 |8 348 92 260 6 7 7
retomber 380 0 4 33 343 231 320 8 4 4
renoncer 379 0 0 97 282 226 330 3 2 2
entretenir 378 8 6 98 266 334 464 9 8 8
lutter 377 0 3 175 199 161 184 5 3 3
vaincre 376 35 0 109 232 256 404 5 4 4
admettre 375 16 8 92 259 730 509 6 3 3
ébranler 374 17 7 40 310 148 286 5 7 7
aider 372 0 5 93 274 471 351 5 2 2
pendre 371 19 0 17 335 229 383 8 6 6
enfermer 371 75 5 52 239 465 515 11 5 5
souffler 369 3 12 | 26 328 117 274 13 9 9
réaliser 367 19 2 96 250 205 237 7 8 8
amuser 366 4 2 51 309 246 294 6 5 5
grandir 365 0 6 7 352 108 291 9 6 6
veiller 362 0 1 49 312 96 273 5 4 4
introduire 361 2 10 | 98 251 581 422 6 2 2
écraser 360 34 9 34 283 240 357 16 9 9
célébrer 360 11 3 70 276 174 228 4 4 4
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E. 3. Données avec et sans perte intégrale

TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

dessiner 358 16 5 27 310 178 317 7 6 6
consacrer 356 19 5 56 276 495 366 7 4 4
user 355 8 1 42 304 180 334 8 6 6
protéger 354 9 7 107 231 362 325 8 5 5
diner 354 0 2 0 352 154 225 2 1 1
opposer 352 52 1 43 256 722 559 11 3 3
inviter 348 6 2 31 309 134 268 6 4 4
arranger 348 14 |6 7 251 228 306 15 7 7
multiplier 346 13 6 61 266 114 268 7 6 6
renvoyer 343 7 4 69 263 316 349 10 5 )
déployer 341 17 8 30 286 172 315 8 7 7
diminuer 341 8 7 37 289 146 282 5 6 6
souhaiter 341 11 4 30 296 228 348 3 2 2
succéder 340 0 0 14 326 669 377 2 1 1
calmer 337 2 0 114 221 96 219 7 4 4
manifester 336 4 0 31 301 145 265 11 5 5
ranger 336 21 1 63 251 269 374 18 5 5
détacher 334 5 4 21 304 234 480 12 6 6
précéder 332 26 20 | 4 282 499 588 6 6 6
hair 331 4 0 43 284 106 249 3 4 4
accroitre 330 0 6 53 271 128 231 2 3 3
golter 329 2 5 67 255 146 247 7 4 4
imiter 328 4 15 | 90 219 130 245 4 3 3
dégager 326 21 6 65 234 255 332 15 8 8
tressaillir 324 0 3 11 310 54 309 1 1 1
oter 322 2 7 41 272 185 398 8 5 5
ennuyer 320 16 0 37 267 175 202 4 5 5
assister 320 5 0 211 104 880 309 3 2 2
lacher 319 3 3 44 269 126 249 11 5 5
aborder 315 1 11 | 55 248 146 295 7 4 4
séparer 314 25 4 8 277 1605 | 803 12 6 6
venger 311 1 2 150 158 148 178 6 2 2
refermer 311 18 7 22 264 208 335 6 6 6
rougir 309 2 1 7 299 139 349 4 7 7
bouger 308 0 0 2 306 83 175 9 5 5
transformer 307 29 8 51 219 225 280 7 4 4
suspendre 305 Y 4 30 214 288 388 8 4 4
rétablir 305 4 5 108 188 142 181 7 4 4
épargner 304 2 0 33 269 172 245 11 5 5
décrire 303 9 9 113 172 228 301 4 2 2
conclure 303 28 0 31 244 138 366 10 6 6
louer 302 7 6 74 215 179 291 7 4 4
voler 301 1 0 34 266 379 328 11 3 3
endormir 301 26 1 31 243 290 345 6 6 6
tracer 300 56 7 42 195 269 318 5 5 5
régler 300 11 6 80 203 111 196 12 7 7
gouverner 299 2 1 50 246 173 282 6 3 3
adopter 299 25 2 47 225 516 479 4 3 3
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Anneze E. Représentation automatique de sens

TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

procéder 299 0 4 69 226 161 166 3 3 3
redouter 299 18 11 | 35 235 321 314 2 2 2
provoquer 299 2 2 81 214 263 362 6 3 3
allonger 296 39 9 10 238 124 298 18 11 11
dissiper 295 2 0 55 238 116 233 8 5 5
inquiéter 295 0 2 52 241 577 318 6 3 3
embarrasser 292 65 0 31 196 311 276 8 6 6
taire 292 0 0 10 282 185 242 6 3 3
flotter 290 0 0 6 284 69 201 7 4 4
creuser 289 45 7 34 203 204 353 9 ) )
ressentir 288 6 0 41 241 371 431 4 3 3
effrayer 288 45 1 53 189 518 387 3 3 3
disputer 288 4 5 42 237 203 256 9 7 7
modifier 287 14 3 59 211 166 246 2 3 3
loger 284 18 0 35 231 101 214 11 8 8
prévenir 284 10 8 133 133 361 325 6 2 2
avertir 283 7 1 51 224 197 364 6 4 4
confier 283 0 0 51 232 564 560 4 2 2
guérir 283 3 0 61 219 119 167 9 6 6
dater 282 0 1 4 277 223 186 5 4 4
rassembler 281 19 10 | 55 197 203 363 9 6 6
situer 281 30 0 4 247 563 376 6 3 3
plaire 278 0 2 136 140 1151 | 514 6 3 3
apprécier 277 10 4 102 161 168 227 5 4 4
épuiser 276 21 1 26 228 201 280 9 5 5
promettre 276 11 3 10 252 1184 | 581 10 4 4
enfuir 275 1 1 43 230 182 321 2 2 2
inventer 274 5 3 36 230 161 293 ) 5 )
soupconner 274 0 2 54 218 144 318 4 5 5
confirmer 272 6 1 41 224 211 318 8 6 6
surveiller 271 8 9 89 165 126 193 3 3 3
subsister 269 0 2 31 236 65 142 3 3 3
supprimer 269 10 11 | 47 201 153 235 8 5 5
enseigner 268 ) 0 31 232 132 250 4 2 2
danser 268 0 7 14 247 111 201 9 3 3
estimer 267 16 3 19 229 195 415 6 ) )
citer 267 24 1 146 96 712 233 4 4 4
flatter 266 7 2 50 207 180 320 6 3 3
justifier 265 6 2 75 182 185 226 9 6 6
entrevoir 265 16 1 57 191 83 216 3 9 )
aboutir 265 0 4 44 217 161 200 6 3 3
pénétrer 264 24 0 56 184 1018 | 610 8 3 3
triompher 263 0 9 34 220 106 200 4 5 5
compléter 262 0 6 60 196 100 197 7 2 2
conquérir 261 23 2 78 158 197 261 4 3 3
rechercher 260 15 4 58 183 139 251 7 4 4
adresser 259 1 0 24 234 1256 | 1095 5 3 3
mesurer 259 15 5 74 165 106 198 10 9 9
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E. 3. Données avec et sans perte intégrale

TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

applaudir 258 6 2 10 240 131 252 7 5 5
discuter 258 3 8 106 141 226 232 7 5 )
différer 255 1 1 18 235 103 216 4 2 2
dissimuler 255 21 6 78 150 202 219 10 3 3
détester 254 11 2 6 235 82 195 3 4 4
protester 253 0 0 47 206 70 207 6 1 1
ramasser 252 17 15 | 47 173 130 324 11 8 8
soumettre 252 8 0 41 203 929 587 3 3 3
mépriser 251 5 1 38 207 98 230 4 2 2
apaiser 250 16 3 59 172 94 186 ) 4 4
proposer 249 20 5 51 173 1082 | 541 6 4 4
satisfaire 248 0 0 145 103 144 140 8 3 3
évanouir 248 14 0 1 233 193 219 5 5 5
gater 247 29 0 29 189 129 174 5 4 4
déclarer 246 12 0 5 229 1495 | 811 6 2 2
frémir 246 0 0 9 237 78 165 2 2 2
favoriser 246 7 2 53 184 174 195 3 1 1
insister 245 0 1 80 164 90 180 2 1 1
affirmer 245 0 6 48 191 209 448 4 1 1
baiser 245 0 9 0 236 124 256 8 4 4
redresser 244 2 3 8 231 78 283 7 6 6
accabler 244 14 1 22 207 356 295 3 3 3
croiser 241 0 8 9 224 104 252 9 4 4
étaler 241 4 9 23 205 160 226 14 6 6
attribuer 240 1 3 59 177 489 453 3 4 4
risquer 240 0 1 73 166 115 162 5 2 2
réfugier 239 10 0 44 185 170 265 2 2 2
distribuer 238 14 8 23 193 180 244 9 8 8
émouvoir 237 54 0 25 158 571 404 2 3 3
publier 236 16 0 35 185 548 331 2 1 1
obliger 235 9 3 14 209 641 397 5 5 5
réparer 235 5 3 119 108 85 188 4 4 4
regagner 235 0 6 65 164 119 201 4 4 4
pratiquer 235 26 4 28 177 211 281 6 7 7
voyager 234 0 7 59 168 85 191 3 1 1
instruire 233 15 4 86 128 146 172 8 7 7
irriter 232 44 3 27 158 217 275 4 3 3
traduire 232 4 3 49 176 236 258 6 4 4
échouer 231 12 1 22 196 101 181 8 4 4
planter 231 49 4 34 144 234 304 16 9 9
combler 230 4 2 29 195 168 196 6 3 3
honorer 229 7 1 44 177 155 220 8 5 5
reproduire 227 6 4 51 166 194 245 8 7 7
appuyer 226 125 | 26 | 52 23 1457 | 819 7 3 3
ruiner 226 27 1 40 158 165 252 8 6 6
cultiver 226 23 4 37 162 126 194 10 6 6
nier 225 1 74 147 130 177 3 1 1
repartir 225 1 2 31 191 115 193 4 5 5
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Anneze E. Représentation automatique de sens

TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

froncer 223 2 11 1 209 37 88 3 3 3
péalir 222 4 211 79 235 5 3 3
facher 220 2 1 41 176 103 218 6 3 3
approuver 218 1 1 17 199 270 272 2 1 1
murmurer 216 1 11 12 192 91 190 6 5 )
frissonner 214 0 5 11 198 55 138 3 2 2
redevenir 214 16 0 13 185 193 214 1 1 1
consoler 213 0 0 113 100 246 196 3 3 3
attester 212 0 5 9 198 77 167 6 4 4
pardonner 212 1 1 62 148 534 290 9 2 2
charmer 212 6 0 29 177 119 182 3 2 2
piquer 209 11 3 21 174 115 186 31 13 13
attendrir 209 57 2 23 127 136 177 4 5 5
punir 207 8 1 47 151 264 249 4 3 3
débarquer 207 15 2 35 155 112 213 8 7 7
plonger 206 1 0 9 196 600 395 10 3 3
préter 206 2 1 10 193 833 530 5 4 4
compromettre 205 7 0 79 119 158 200 6 2 2
sacrifier 205 1 0 52 152 172 195 13 3 3
envoler 205 9 3 23 170 83 144 4 2 2
fumer 204 0 3 18 183 62 173 6 3 3
délivrer 204 4 1 54 145 170 222 7 5 5
conseiller 204 0 2 10 192 170 186 3 2 2
déborder 203 4 16 |8 175 77 181 12 8 8
désespérer 203 13 0 18 172 90 194 7 10 10
égarer 203 18 1 36 148 130 193 6 6 6
imprimer 201 30 1 33 137 212 223 9 3 3
abaisser 201 16 7 18 160 131 201 11 9 9
présider 200 0 2 15 183 93 170 3 3
armer 200 30 0 23 147 442 394 13 6 6
surmonter 200 42 9 36 113 137 247 3 4 4
abriter 200 22 13 | 30 135 121 176 7 5 5
défier 199 2 37 152 128 140 6 3 3
contracter 198 44 1 14 139 128 192 7 6 6
abuser 198 2 2 20 174 136 180 4 2 2
essuyer 197 5 13 | 32 147 194 245 7 ) )
noyer 197 40 4 6 147 181 230 10 10 10
plier 196 32 5 36 123 89 213 11 11 11
gonfler 195 13 2 3 177 117 174 13 8 8
concerner 195 1 38 1 155 86 244 1 1 1
encourager 194 0 36 154 173 218 4 2 2
supposer 194 8 6 67 113 684 521 4 2 2
disperser 193 19 1 15 158 185 238 10 8 8
circuler 193 0 5 3 185 45 181 4 3 3
assembler 193 26 0 15 152 97 213 6 4 4
caresser 191 4 6 32 149 98 196 3 2 2
dérouler 190 7 3 4 176 105 167 6 5 )
étinceler 190 0 2 6 182 34 97 3 3 3
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E. 3. Données avec et sans perte intégrale

TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

fondre 190 6 0 29 155 101 169 17 8 8
autoriser 189 8 4 14 163 128 195 8 5 )
hater 188 2 6 52 128 432 245 3 1 1
aspirer 188 1 0 22 165 75 172 7 3 3
négliger 188 5 2 22 159 79 189 4 3 3
doubler 184 4 1 27 152 143 191 15 6 6
succomber 184 0 4 27 153 132 177 3 2 2
border 184 3 6 4 171 203 258 7 2 2
assassiner 183 13 1 42 127 151 187 1 1 1
altérer 183 17 1 24 141 136 165 7 ) )
gronder 183 0 3 18 162 72 136 5 2 2
voter 183 2 0 31 150 114 112 3 2 2
balancer 182 1 12 | 11 158 81 179 21 5 5
mouiller 182 34 0 7 141 89 143 14 12 12
environner 180 0 0 2 178 121 193 6 3 3
absorber 180 16 0 25 139 366 269 4 6 6
cotiter 180 0 0 4 176 688 287 4 1 1
mentir 180 1 0 53 126 133 105 5 4 4
géner 180 3 0 33 144 213 147 4 2 2
évoquer 179 11 8 29 131 107 129 6 2 2
abonder 178 0 0 0 178 41 84 2 1 1
déjeuner 177 0 2 66 109 99 129 2 2 2
communiquer 177 0 1 36 140 405 283 12 4 4
fatiguer 177 13 2 22 140 182 191 13 10 10
glacer 176 12 2 6 156 66 111 14 12 12
couronner 176 0 2 20 154 153 169 7 5 5)
crever 175 5! 3 13 154 67 114 11 9 9
invoquer 175 1 11 | 38 125 108 154 3 2 2
dérober 175 3 0 17 155 94 183 11 6 6
calculer 175 15 5 26 129 99 181 7 6 6
utiliser 174 13 21 | 47 93 84 109 4 2 2
empoisonner 174 20 2 27 125 106 152 11 6 6
ménager 172 19 5 19 129 133 168 8 5 5
tordre 171 1 10 | 6 154 79 156 9 8 8
enterrer 171 8 0 20 143 139 126 8 6 6
guetter 170 0 20 | 22 128 47 125 4 2 2
exaspérer 170 9 5 26 130 87 111 5 ) )
luire 170 1 1 25 143 55 94 4 2 2
élire 170 11 1 10 148 147 179 1 1 1
comporter 169 0 3 6 160 74 187 3 3 3
enchanter 168 39 0 8 121 246 192 4 4 4
débuter 168 0 0 8 160 34 95 6 2 2
retarder 167 3 2 41 121 83 135 6 3 3
résonner 166 0 0 16 150 72 83 2 2 2
éclaircir 166 1 0 48 117 60 80 4 4 4
parer 165 15 2 47 101 238 199 11 2 2
heurter 165 2 9 13 141 267 218 8 8 8
rayonner 165 0 2 0 163 60 96 8 3 3
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Anneze E. Représentation automatique de sens

TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

siffler 164 0 12 | 7 145 42 109 10 6 6
signifier 164 2 2 13 147 316 249 4 2 2
séduire 164 2 0 26 136 117 189 2 1 1
expirer 164 6 2 1 155 55 143 3 3 3
résumer 163 3 4 24 132 79 127 7 5 5
préoccuper 162 7 0 27 128 188 127 3 3 3
caractériser 161 9 2 18 132 86 128 1 1 1
résigner 160 27 1 29 103 176 182 3 3 3
lasser 160 2 0 27 131 100 119 5 4 4
tacher 160 0 0 1 159 13 137 1 1 1
filer 160 1 9 12 138 63 146 14 6 6
encombrer 160 6 0 5 149 136 168 6 4 4
entamer 160 3 1 56 100 92 96 6 4 4
varier 156 0 1 3 152 50 109 6 4 4
courber 156 19 6 6 125 120 219 8 7 7
élargir 156 18 8 14 116 89 156 9 7 7
dénoncer 156 4 2 28 122 135 158 5 4 4
solliciter 155 2 9 36 108 122 152 8 5 5
jaillir 155 0 2 18 135 45 94 4 5 )
consommer 155 49 0 19 87 79 176 4 3 3
adoucir 154 3 3 40 108 55 123 6 5 )
réprimer 154 7 1 71 75 61 97 4 3 3
rouvrir 154 0 2 13 139 36 136 7 5} )
reporter 154 0 3 22 129 82 117 8 3 3
concentrer 154 10 0 31 113 94 135 9 4 4
exhaler 153 1 14 | 11 127 91 130 4 3 3
remplacer 153 2 0 40 111 952 391 3 1 1
vider 152 0 7 32 113 65 132 10 3 3
dédaigner 152 6 6 14 126 136 153 2 1 1
refaire 151 3 0 56 92 84 96 9 4 4
persister 151 0 1 4 146 97 146 4 4 4
tourmenter 151 9 0 27 115 100 148 7 6 6
déranger 151 0 0 34 117 77 127 10 4 4
ranimer 150 3 1 42 104 62 95 7 5 5
prodiguer 150 13 3 11 123 107 190 5 4 4
enflammer 148 43 0 10 95 110 169 4 6 6
fabriquer 148 13 0 46 89 82 157 8 6 6
enrichir 146 5 1 33 107 123 135 9 3 3
envisager 145 14 4 27 100 62 105 2 3 3
exagérer 145 14 8 18 105 65 113 7 6 6
dépenser 145 5 0 14 126 69 119 4 3 3
égaler 144 0 3 19 122 75 94 5 3 3
exalter 144 7 5 12 120 105 165 7 5 5
contenter 143 0 1 44 98 516 291 3 4 4
soupirer 143 1 ) 7 130 51 138 4 2 2
excuser 143 0 3 44 96 63 130 5 2 2
frotter 142 0 4 9 129 75 160 13 4 4
rattacher 142 1 0 17 124 244 158 7 2 2
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E. 3. Données avec et sans perte intégrale

TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

effectuer 141 4 1 26 110 72 118 2 3 3
garantir 140 0 0 39 101 76 97 10 4 4
errer 140 0 0 30 110 26 99 4 1 1
expédier 140 6 0 21 113 102 145 5 4 4
croitre 140 0 0 12 128 37 123 3 2 2
gémir 139 0 13 126 54 134 6 5 5
résulter 139 0 0 1 138 502 300 1 1 1
exploiter 139 7 2 38 92 76 95 4 2 2
anéantir 138 7 3 38 90 112 122 6 4 4
contribuer 138 0 0 9 129 501 202 3 1 1
repasser 138 1 13 11 113 112 172 16 ) )
inonder 137 0 1 4 132 92 136 10 1 1
décourager 137 33 0 19 85 122 131 4 2 2
rédiger 137 9 3 29 96 104 176 2 3 3
associer 136 2 4 37 93 172 140 9 5 5
bouleverser 135 1 0 6 128 47 104 4 3 3
résider 134 0 0 17 117 98 93 2 1 1
affaiblir 133 6 2 24 101 79 127 4 6 6
survenir 133 26 2 6 99 180 329 2 1 1
longer 133 0 22 | 8 103 47 163 2 1 1
refléter 133 3 7 7 116 75 111 4 3 3
démontrer 132 5 1 37 89 140 259 4 2 2
entasser 132 39 1 2 90 89 158 6 3 3
hasarder 132 2 0 33 97 55 104 5 2 2
destiner 132 8 0 1 123 632 442 4 3 3
renaitre 132 0 1 36 95 52 59 4 3 3
remporter 131 14 0 19 98 108 136 4 2 2
démentir 131 0 0 17 114 103 141 4 3 3
hurler 131 0 12 115 50 116 9 4 4
remercier 130 0 0 1 129 519 383 1 1 1
rallier 130 0 1 43 86 76 139 9 4 4
fouiller 130 3 9 18 100 113 147 10 5 5
crisper 129 34 4 0 91 69 97 9 8 8
correspondre 129 0 0 17 112 100 117 6 3 3
échanger 128 27 2 8 91 834 265 3 1 1
embarquer 127 13 1 51 62 334 145 11 6 6
chauffer 127 10 3 23 91 85 115 11 8 8
accrocher 126 0 17 103 165 189 20 8 8
égayer 126 1 1 27 97 88 104 4 4 4
projeter 126 37 |4 7 78 135 177 7 ) )
définir 126 14 1 52 59 73 94 5 3 3
semer 126 19 2 23 82 111 131 9 6 6
pleuvoir 125 0 0 22 103 138 86 3 1 1
fréquenter 125 2 5 17 101 90 187 6 5 5
épanouir 125 5 1 1 118 61 124 6 6 6
effleurer 125 0 1 17 107 86 84 6 2 2
professer 125 0 1 6 118 57 133 4 3 3
procurer 124 0 0 34 90 301 290 4 4 4

"Données sans perte intégrale’ page suivante

XCV




Anneze E. Représentation automatique de sens

TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

répliquer 124 0 1 0 123 21 125 6 3 3
revétir 124 4 1 28 91 168 171 8 3 3
ruisseler 124 0 0 3 121 33 69 4 3 3
bondir 124 0 2 7 115 37 140 6 4 4
unir 124 0 4 32 88 317 162 9 2 2
enivrer 123 8 0 11 104 112 116 4 5 5
corriger 123 1 1 47 74 78 90 8 4 4
tremper 123 27 3 21 72 147 170 9 5 5
fleurir 122 0 0 14 108 35 81 7 4 4
fendre 122 4 1 17 100 61 109 11 5 )
planer 122 0 8 5 109 36 83 8 ) )
gravir 122 0 8 23 91 51 184 2 2 2
roder 121 0 2 20 99 32 66 2 1 1
guider 121 1 2 23 95 141 122 7 3 3
pressentir 121 3 7 24 87 39 116 3 5 5
dépouiller 121 6 2 24 89 165 201 12 4 4
trancher 120 22 0 23 75 72 125 10 7 7
fortifier 120 8 0 40 72 102 131 6 4 4
épouvanter 120 35 0 13 72 198 161 3 4 4
baigner 120 7 3 14 96 93 108 10 8 8
hanter 119 4 0 4 111 67 79 2 2 2
surpasser 119 0 0 17 102 46 138 3 3 3
saigner 119 0 0 8 111 34 65 9 3 3
noter 119 3 6 33 7 93 113 9 5 5
bénir 119 13 4 19 83 137 141 2 2 2
emprunter 119 37 0 11 71 277 186 7 4 4
faciliter 119 0 0 42 77 44 69 1 1 1
vieillir 118 1 8 3 106 51 104 8 3 3
inscrire 118 1 2 24 91 92 108 11 6 6
barrer 118 0 4 10 104 61 100 8 3 3
recouvrer 117 0 0 32 85 45 75 3 3 3
percevoir 117 5 0 15 97 79 110 5 4 4
sécher 117 9 2 18 88 44 111 9 8 8
craquer 116 0 1 10 105 25 66 9 3 3
daigner 116 0 0 0 116 11 99 2 1 1
exclure 116 0 1 17 98 86 108 6 4 4
raisonner 115 5 1 6 103 47 98 7 5 )
vérifier 115 1 0 50 64 48 78 4 3 3
assiéger 115 8 2 21 84 107 127 5 1 1
recourir 115 0 1 71 43 38 41 3 3 3
soulager 114 6 4 29 75 91 129 4 2 2
interdire 114 1 2 15 96 139 151 4 3 3
défiler 113 0 7 7 99 52 83 9 5 5
débattre 113 2 2 17 92 113 128 7 2 2
contraindre 113 8 0 19 86 70 135 6 4 4
méditer 113 0 4 8 101 51 148 4 3 3
cueillir 113 2 5 38 68 40 97 6 3 3
éblouir 112 7 1 13 91 88 126 2 2 2
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laver 112 4 1 46 61 65 86 11 7 7
découper 112 15 2 13 82 66 139 6 4 4
accumuler 112 22 5 8 77 68 124 4 3 3
assombrir 111 1 2 7 101 43 61 4 4 4
déboucher 110 5 5 100 48 127 7 7 7
révolter 110 10 1 25 74 246 136 5 4 4
blamer 109 0 0 29 80 83 119 2 2 2
camper 109 1 0 1 107 54 110 10 6 6
ensuivre 109 0 0 107 21 81 2 1 1
siéger 108 0 7 13 88 51 67 3 1 1
avaler 108 1 4 23 80 50 89 4 5 )
tailler 108 37 10 2 69 98 161 10 8 8
flamber 108 0 0 2 106 27 50 10 4 4
confesser 107 0 1 27 79 74 153 6 3 3
intervenir 107 2 1 48 56 140 138 5 3 3
claquer 106 1 1 6 98 19 39 11 6 6
casser 106 0 0 38 68 57 66 16 6 6
réjouir 106 1 2 22 81 279 185 2 2 2
resplendir 105 0 3 2 100 30 58 2 2 2
récompenser 105 3 0 16 86 120 113 3 2 2
épier 105 0 5 13 87 47 122 3 3 3
devancer 105 0 4 6 95 50 101 4 1 1
engendrer 105 0 0 11 94 74 98 3 1 1
graver 104 14 0 16 74 102 116 8 5 5
replier 104 13 5 2 84 38 145 10 8 8
pincer 104 11 1 8 84 25 61 8 7 7
flairer 104 0 16 |6 82 33 70 3 5 5
habiller 104 3 1 49 51 196 150 12 2 2
sculpter 103 53 1 6 43 87 185 6 6 6
nouer 103 28 2 12 61 99 126 12 8 8
acheminer 103 0 1 10 92 68 85 5 3 3
racheter 103 3 1 34 65 55 75 7 3 3
affliger 103 10 0 14 79 148 144 4 3 3
passionner 103 6 0 14 83 65 76 5 4 4
concourir 102 0 2 24 76 45 66 2 2 2
relire 102 1 6 24 71 61 111 2 3 3
braver 102 1 5 41 55 41 75 2 2 2
assigner 102 4 1 11 86 109 99 3 4 4
écrouler 102 12 0 2 88 91 117 5 3 3
refroidir 102 10 0 15 77 36 76 8 7 7
contester 101 ) 0 28 68 68 104 6 3 3
transmettre 101 8 0 ) 88 228 169 6 2 2
impliquer 101 0 1 3 97 56 91 3 1 1
fonctionner 101 0 1 19 81 37 60 ) 2 2
soigner 101 6 0 39 56 73 76 10 ) )
conjurer 101 2 1 32 66 81 61 5 3 3
ronger 101 4 0 5 92 99 153 7 3 3
ralentir 100 1 1 12 86 38 97 9 4 4
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décréter 100 0 2 11 87 49 116 2 3 3
seconder 99 1 1 24 73 82 104 2 2 2
voiler 99 2 4 7 86 60 84 7 3 3
ressusciter 99 5 1 21 72 38 64 5 5 )
amasser 98 13 0 7 78 62 99 ) 3 3
contrarier 98 0 21 76 51 78 5 3 3
distraire 98 1 0 61 36 38 39 7 4 4
déconcerter 98 12 0 12 74 58 76 4 3 3
accoucher 98 0 0 14 84 32 53 3 2 2
séjourner 98 0 3 17 78 44 79 2 1 1
souper 97 0 0 34 63 40 70 2 1 1
paralyser 97 3 4 9 81 95 80 3 1 1
appréter 97 1 0 ) 91 52 67 9 4 4
prévaloir 97 0 0 19 78 57 46 3 1 1
grimper 97 1 1 5 90 45 157 6 4 4
maudire 96 7 13 | 13 63 100 107 3 3 3
raser 95 22 8 11 54 77 126 11 7 7
orner 95 0 0 0 95 609 380 5 2 2
accentuer 95 16 9 ) 65 66 93 b} 4 4
étrangler 95 6 3 22 64 45 82 6 5 )
dompter 95 7 3 32 53 53 64 7 3 3
coller 95 19 2 4 70 95 128 24 10 10
brouiller 95 0 0 21 74 53 57 10 3 3
ravager 95 4 3 9 79 78 119 3 3 3
déplacer 94 7 2 15 70 60 93 15 5 5
échauffer 94 6 1 13 74 39 104 7 4 4
reprocher 94 0 0 11 83 366 355 2 2 2
enfler 94 8 1 6 79 33 82 8 8 8
offenser 94 4 2 20 68 81 118 5 4 4
débarrasser 94 3 0 6 85 185 159 6 3 3
instituer 94 6 0 8 80 58 112 5 7 7
féliciter 93 3 3 29 58 94 157 3 4 4
masquer 93 19 2 16 56 72 113 10 9 9
abolir 93 3 2 13 75 47 85 3 3 3
recouvrir 92 1 0 5) 86 188 177 7 3 3
participer 92 0 3 28 61 LY 92 4 3 3
défaire 92 0 3 12 77 92 148 9 2 2
grouper 92 20 1 2 69 105 138 7 9 9
fouetter 92 1 1 10 80 67 97 8 4 4
tinter 91 1 1 13 76 16 34 3 2 2
massacrer 91 3 1 12 75 79 134 6 2 2
assaillir 91 0 0 19 72 105 108 4 2 2
améliorer 91 5 0 26 60 55 73 4 4 4
aggraver 91 1 0 17 73 58 81 2 3 3
consumer 91 5 0 0 86 53 110 7 5 )
hériter 91 1 0 2 88 70 82 3 2 2
gratter 90 1 2 10 77 27 56 17 8 8
fléchir 90 0 1 12 77 29 73 6 3 3
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resserrer 90 9 1 7 73 42 92 4 5 5)
fouler 89 4 5 9 71 80 97 6 8 8
secourir 89 0 1 65 23 50 47 2 1 1
attrister 89 25 1 6 57 147 100 2 2 2
affluer 89 0 0 0 89 13 48 2 1 1
aviser 89 8 2 4 75 196 162 8 6 6
souiller 88 10 1 7 70 76 110 3 4 4
grossir 88 0 3 15 70 38 52 7 4 4
étreindre 87 0 4 4 79 43 88 4 4 4
relier 87 8 1 11 67 117 141 7 5 )
priver 87 1 0 14 72 138 123 6 4 4
désarmer 86 2 1 13 70 65 110 11 4 4
hisser 86 1 5 14 66 34 82 8 5 5
improviser 86 19 2 8 57 51 87 ) 6 6
susciter 86 3 1 12 70 92 87 4 5 5
bourdonner 86 0 2 3 81 14 30 3 3 3
contraster 86 1 0 0 85 52 75 ) 1 1
copier 86 8 4 7 67 44 85 5 4 4
redescendre 85 1 3 4 77 62 86 7 7 7
questionner 85 0 0 26 59 45 65 3 2 2
convoquer 85 2 1 8 74 124 83 3 3 3
comparer 85 0 0 34 51 358 162 4 2 2
décliner 84 0 5 8 71 19 52 11 3 3
prédire 84 0 1 11 72 72 90 2 2 2
féter 84 1 0 25 58 28 45 3 1 1
explorer 84 3 5 34 42 55 73 3 2 2
dénouer 84 15 4 8 57 46 85 2 3 3
vibrer 83 0 0 2 81 22 40 5 4 4
prescrire 83 3 1 6 73 86 112 4 4 4
égorger 83 4 2 20 57 66 99 2 1 1
grincer 83 0 0 3 80 14 64 1 1 1
plaisanter 83 0 5 1 77 37 84 4 4 4
affaisser 83 9 0 0 74 81 102 5 3 3
émettre 82 5 4 13 60 67 71 8 3 3
ruer 82 0 5 0 77 34 95 5 4 4
torturer 82 4 0 15 63 55 74 6 3 3
étourdir 82 5 1 16 60 60 85 7 5 )
plisser 82 8 0 2 72 28 44 8 6 6
taper 82 0 5 3 74 27 47 22 7 7
affranchir 81 2 2 24 53 87 92 7 3 3
déchainer 81 5 2 11 63 67 63 6 4 4
violer 81 1 3 20 57 41 93 5 4 4
tater 81 0 2 22 57 51 68 6 2 2
mordre 81 1 2 14 64 232 187 12 1 1
sommeiller 81 0 2 9 70 27 58 3 3 3
combiner 81 10 12 11 48 82 110 7 6 6
enchainer 81 6 0 7 68 70 100 8 5 )
arroser 81 1 ) 12 63 91 105 9 3 3
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rivaliser 80 0 0 22 58 33 42 4 1 1
coiffer 80 7 0 6 67 126 173 12 6 6
accommoder 80 3 1 15 61 73 86 10 7 7
précher 80 4 2 16 58 221 125 4 4 4
nettoyer 80 3 2 24 51 28 70 9 3 3
illustrer 80 3 2 6 69 151 109 5 3 3
ronfler 79 0 0 71 16 46 3 2 2
exiger 79 0 0 1 78 1007 | 392 3 3 3
corrompre 79 1 1 12 65 44 89 6 4 4
choquer 79 2 0 9 68 132 109 4 4 4
nager 79 0 7 0 72 28 75 6 ) )
piller 79 4 3 17 55 98 160 8 5 )
consterner 79 14 0 2 63 63 64 1 1 1
peupler 79 4 2 10 63 100 82 9 2 2
agrandir 79 0 1 14 64 39 100 4 3 3
tarir 78 0 0 7 71 20 41 5 4 4
humilier 78 2 1 20 55 41 67 3 2 2
manier 78 3 6 20 49 42 85 9 6 6
obscurcir 78 3 2 12 61 33 71 b} 4 4
mouvoir 78 0 0 7 71 35 73 8 4 4
esquisser 78 3 2 15 58 21 47 6 4 4
froisser 77 6 3 10 58 58 91 6 6 6
classer 77 13 2 12 50 51 56 10 7 7
interpréter 7 4 1 14 58 45 66 6 5 5
déplorer 77 1 2 12 62 39 78 2 1 1
analyser 7 1 1 34 41 31 60 6 3 3
ressortir s 0 0 10 67 51 104 11 3 3
envier 7 7 0 4 66 64 108 2 3 3
ériger 76 4 0 9 63 59 70 6 3 3
exiler 76 20 1 4 51 70 95 ) 3 3
impatienter 76 2 0 13 61 21 45 2 2 2
débiter 75 4 0 8 63 36 90 10 5 5
réchauffer 75 1 2 32 40 18 34 6 6 6
aboyer 75 0 4 0 71 18 71 3 5 5
ablmer 74 11 1 13 49 55 65 7 7 7
formuler 74 11 0 25 38 54 67 4 4 4
attraper 74 1 1 18 54 24 59 12 4 4
blanchir 74 8 0 10 56 31 85 11 7 7
négocier 74 0 0 45 29 81 42 7 3 3
empourprer 74 ) 2 2 65 26 37 2 2 2
compliquer 74 0 1 9 64 40 46 6 4 4
démolir 74 6 2 21 45 45 70 6 3 3
dissoudre 73 4 1 19 49 37 73 8 6 6
affronter 73 1 0 37 35 33 41 9 3 3
isoler 73 24 0 4 45 264 190 8 3 3
reconduire 73 0 2 23 48 120 98 6 2 2
embaumer 73 32 0 1 40 41 77 4 6 6
clouer 72 14 2 53 49 44 5 5 5
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raconter 72 2 0 36 34 2279 591 4 2 2
bercer 72 0 1 10 61 64 87 7 4 4
escorter 72 4 3 7 58 109 126 2 2 2
aligner 71 9 2 2 58 52 64 14 6 6
édifier 71 3 1 12 55 38 50 6 3 3
évacuer 71 0 0 21 50 42 94 8 3 3
renforcer 71 6 0 20 45 54 69 8 7 7
dessécher 71 26 0 1 44 66 94 8 7 7
reconquérir 71 ) 1 26 39 33 45 4 3 3
insulter 71 2 2 15 52 90 79 4 2 2
chanceler 70 0 0 4 66 13 60 3 2 2
couver 70 1 1 2 66 27 49 6 4 4
intimider 70 2 0 21 47 40 61 1 1 1
propager 69 2 1 15 51 57 64 4 3 3
proférer 69 0 9 22 38 31 47 1 1 1
encadrer 69 5 0 3 61 76 116 9 6 6
méconnaitre 69 3 1 32 33 56 73 2 1 1
acharner 68 8 0 0 60 46 59 ) 3 3
déserter 68 3 2 0 63 32 44 4 5 )
mrir 68 3 2 4 59 27 77 7 4 4
rayer 67 28 4 4 31 57 71 7 6 6
ravir 67 4 0 17 46 172 93 3 1 1
abréger 67 2 4 23 38 32 34 4 4 4
flétrir 67 0 2 13 52 27 57 7 5 5
ajourner 67 1 2 7 57 42 65 2 2 2
refouler 66 9 ) 9 43 51 77 7 3 3
dériver 66 1 0 2 63 30 54 7 3 3
proclamer 66 9 0 0 57 396 164 4 1 1
stationner 66 2 2 0 62 22 46 4 3 3
alimenter 66 3 0 13 50 50 74 8 3 3
nuire 66 0 0 27 39 82 62 3 1 1
trotter 65 0 2 7 56 18 31 5 4 4
tacher 65 21 3 2 39 47 69 6 7 7
rabattre 65 1 1 15 48 40 58 12 4 4
cotoyer 65 0 13 |8 44 19 58 5 3 3
hocher 65 0 2 0 63 24 45 1 1 1
manoeuvrer 65 1 4 9 51 27 44 6 ) )
expier 65 0 0 11 54 33 47 1 1 1
embellir 64 0 1 7 56 32 69 6 4 4
indigner 64 19 0 8 37 196 104 2 2 2
abdiquer 64 0 0 9 55 20 45 2 2 2
relacher 64 9 0 5 50 46 91 6 4 4
incendier 64 22 6 3 33 37 71 4 4 4
perfectionner 64 4 0 15 45 38 71 6 3 3
balayer 64 7 4 1 52 58 76 7 4 4
concilier 63 0 0 56 7 75 39 6 2 2
scintiller 63 0 1 0 62 17 47 1 1 1
perpétuer 63 0 0 17 46 43 67 2 3 3
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flanquer 63 1 2 11 49 103 87 10 ) )
rattraper 63 0 1 22 40 26 41 10 5 )
divertir 63 0 1 26 36 62 53 3 1 1
déceler 62 0 0 3 59 21 40 6 4 4
rafraichir 62 1 0 9 52 22 43 12 6 6
sillonner 62 6 0 2 54 26 83 3 3 3
éparpiller 62 11 1 2 48 48 66 7 8 8
impressionner 62 1 0 14 47 34 41 4 3 3
enlacer 62 11 0 1 50 40 81 5 5 5
rallumer 62 1 0 14 47 26 58 2 3 3
maitriser 62 1 1 41 19 29 25 4 2 2
dégotiter 62 4 0 6 52 92 60 4 5 )
naviguer 61 0 6 19 36 21 58 5 2 2
inaugurer 61 5 0 16 40 42 53 4 3 3
défaillir 61 0 1 20 40 14 26 3 2 2
qualifier 61 0 1 17 43 36 47 7 2 2
arrondir 61 3 3 2 53 39 54 10 5 5
engloutir 61 3 0 15 43 66 77 5 5 5
languir 61 0 1 2 58 21 48 7 5 )
ressaisir 61 0 1 23 37 21 34 3 2 2
enfanter 61 1 0 12 48 40 48 4 4 4
répartir 61 6 0 1 54 49 62 13 6 6
assommer 60 6 0 17 37 42 53 3 1 1
sangloter 60 0 1 0 59 16 52 ) 4 4
faiblir 60 0 1 13 46 11 26 2 1 1
tolérer 60 1 1 17 41 70 71 3 1 1
limiter 60 2 2 9 47 33 62 11 6 6
désoler 59 0 0 4 55 83 7 4 2 2
feindre 59 0 2 4 53 19 104 3 2 2
épancher 59 3 0 17 39 27 35 3 3 3
initier 59 1 0 24 34 65 45 4 3 3
déguiser 59 3 1 27 28 42 62 5 3 3
émerger 59 1 8 2 48 21 31 4 3 3
ébaucher 59 6 1 7 45 30 52 2 3 3
ensevelir 58 21 1 15 21 187 143 5 5 5
atténuer 58 4 1 19 34 30 48 4 3 3
appesantir 58 4 1 11 42 31 43 5 3 3
palpiter 58 0 0 1 57 20 46 2 2 2
voltiger 58 0 0 7 51 18 42 2 2 2
émigrer 58 3 0 7 48 16 83 3 1 1
ensanglanter 58 32 0 0 26 74 70 4 3 3
brandir 58 0 15 |3 40 31 83 3 2 2
afficher 57 7 2 10 38 86 75 8 4 4
décharger 57 1 1 12 43 41 69 13 5 5
balbutier 57 1 5 5 46 24 68 4 4 4
intriguer 57 7 0 7 43 40 o7 3 2 2
détendre 57 0 0 4 53 12 62 5 4 4
immoler 57 0 1 15 41 42 48 4 3 3
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renier 57 0 0 4 53 26 46 3 2 2
articuler 56 9 4 22 21 21 41 6 4 4
dégénérer 56 1 0 3 52 53 46 3 2 2
baptiser 56 3 0 10 43 52 52 6 2 2
évader 56 0 0 28 28 17 37 2 1 1
tempérer 55 13 0 10 32 57 65 ) 6 6
restaurer 55 13 0 13 29 54 47 7 6 6
contredire 55 1 0 20 34 30 44 3 4 4
recruter 99 7 1 15 32 38 36 3 2 2
administrer 55 4 0 12 39 75 75 4 4 4
convaincre 55 0 0 1 54 313 259 2 1 1
bouillonner 55 0 0 3 52 19 25 6 2 2
vouer 55 0 0 4 51 181 113 4 2 2
persécuter 55 0 0 6 49 52 76 2 2 2
dénoter 54 0 1 1 52 30 58 2 2 2
sonder 54 0 5 12 37 28 51 3 2 2
foudroyer 54 12 4 3 35 63 73 5 3 3
empoigner 54 0 2 3 49 17 65 7 5 )
regorger 54 0 0 0 54 15 25 ) 3 3
régir 54 0 2 3 49 36 60 2 1 1
délibérer 54 0 0 0 54 17 48 5 2 2
éclipser 54 1 0 5 48 37 31 4 4 4
pétiller 53 0 0 1 52 16 47 3 2 2
acclamer 53 3 1 5 44 19 47 2 1 1
habituer 53 1 0 20 32 181 104 3 3 3
tousser 53 0 0 46 8 48 2 2 2
hérisser 53 10 2 1 40 129 126 9 4 4
motiver 53 3 0 12 38 41 48 7 3 3
aveugler 53 2 0 2 49 76 78 5 2 2
sévir 53 0 0 14 39 18 41 5 2 2
accoutumer 52 7 0 11 34 330 164 3 2 2
concerter 52 1 0 17 34 18 44 3 2 2
suffoquer 52 4 0 4 44 39 38 3 4 4
rajeunir 52 1 0 2 49 36 41 9 4 4
griser 51 2 0 4 45 53 593 6 4 4
réitérer 51 12 0 3 36 50 62 2 1 1
haleter 51 0 3 3 45 7 36 3 3 3
culbuter 51 3 1 5 42 29 92 8 5 5
rebuter 51 2 1 9 39 35 53 3 2 2
affermir 51 0 0 14 37 27 53 4 3 3
complaire 51 0 0 6 45 34 43 4 1 1
chérir 51 0 1 42 15 64 2 2 2
plaider 51 0 0 14 37 111 67 5 1 1
viser 51 1 9 4 37 110 93 6 4 4
cracher 51 0 ) 2 44 25 34 9 3 3
engraisser 51 0 0 ) 46 26 44 7 4 4
vomir 51 0 6 4 41 28 39 4 2 2
cheminer 50 0 1 0 49 21 62 5 2 2
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reconstruire 50 5! 1 12 32 28 44 4 5 5)
froler 50 0 2 2 46 21 45 4 2 2
décomposer 50 10 2 3 35 48 45 7 6 6
desserrer 50 1 0 10 39 16 27 3 3 3
reparler 50 0 0 0 50 9 29 7 2 2
accélérer 50 0 1 10 39 16 49 3 2 2
savourer 50 1 0 10 39 18 38 2 1 1
railler 50 2 1 3 44 68 61 2 2 2
emprisonner 50 13 0 6 31 106 101 ) 2 2
sceller 50 22 0 ) 23 48 80 7 7 7
entonner 49 0 1 ) 43 21 38 3 2 2
consigner 49 4 2 11 32 40 52 8 4 4
galoper 49 0 0 6 43 15 28 7 2 2
terrasser 49 8 3 10 28 35 54 4 3 3
tonner 49 0 1 6 42 25 39 4 2 2
pécher 49 0 0 9 40 21 29 4 2 2
desservir 49 3 3 8 35 39 48 6 2 2
comprimer 49 9 0 16 24 32 52 4 4 4
exaucer 49 0 0 4 45 22 42 2 2 2
cerner 49 9 0 1 39 33 61 6 ) 5
régaler 49 0 0 9 40 20 34 6 3 3
contourner 49 5 5 7 32 17 70 7 5} )
captiver 49 2 1 14 32 14 37 2 2 2
comparaitre 49 0 0 12 37 9 29 1 1 1
prospérer 49 0 0 5 44 14 32 2 1 1
décevoir 48 12 0 0 36 45 48 2 1 1
préserver 48 0 1 4 43 134 70 3 2 2
commenter 48 1 2 8 37 51 54 3 1 1
enregistrer 48 3 0 14 31 36 47 10 6 6
subjuguer 48 4 0 10 34 36 57 1 1 1
attabler 48 7 0 5 36 15 31 1 1 1
accoster 48 2 1 3 42 20 35 4 4 4
navrer 48 8 0 0 40 35 42 1 1 1
pécher 48 1 0 18 29 16 17 4 2 2
redire 47 0 0 13 34 37 38 7 2 2
émerveiller 47 6 0 0 41 109 60 3 3 3
piétiner 47 1 3 1 42 24 51 6 ) )
ternir 47 0 1 7 39 20 30 5 5 )
grelotter 47 0 2 2 43 15 46 4 3 3
aiguiser 47 2 1 9 35 22 38 4 4 4
exterminer 47 0 0 25 22 25 32 1 1 1
feuilleter 47 0 0 18 29 14 22 4 3 3
maltraiter 47 3 0 11 33 49 60 2 1 1
béiller 47 0 0 5 42 14 27 2 2 2
extraire 47 3 0 24 20 31 43 6 4 4
raccommoder 47 0 0 18 29 19 30 4 2 2
reléguer 47 5 1 0 41 31 54 5 3 3
arborer 47 1 4 4 38 34 30 6 4 4
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reconstituer 46 4 1 22 19 27 29 6 5 5)
discerner 46 0 0 19 27 39 35 4 3 3
garnir 46 0 0 0 46 316 177 5 1 1
faillir 46 1 0 0 45 16 79 5 5 )
amonceler 46 5 0 1 40 26 41 5 3 3
dilater 46 7 1 2 36 31 51 4 5 5
perler 46 6 0 1 39 22 18 6 5 5
rembrunir 46 0 0 0 46 7 19 5 2 2
agréer 46 0 0 20 26 26 45 5 3 3
critiquer 46 1 2 17 26 24 42 4 4 4
défigurer 45 4 1 5 35 43 64 3 2 2
retrancher 45 12 0 1 32 131 113 6 3 3
bavarder 45 0 4 9 32 12 21 3 2 2
sombrer 45 0 0 1 44 17 24 5 2 2
flamboyer 45 0 0 1 44 8 23 2 2 2
épaissir 45 1 0 3 41 21 39 9 5 5
dorer 45 2 1 4 38 19 50 7 5 5
pulluler 45 0 0 1 44 9 23 4 1 1
blottir 45 1 0 9 35 26 50 3 1 1
intercepter 44 1 3 6 34 33 66 2 3 3
investir 44 4 0 4 36 92 58 7 2 2
fusiller 44 7 0 6 31 54 60 7 4 4
clore 44 0 0 20 24 39 29 4 2 2
empirer 44 0 1 4 39 10 28 2 3 3
emplir 44 0 0 0 44 538 213 2 1 1
délaisser 44 8 0 3 33 53 62 3 1 1
vénérer 44 5 0 3 36 39 53 2 1 1
simplifier 44 1 1 6 36 15 37 4 4 4
rasseoir 44 0 1 9 34 31 41 5 1 1
retrousser 44 15 3 1 25 33 67 ) 3 3
raidir 43 2 1 1 39 14 53 8 5 5
déchiffrer 43 0 1 24 18 15 26 4 2 2
endurer 43 2 0 14 27 36 66 2 1 1
broyer 43 8 6 1 28 22 55 4 3 3
adhérer 43 0 0 9 34 9 37 4 2 2
revivre 43 0 1 13 29 12 29 ) 3 3
fourrer 43 1 1 16 25 43 45 9 2 2
crouler 43 0 0 34 10 32 4 1 1
bousculer 43 0 4 38 24 67 6 5 )
oppresser 42 2 0 39 24 44 2 2 2
réagir 42 0 1 15 26 28 24 6 4 4
affoler 42 4 0 0 38 33 46 6 5 5
dévaster 42 5 1 5 31 67 79 2 3 3
inspecter 42 0 3 11 28 11 36 3 1 1
lécher 42 0 1 6 35 25 35 8 5 )
renouer 42 0 0 15 27 15 18 5 4 4
agoniser 42 0 0 3 39 5 26 2 1 1
aventurer 42 2 0 1 39 39 27 7 4 4
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Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

chevaucher 42 1 3 0 38 21 57 8 3 3
rehausser 42 2 1 3 36 38 46 4 3 3
déjouer 42 0 1 12 29 19 32 2 3 3
ramper 41 0 0 34 18 41 6 1 1
suer 41 0 2 38 21 34 6 4 4
digérer 41 1 1 15 24 11 13 3 2 2
extasier 41 3 1 2 35 23 32 1 1 1
excéder 41 7 0 2 32 27 46 5 3 3
attarder 40 0 0 0 40 31 48 4 3 3
chuchoter 40 1 0 1 38 11 49 ) 3 3
décorer 40 0 0 0 40 270 116 5 1 1
approprier 40 5 3 17 15 46 28 3 3 3
pointer 40 1 2 1 36 18 35 15 7 7
avorter 40 10 0 3 27 18 33 4 5 5
reluire 40 0 2 7 31 16 29 3 4 4
tranquilliser 40 2 0 7 31 17 34 2 2 2
restituer 40 0 0 9 31 37 56 8 3 3
démeéler 40 0 0 21 19 24 26 5 4 4
calomnier 40 4 0 1 35 27 46 1 1 1
déplier 40 6 3 1 30 17 48 5 4 4
dégrader 39 4 0 5 30 31 56 9 5 )
importuner 39 0 0 9 30 23 22 1 1 1
persuader 39 1 0 6 32 191 208 4 1 1
escalader 39 1 3 13 22 22 69 2 1 1
offrir 39 0 0 39 0 3518 | 1010 6 1 1
agacer 39 1 1 ) 32 39 28 4 3 3
fagonner 39 7 0 8 24 26 31 6 3 3
engourdir 39 7 0 ) 27 45 37 4 3 3
poindre 39 0 0 37 2 23 6 2 1 1
broncher 39 0 0 32 10 19 3 2 2
poster 39 10 0 1 28 31 51 4 3 3
approfondir 39 4 1 24 10 15 34 5 5 5
répudier 39 0 1 9 29 25 24 2 1 1
esquiver 39 1 1 15 22 15 45 2 3 3
déplaire 39 0 0 28 11 345 158 5 3 3
allier 39 0 0 10 29 40 24 7 2 2
révoquer 39 0 0 12 27 25 41 3 2 2
raler 39 0 1 1 37 15 22 3 2 2
convoiter 38 1 0 31 25 57 2 2 2
interposer 38 1 0 12 25 31 22 ) 2 2
envenimer 38 3 2 7 26 27 39 2 2 2
reformer 38 1 0 14 23 16 26 2 2 2
sourciller 38 0 0 13 25 2 16 2 1 1
décrocher 38 1 1 5 31 8 37 12 6 6
alarmer 38 5 0 4 29 100 64 2 2 2
scruter 38 0 1 7 30 16 14 4 4 4
acquiescer 38 0 0 4 34 4 14 2 2 2
sucer 38 0 3 7 28 22 32 8 3 3
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discontinuer 38 0 1 15 22 8 13 1 1 1
réformer 38 1 0 24 13 15 29 4 3 3
persévérer 38 0 2 13 23 22 19 4 3 3
tatonner 38 0 15 |1 22 13 30 2 1 1
énumérer 38 0 2 15 21 14 46 1 1 1
immobiliser 37 4 0 3 30 25 23 6 6 6
écarquiller 37 10 2 2 23 21 22 2 3 3
vaciller 37 0 0 0 37 10 28 4 3 3
coudre 37 7 1 12 17 58 56 6 3 3
émousser 37 4 0 2 31 29 35 6 4 4
détailler 37 2 3 8 24 16 30 5 4 4
enrager 37 14 0 1 22 82 62 3 2 2
assoupir 37 0 0 3 34 27 43 4 3 3
entraver 37 1 2 14 20 40 47 4 2 2
bouder 37 0 4 7 26 16 26 3 4 4
avoisiner 37 1 5 0 31 19 48 3 2 2
embraser 37 4 0 11 22 27 33 6 3 3
décerner 37 3 0 2 32 43 45 3 4 4
mugir 37 0 2 0 35 13 31 4 3 3
tourbillonner 37 0 1 2 34 3 20 2 2 2
économiser 36 1 1 5 29 8 17 5 3 3
opprimer 36 1 0 8 27 32 61 1 1 1
suppléer 36 0 0 32 4 122 30 5 1 1
macher 36 3 7 5 21 16 26 5 4 4
cribler 36 0 3 2 31 52 43 7 3 3
aviver 36 1 1 3 31 12 20 4 4 4
forger 36 7 0 2 27 22 40 9 6 6
paitre 36 0 0 4 32 6 32 2 2 2
trouer 36 1 3 1 31 22 34 7 4 4
terrifier 36 9 0 4 23 50 63 1 1 1
orienter 35 1 0 13 21 21 21 7 1 1
assouvir 35 0 0 18 17 13 18 4 4 4
activer 35 0 5 8 22 20 14 6 3 3
affamer 35 24 0 6 5 57 55 3 4 4
récolter 35 2 0 13 20 14 33 3 2 2
masser 35 4 1 3 27 35 28 6 4 4
amollir 35 1 0 3 31 12 18 4 4 4
stupéfier 35 3 0 3 29 12 19 1 1 1
bouillir 35 0 0 4 31 8 14 4 4 4
éventer 35 0 2 1 32 12 26 8 5 5
étager 35 6 2 0 27 13 24 5 4 4
simuler 35 1 3 4 27 24 35 2 1 1
écorcher 34 0 0 5 29 24 38 7 2 2
ratifier 34 0 1 10 23 42 46 2 1 1
osciller 34 0 1 3 30 5 35 4 2 2
flaner 34 0 1 7 26 11 29 2 1 1
proportionner 34 6 1 3 24 53 46 4 3 3
troner 34 0 0 1 33 11 28 2 1 1

"Données sans perte intégrale’ page suivante

CVvII




Anneze E. Représentation automatique de sens

TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
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annuler 34 1 0 5 28 20 44 2 3 3
percher 34 19 0 0 15 26 49 8 5 )
absoudre 34 0 0 9 25 16 14 4 2 2
déclamer 34 1 3 2 28 20 49 4 5 5
consolider 34 0 0 12 22 22 39 2 3 3
confisquer 34 4 0 7 23 56 60 3 2 2
dévisager 34 0 1 3 30 12 23 1 1 1
alourdir 34 0 0 1 33 32 47 5 4 4
dédier 34 0 0 1 33 68 50 2 2 2
effondrer 34 0 0 4 30 25 37 6 2 2
toiser 33 1 0 3 29 8 31 2 1 1
cuire 33 2 0 17 14 12 24 9 6 6
échoir 33 0 0 6 27 15 23 2 2 2
émaner 33 0 0 0 33 57 77 1 1 1
découler 33 0 0 0 33 42 40 1 1 1
obséder 33 0 0 30 22 30 4 2 2
rectifier 33 0 0 12 21 24 23 7 1 1
démasquer 33 1 1 5 26 24 37 7 2 2
empiler 33 8 0 2 23 20 23 7 3 3
boucher 33 1 2 0 30 24 49 4 4 4
proscrire 33 3 2 6 22 44 51 5 2 2
rugir 32 0 5 5 22 24 31 5 1 1
alterner 32 0 0 1 31 25 30 6 2 2
bloquer 32 5 0 4 23 15 39 14 7 7
draper 32 8 0 1 23 73 51 7 3 3
refluer 32 0 0 1 31 11 25 2 2 2
amortir 32 0 2 6 24 13 28 6 4 4
confectionner 32 2 0 12 18 23 37 3 4 4
labourer 32 1 3 2 26 32 43 5 4 4
votuter 32 22 0 0 10 81 89 4 5 5
raviver 32 0 0 2 30 11 34 3 4 4
trébucher 32 0 2 0 30 18 30 3 3 3
évoluer 32 0 0 0 32 7 23 7 3 3
avilir 32 1 1 6 24 28 36 4 5 5
munir 31 1 0 3 27 189 176 7 2 2
épandre 31 3 2 1 25 17 18 2 3 3
ameuter 31 2 0 9 20 12 24 3 4 4
baser 31 0 0 4 27 52 36 5 2 2
aigrir 31 0 1 5 25 11 35 6 4 4
rasséréner 31 3 0 3 25 14 21 2 2 2
ployer 31 4 2 0 25 26 49 4 5 5
tresser 31 11 1 6 13 28 44 4 3 3
délier 31 1 0 2 28 24 37 8 3 3
abjurer 31 0 1 6 24 10 33 2 2 2
assimiler 31 0 2 10 19 52 26 b} 4 4
stimuler 31 0 0 9 22 19 24 4 3 3
superposer 31 22 1 0 8 19 40 6 3 3
écumer 31 0 2 1 28 15 31 6 5 5
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sympathiser 31 0 0 3 28 14 10 2 1 1
déménager 30 1 0 4 25 14 19 6 4 4
modérer 30 0 0 19 11 15 17 7 3 3
rebrousser 30 1 0 6 23 5 30 4 3 3
congédier 30 0 1 2 27 58 58 2 1 1
pétrir 30 3 1 4 22 26 40 6 4 4
injurier 30 0 3 4 23 26 38 3 2 2
dégringoler 30 0 0 1 29 10 28 6 4 4
embrouiller 30 2 1 3 24 17 24 6 2 2
surexciter 30 2 0 6 22 41 25 3 3 3
avouer 30 6 0 16 8 996 297 7 2 2
endosser 30 0 0 5 25 14 46 3 1 1
tutoyer 30 0 1 3 26 22 16 3 2 2
darder 30 3 6 0 21 30 29 4 2 2
imprégner 30 0 0 1 29 73 59 5 2 2
crépiter 30 0 2 0 28 6 13 1 1 1
tressauter 30 0 0 0 30 3 15 2 1 1
pétrifier 30 13 0 1 16 53 36 7 5 5
grouiller 30 0 0 1 29 16 18 6 1 1
désavouer 30 2 1 9 18 23 43 4 2 2
dérouter 30 2 0 10 18 24 17 5 2 2
voguer 30 0 2 7 21 14 27 1 1 1
enfiler 29 5 1 2 21 28 56 10 5 5
joncher 29 0 0 0 29 72 46 3 2 2
accaparer 29 0 1 4 24 15 21 4 3 3
déchoir 29 6 0 2 21 37 27 6 4 4
cogner 29 0 0 4 25 17 25 13 ) )
chagriner 29 0 0 3 26 11 14 4 2 2
désapprouver 29 0 0 2 27 18 31 2 1 1
germer 29 0 0 7 22 5 27 2 2 2
déformer 29 11 0 1 17 28 47 8 6 6
coincider 29 0 0 2 27 22 19 3 2 2
arpenter 29 0 3 ) 21 9 29 1 1 1
enhardir 29 0 0 2 27 51 38 4 2 2
ruminer 29 0 2 3 24 5 17 4 2 2
onduler 28 0 1 1 26 11 33 ) 2 2
cligner 28 0 0 2 26 11 22 4 1 1
présager 28 0 1 1 26 12 31 4 2 2
aplatir 28 3 1 4 20 18 32 10 2 2
dépérir 28 0 0 1 27 14 27 3 2 2
cicatriser 28 0 0 8 20 14 18 4 3 3
tisser 28 1 2 2 23 16 23 7 3 3
fasciner 28 3 0 1 24 45 35 4 2 2
modeler 28 4 1 7 16 17 27 8 5 5
rétrécir 28 0 ) 0 23 12 44 3 3 3
gérer 27 0 0 7 20 21 18 4 4 4
murer 27 5 0 3 19 25 46 9 2 2
bannir 27 1 0 6 20 91 50 3 2 2
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ajuster 27 0 1 1 25 18 30 9 3 3
communier 27 0 0 0 27 24 24 3 1 1
défoncer 27 5 0 1 21 31 26 8 4 4
bander 27 4 0 4 19 11 23 5 5 5
chomer 27 0 0 2 25 3 14 2 1 1
substituer 27 1 0 7 19 130 75 3 2 2
éperdre 27 23 0 0 4 52 61 3 4 4
infliger 27 8 1 6 12 112 83 3 4 4
mutiler 27 8 1 4 14 26 46 6 6 6
détraquer 27 2 0 4 21 9 14 7 6 6
fausser 27 1 0 7 19 21 23 3 4 4
maigrir 27 0 0 0 27 6 13 5 2 2
transcrire 27 0 2 11 14 19 20 6 2 2
vaquer 27 0 0 12 15 12 11 2 3 3
controler 27 1 0 17 9 21 17 5 3 3
embéter 27 0 1 2 24 11 12 2 2 2
alléger 27 1 0 11 15 17 15 10 4 4
réconcilier 27 2 0 0 25 87 40 4 1 1
grimacer 27 0 1 1 25 13 21 3 2 2
purifier 27 0 0 7 20 26 37 4 3 3
moucher 27 1 0 12 14 8 10 10 4 4
exécrer 27 1 0 1 25 12 28 4 3 3
rejaillir 27 0 0 2 25 18 22 2 1 1
opiner 26 0 0 1 25 1 20 3 1 1
dénaturer 26 3 0 7 16 24 31 3 4 4
panser 26 0 0 ) 21 11 20 4 4 4
fermenter 26 1 0 1 24 10 29 2 2 2
symboliser 26 0 3 2 21 11 20 2 2 2
démonter 26 3 1 4 18 24 28 8 3 3
meubler 26 8 0 0 18 76 50 7 2 2
obstruer 26 2 1 2 21 20 42 2 3 3
coudoyer 26 0 0 1 25 13 26 3 4 4
éclore 26 1 0 21 4 28 19 4 1 1
indisposer 26 1 0 8 17 11 39 2 2 2
jaunir 26 3 2 1 20 12 15 3 4 4
héler 26 0 0 6 20 5 19 2 2 2
salir 26 0 2 2 22 15 17 6 3 3
assourdir 26 3 0 0 23 21 22 6 3 3
traquer 25 8 0 4 13 22 30 4 3 3
broder 25 5 1 4 15 59 41 5 1 1
appréhender 25 1 0 6 18 16 21 4 2 2
délirer 25 0 0 1 24 4 14 2 1 1
étirer 25 0 1 0 24 14 17 6 5 5
noircir 25 0 3 1 21 27 36 8 5 5)
vociférer 25 0 5 5 15 8 19 4 2 2
usurper 25 4 0 4 17 17 42 1 1 1
transpirer 25 0 1 0 24 22 28 4 3 3
régénérer 25 4 0 11 10 10 11 5 3 3
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tapisser 25 1 0 1 23 32 35 6 2 2
apprivoiser 25 2 0 8 15 16 24 3 2 2
chatier 25 0 0 5 20 18 21 5 2 2
parfumer 25 15 0 0 10 123 84 8 3 3
sanctifier 25 1 0 3 21 19 26 3 3 3
expulser 25 5 0 9 11 44 30 3 3 3
mirer 25 1 3 6 15 12 19 6 3 3
meurtrir 25 2 2 1 20 22 31 6 4 4
rebatir 25 0 0 7 18 27 34 2 2 2
ajouter 25 0 0 25 0 1932 | 560 4 1 1
jaser 25 0 0 4 21 8 9 3 1 1
recoucher 25 1 0 4 20 11 18 2 3 3
pondre 25 0 1 4 20 9 22 5 4 4
enquérir 25 0 0 1 24 38 36 1 1 1
bivouaquer 24 0 1 6 17 8 11 1 1 1
assumer 24 0 0 10 14 11 26 1 1 1
frayer 24 0 1 2 21 48 30 5 2 2
faner 24 1 0 1 22 17 25 5 5 5
profiler 24 3 0 1 20 14 27 7 4 4
influencer 24 0 0 8 16 31 27 2 2 2
peiner 24 1 0 1 22 8 27 4 2 2
chatouiller 24 0 0 2 22 8 25 6 3 3
rassasier 24 1 0 7 16 37 32 3 2 2
préméditer 24 8 2 0 14 15 20 1 1 1
rebondir 24 4 4 0 16 8 28 4 4 4
incarner 24 9 0 3 12 49 36 ) 2 2
transfigurer 24 2 0 3 19 72 29 4 1 1
appareiller 23 3 0 3 17 7 21 7 4 4
tricoter 23 0 2 0 21 9 15 7 2 2
tramer 23 0 0 2 21 35 34 4 2 2
réconforter 23 1 0 2 20 22 30 2 2 2
récuser 23 0 0 2 21 4 12 3 2 2
décimer 23 2 0 1 20 28 52 1 1 1
figer 23 1 0 0 22 26 23 5 4 4
bourrer 23 0 1 0 22 35 35 8 2 2
omettre 23 0 0 3 20 40 33 2 1 1
agenouiller 23 21 2 0 0 301 187 2 2 2
surnager 23 0 1 2 20 5 14 2 3 3
estomper 23 3 0 0 20 13 30 6 ) )
élaborer 23 0 0 1 22 22 47 4 4 4
fraterniser 23 0 0 5 18 11 7 2 1 1
fraichir 23 0 1 0 22 2 8 1 1 1
emballer 23 1 0 1 21 15 17 13 4 4
éluder 23 1 0 8 14 9 30 1 1 1
mentionner 23 5 0 2 16 120 55 3 1 1
friser 23 10 0 3 10 21 31 4 2 2
végéter 23 0 0 4 19 14 26 3 2 2
enserrer 23 0 0 1 22 22 40 6 2 2
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bégayer 23 2 1 0 20 6 18 4 5 5
accouder 23 22 1 0 0 96 64 2 2 2
mélanger 23 6 1 2 14 26 40 8 3 3
incruster 23 7 0 1 15 44 33 7 4 4
braquer 23 6 2 1 14 18 31 9 5 5
scandaliser 23 5 0 5 13 65 44 2 1 1
sanctionner 22 0 0 7 15 19 35 2 2 2
offusquer 22 0 0 4 18 22 21 2 1 1
réorganiser 22 1 0 9 12 14 15 2 2 2
rotir 22 2 2 5 13 16 22 8 6 6
cantonner 22 8 0 2 12 11 22 7 ) )
contrefaire 22 2 1 5 14 15 26 3 4 4
abreuver 22 0 0 3 19 43 35 6 2 2
libérer 22 1 1 6 14 22 27 12 4 4
décharner 22 18 0 0 4 27 29 2 3 3
effaroucher 22 2 1 7 12 46 29 3 1 1
enjamber 22 0 4 4 14 10 28 4 3 3
pérorer 22 0 0 2 20 2 15 1 1 1
progresser 22 0 0 6 16 15 14 ) 1 1
trépigner 22 0 2 1 19 11 19 1 1 1
égratigner 22 1 2 2 17 11 23 3 2 2
duper 22 3 0 6 13 10 10 1 1 1
humer 22 0 4 3 15 10 29 2 2 2
décroitre 22 0 0 7 15 7 11 1 1 1
déferler 22 0 0 0 22 11 15 4 1 1
affectionner 22 1 0 0 21 9 42 2 1 1
primer 22 0 0 3 19 10 14 4 2 2
personnifier 22 3 0 2 17 26 22 3 2 2
exhiber 22 0 1 6 15 18 20 5 2 2
rater 22 1 0 6 15 10 9 9 6 6
entrouvrir 22 0 3 3 16 6 22 2 2 2
désemplir 22 0 0 0 22 4 8 3 3 3
griller 22 2 0 6 14 15 15 14 7 7
incommoder 22 0 0 4 18 5 27 2 2 2
rajuster 21 2 2 3 14 8 27 7 3 3
emmeéler 21 9 0 1 11 9 13 ) 2 2
ennoblir 21 1 0 2 18 15 27 4 4 4
promulguer 21 4 0 2 15 18 20 1 1 1
glorifier 21 0 0 9 12 49 36 3 3 3
suggérer 21 0 0 0 21 151 72 3 2 2
disséminer 21 11 0 0 10 28 43 4 3 3
fomenter 21 1 0 6 14 16 17 2 2 2
sauvegarder 21 0 0 9 12 10 7 3 3 3
immortaliser 21 1 0 9 11 19 18 2 3 3
évaporer 21 2 1 0 18 18 24 6 5 )
aplanir 21 0 1 3 17 10 21 3 4 4
généraliser 21 1 1 4 15 13 22 6 4 4
déverser 21 0 0 0 21 15 28 7 3 3
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foisonner 21 0 0 0 21 8 7 6 2 2
valser 21 0 4 3 14 6 19 3 3 3
distiller 21 0 1 2 18 10 17 6 5 5
tirailler 21 1 2 4 14 27 20 6 3 3
tortiller 21 2 3 2 14 6 24 8 5 5
débrouiller 21 0 0 10 11 8 15 5 2 2
ricaner 21 0 0 0 21 2 13 3 3 3
suinter 21 0 0 0 21 9 10 3 2 2
pourrir 21 0 0 1 20 12 17 7 4 4
sommer 21 0 0 2 19 13 21 4 1 1
décontenancer 21 10 0 1 10 19 17 2 2 2
amoindrir 21 0 1 3 17 10 27 5 5 5
recourber 20 14 0 0 6 30 44 2 3 3
ballotter 20 3 1 1 15 16 15 5 6 6
éterniser 20 1 0 5 14 10 17 5 2 2
damner 20 1 0 5 14 17 20 2 2 2
appauvrir 20 1 1 3 15 10 19 4 3 3
détenir 20 1 0 3 16 64 52 2 1 1
souffleter 20 1 1 4 14 8 9 1 1 1
harmoniser 20 0 0 3 17 17 13 3 2 2
survivre 20 1 0 19 0 336 97 4 2 2
cacheter 20 13 0 0 7 14 32 3 4 4
décéder 20 8 0 0 12 13 19 1 1 1
ourdir 20 3 0 2 15 13 22 5 5 5
déblayer 20 0 1 5 14 19 22 4 2 2
profaner 20 1 0 6 13 17 25 3 4 4
souscrire 20 2 0 4 14 41 32 2 3 3
renchérir 20 0 0 8 12 11 16 4 2 2
dénicher 20 0 0 2 18 13 18 4 5 5
advenir 20 1 1 7 11 69 85 2 2 2
moissonner 20 0 0 1 19 8 18 4 3 3
gazouiller 20 0 0 0 20 7 20 4 2 2
extirper 20 1 1 11 7 7 8 4 2 2
affiner 20 6 0 1 13 17 22 2 2 2
accroupir 20 19 1 0 0 91 61 2 2 2
outrer 20 5 0 0 15 29 30 ) 4 4
entrecouper 20 7 1 0 12 73 35 4 2 2
atterrir 20 0 0 6 14 4 12 2 2 2
attiser 20 0 1 2 17 7 16 2 3 3
disserter 19 0 1 1 17 11 7 3 2 2
haranguer 19 0 0 4 15 9 19 1 1 1
enfiévrer 19 7 0 0 12 13 20 4 5 5
rabaisser 19 1 0 8 10 11 15 6 3 3
évaluer 19 0 0 11 8 22 22 2 2 2
barricader 19 0 0 2 17 11 27 3 2 2
dévier 19 0 0 2 17 27 26 5 1 1
départir 19 0 0 2 17 43 27 3 1 1
décamper 19 0 0 2 17 3 20 1 1 1
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épurer 19 1 0 4 14 10 21 4 4 4
transiger 19 0 0 8 11 10 11 3 1 1
outrager 19 0 0 3 16 26 29 5 1 1
débander 19 4 0 0 15 11 44 6 6 6
aménager 19 4 1 2 12 18 21 3 4 4
narguer 19 0 0 8 11 6 8 2 2 2
neiger 19 0 0 3 16 4 5) 1 1 1
cabrer 19 0 0 0 19 11 25 6 1 1
enfouir 19 19 0 0 0 107 55 3 2 2
prohiber 19 4 1 2 12 10 15 1 1 1
dévouer 19 15 4 0 0 305 141 3 3 3
blémir 19 0 0 0 19 5 15 3 3 3
ciseler 19 12 0 2 5 13 35 3 3 3
égrener 19 0 3 1 15 33 16 5 4 4
interpeller 19 1 0 5 13 29 33 4 1 1
surplomber 19 0 5 0 14 17 26 1 1 1
brouter 19 0 0 1 18 6 27 3 2 2
démoraliser 19 4 1 2 12 11 9 2 2 2
enrhumer 19 3 0 1 15 7 15 2 2 2
miner 19 0 1 2 16 16 24 8 ) )
transférer 18 2 1 4 11 87 36 6 3 3
brosser 18 3 1 6 8 10 27 9 3 3
capturer 18 2 0 3 13 15 45 3 2 2
escamoter 18 1 0 8 9 10 12 ) 3 3
badiner 18 0 2 4 12 5 14 3 2 2
fredonner 18 0 3 2 13 11 31 2 2 2
déterrer 18 1 0 9 8 12 25 4 3 3
légitimer 18 0 0 14 4 4 9 7 3 3
éplucher 18 1 1 4 12 11 12 4 2 2
énerver 18 1 0 2 15 18 12 3 2 2
dénuer 18 17 0 0 1 87 67 5 3 3
relayer 18 0 0 2 16 18 12 3 1 1
river 18 7 0 1 10 19 18 5 3 3
marteler 18 0 1 1 16 11 16 ) 3 3
éventrer 18 6 0 3 9 13 27 3 3 3
essouffler 18 5 0 2 11 27 61 5 5 )
circonscrire 18 0 2 1 15 10 18 6 3 3
révérer 18 3 0 2 13 13 23 1 1 1
rétracter 18 0 0 1 17 3 22 6 4 4
inhumer 18 0 0 3 15 13 18 1 1 1
brusquer 18 0 0 10 8 6 6 2 2 2
pamer 18 3 0 3 12 34 35 2 2 2
assujettir 18 0 0 6 12 56 40 4 2 2
ganter 18 18 0 0 0 32 45 4 3 3
comploter 18 0 0 2 16 10 14 3 2 2
aliéner 18 0 0 6 12 21 22 4 2 2
accréditer 18 10 0 1 7 49 19 4 2 2
jucher 18 5 0 0 13 24 19 7 4 4
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décupler 18 2 0 1 15 17 27 2 2 2
guillotiner 18 1 0 1 16 11 14 1 1 1
boutonner 18 5 1 1 11 11 28 4 5 5
décacheter 17 1 1 4 11 13 22 4 2 2
tasser 17 4 0 1 12 15 25 11 5 )
neutraliser 17 0 0 8 9 7 17 4 3 3
mécontenter 17 0 0 5 12 2 16 1 1 1
attenter 17 0 0 7 10 18 9 1 1 1
taquiner 17 0 1 6 10 10 14 4 2 2
déballer 17 1 0 2 14 3 7 6 2 2
puer 17 0 0 0 17 7 7 3 2 2
barbouiller 17 1 0 0 16 27 30 9 6 6
dégarnir 17 1 0 3 13 12 13 5 2 2
discourir 17 0 0 9 8 11 8 2 1 1
atteler 17 0 0 3 14 204 132 5 2 2
concorder 17 0 0 3 14 8 13 2 1 1
trinquer 17 0 0 3 14 10 8 4 1 1
courroucer 17 15 0 0 2 36 28 2 1 1
jalouser 17 1 0 1 15 15 22 2 2 2
raffoler 17 0 0 0 17 5 7 1 1 1
ébrécher 17 10 1 3 3 11 11 4 3 3
disloquer 17 1 0 2 14 14 20 4 3 3
filtrer 17 0 2 2 13 6 16 9 4 4
chantonner 17 0 2 1 14 7 18 2 2 2
idolatrer 17 0 1 0 16 6 9 2 2 2
nicher 17 3 0 0 14 9 19 9 5 5
charrier 17 0 3 3 11 5 19 ) 3 3
saturer 17 0 0 0 17 22 16 8 3 3
voleter 17 0 1 3 13 14 23 2 2 2
rendormir 17 0 0 3 14 22 18 2 2 2
peigner 17 3 0 4 10 25 19 4 4 4
grogner 16 0 1 3 12 14 28 3 1 1
assaisonner 16 2 1 2 11 21 27 6 4 4
régulariser 16 1 0 6 9 9 19 2 3 3
récriminer 16 0 0 8 8 3 2 2 1 1
enrouer 16 8 0 0 8 9 12 2 3 3
abrutir 16 0 1 1 14 13 20 3 2 2
scier 16 1 1 5 9 17 30 7 3 3
cingler 16 0 0 0 16 19 17 7 2 2
exténuer 16 7 0 0 9 26 39 3 2 2
attrouper 16 0 0 3 13 7 12 2 2 2
officier 16 0 0 0 16 3 14 2 1 1
ramer 16 0 0 0 16 12 14 6 2 2
patauger 16 0 2 2 12 ) 12 2 2 2
idéaliser 16 6 1 1 8 12 14 2 3 3
endommager 16 3 0 1 12 24 25 2 3 3
éprendre 16 1 0 0 15 91 51 1 1 1
pervertir 16 1 0 0 15 13 22 4 3 3
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enrayer 16 1 0 11 4 5 9 4 4 4
redonner 16 0 0 2 14 18 15 5 2 2
exulter 16 0 0 0 16 2 13 1 1 1
boucler 16 0 0 3 13 10 21 10 4 4
subordonner 16 0 0 0 16 34 32 4 1 1
préluder 16 0 1 2 13 9 20 2 2 2
arroger 16 0 0 3 13 6 16 1 1 1
subvenir 16 0 0 14 2 8 9 1 1 1
saccager 16 0 1 0 15 12 31 2 2 2
sursauter 16 0 1 1 14 0 13 1 1 1
tournoyer 16 0 2 0 14 9 17 3 2 2
japper 16 0 2 0 14 0 7 1 1 1
parsemer 16 0 0 0 16 71 37 4 2 2
faucher 16 1 0 5 10 16 12 9 3 3
incriminer 16 4 0 3 9 6 9 1 1 1
capter 16 0 0 7 9 8 4 5 1 1
démanger 16 0 0 0 16 0 6 3 2 2
chicaner 16 0 0 4 12 4 3 6 3 3
déboutonner 16 4 2 1 9 4 13 4 2 2
supputer 16 0 0 2 14 4 17 2 2 2
acculer 16 0 0 7 9 26 14 6 3 3
élucider 16 0 0 12 4 11 6 2 2 2
miroiter 16 0 1 0 15 12 25 1 1 1
tracasser 16 0 0 2 14 8 11 2 1 1
bombarder 16 3 0 4 9 12 14 6 2 2
chavirer 16 0 0 2 14 2 9 4 4 4
geindre 15 0 3 0 12 5 16 4 4 4
électriser 15 1 0 2 12 16 29 3 3 3
suspecter 15 0 0 6 9 11 19 3 2 2
féconder 15 2 0 0 13 15 20 4 2 2
enfourcher 15 0 0 1 14 6 21 3 3 3
retremper 15 0 0 9 6 23 19 4 1 1
branler 15 0 0 0 15 3 9 6 1 1
suicider 15 0 0 7 8 10 14 2 2 2
fureter 15 0 4 0 11 9 21 5 4 4
dévaler 15 0 2 0 13 5 17 6 3 3
durcir 15 5 0 0 10 18 27 7 6 6
polir 15 1 0 0 14 10 13 6 3 3
mollir 15 0 0 0 15 5 12 6 1 1
pacifier 15 1 1 8 5 15 13 3 2 2
diversifier 15 1 1 3 10 6 4 2 2 2
poignarder 15 0 0 3 12 11 19 1 1 1
condenser 15 0 0 4 11 11 31 3 2 2
relancer 15 0 0 6 9 5 5 ) 3 3
usiter 15 15 0 0 0 44 30 2 2 2
endolorir 15 9 0 1 ) 12 17 2 3 3
méfier 15 0 0 0 15 57 28 1 1 1
léguer 15 0 0 0 15 103 34 3 1 1
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E. 3. Données avec et sans perte intégrale

TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

implanter 15 1 0 2 12 8 13 6 3 3
vaguer 15 0 0 1 14 3 11 4 1 1
renfrogner 15 13 0 0 2 8 12 2 2 2
tenailler 15 0 0 2 13 6 8 3 2 2
roucouler 15 0 0 0 15 3 9 4 3 3
infecter 15 2 0 0 13 13 17 3 2 2
nuancer 15 4 0 1 10 15 17 6 3 3
cramponner 15 3 0 3 9 83 38 4 2 2
supplanter 15 0 0 5 10 10 12 2 2 2
réapparaitre 15 0 1 0 14 5 15 2 1 1
rider 15 0 0 0 15 7 4 5 3 3
ensorceler 15 2 0 1 12 8 14 2 1 1
bafouer 14 0 0 3 11 12 16 1 1 1
colporter 14 1 0 2 11 9 20 3 3 3
tancer 14 0 0 3 11 4 8 1 1 1
divorcer 14 1 0 2 11 14 9 2 1 1
cahoter 14 5 0 0 9 5 6 3 2 2
atterrer 14 6 0 0 8 61 47 1 1 1
diviniser 14 0 0 1 13 7 10 4 1 1
travestir 14 6 0 2 6 14 20 3 3 3
folatrer 14 0 1 4 9 4 8 1 1 1
conter 14 1 1 0 12 413 134 2 3 3
renifler 14 0 2 1 11 7 12 6 6 6
caser 14 1 0 8 5 10 10 9 3 3
fuser 14 0 0 0 14 8 7 6 1 1
roser 14 8 0 0 6 14 28 2 3 3
bleuir 14 0 1 0 13 8 16 2 2 2
déparer 14 1 0 0 13 11 15 4 2 2
lorgner 14 0 1 0 13 15 15 2 1 1
espionner 14 0 1 2 11 10 11 3 4 4
submerger 14 1 0 2 11 40 23 4 2 2
sautiller 14 0 0 1 13 3 24 3 2 2
gesticuler 14 0 0 1 13 7 30 2 2 2
entrer 14 0 14 |0 0 5781 | 1923 6 3 3
adapter 14 0 0 7 7 55 58 6 1 1
stopper 14 0 0 0 14 2 10 ) 3 3
désaltérer 14 0 0 6 8 11 6 2 3 3
buter 14 1 0 0 13 1 3 9 3 3
*assavoir 14 0 0 14 0 7 0 0 1 1
réprimander 14 0 0 1 13 10 20 1 1 1
encaisser 14 5 1 0 8 32 29 7 3 3
révolutionner 14 0 0 2 12 5 10 3 2 2
regrouper 14 1 3 0 10 4 5 6 3 3
emboiter 14 0 0 0 14 13 8 4 2 2
enguirlander 14 10 2 1 1 8 18 3 3 3
réprouver 13 0 1 1 11 21 29 2 1 1
foncer 13 0 0 0 13 3 12 10 3 3
égaliser 13 0 0 5 8 6 8 5 2 2
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Anneze E. Représentation automatique de sens

TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

statuer 13 0 1 9 3 9 8 3 1 1
collaborer 13 0 0 1 12 8 10 4 1 1
éclabousser 13 1 1 1 10 25 21 7 4 4
gacher 13 0 0 3 10 4 11 5 3 3
émietter 13 0 0 1 12 12 18 6 2 2
verdir 13 0 0 0 13 5 16 3 3 3
pavoiser 13 7 0 0 6 27 26 4 3 3
accoupler 13 2 0 1 10 30 23 6 2 2
carrer 13 4 0 0 9 12 15 ) 2 2
épauler 13 1 0 1 11 2 15 6 4 4
ébruiter 13 0 0 ) 8 5 10 2 3 3
brider 13 0 0 4 9 3 9 7 3 3
visser 13 3 0 0 10 11 20 10 4 4
courtiser 13 0 1 2 10 18 21 1 1 1
niveler 13 2 0 2 9 10 13 4 3 3
convier 13 0 0 0 13 72 22 2 1 1
aiguillonner 13 0 0 3 10 ) ) 2 1 1
trembloter 13 0 0 0 13 3 9 4 1 1
raviser 13 0 0 2 11 1 23 1 1 1
ahurir 13 7 0 0 6 15 24 1 1 1
abhorrer 13 0 0 0 13 6 30 1 1 1
épeler 13 0 2 4 7 3 9 2 3 3
désorganiser 13 0 0 5 8 2 13 4 5 5
entrebailler 13 4 1 0 8 11 24 2 2 2
intégrer 13 0 2 3 8 11 8 9 1 1
commercialiser 13 1 0 2 10 4 2 2 2 2
aguerrir 13 4 0 2 7 8 9 2 2 2
béler 13 0 0 0 13 3 4 3 3 3
patienter 13 0 0 5 8 4 4 1 1 1
mander 13 2 0 0 11 244 99 2 2 2
gifler 13 0 0 3 10 2 2 3 2 2
foutre 13 0 0 1 12 11 7 14 3 3
déroger 13 0 1 3 9 14 15 3 2 2
enchevétrer 13 1 0 0 12 20 27 4 2 2
éliminer 13 1 0 6 6 9 15 7 2 2
moduler 12 3 0 0 9 11 8 3 3 3
cliqueter 12 0 1 0 11 4 4 1 1 1
déraciner 12 2 0 6 4 16 18 4 3 3
censurer 12 2 0 3 7 5 9 3 1 1
dépeindre 12 0 0 6 6 72 21 3 1 1
mouler 12 1 0 3 8 14 15 10 4 4
rouiller 12 5 0 0 7 12 15 8 6 6
mendier 12 0 0 0 12 20 12 2 1 1
beugler 12 0 0 0 12 2 12 5 3 3
rapetisser 12 0 0 0 12 18 27 b} 3 3
dépayser 12 2 0 4 6 12 16 3 4 4
infester 12 0 0 0 12 23 38 4 2 2
réimprimer 12 4 0 0 8 30 9 2 3 3
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E. 3. Données avec et sans perte intégrale

TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

cimenter 12 1 0 2 9 18 16 6 2 2
conspirer 12 0 0 0 12 103 39 3 1 1
démettre 12 0 0 1 11 16 25 6 2 2
raccourcir 12 0 0 4 8 7 11 7 4 4
défricher 12 1 0 5 6 11 16 4 2 2
prostituer 12 0 2 2 8 6 17 ) 4 4
démarrer 12 0 1 0 11 7 8 13 5 5
fleurer 12 0 0 0 12 8 7 4 1 1
annexer 12 2 0 5 5 27 24 6 2 2
remanier 12 4 0 0 8 16 16 3 3 3
bomber 12 1 0 0 11 10 16 7 2 2
récapituler 12 0 1 4 7 3 11 3 2 2
accéder 12 0 0 11 1 54 13 4 2 2
harceler 12 1 0 1 10 24 29 2 1 1
affaler 12 0 0 1 11 12 9 3 1 1
décapiter 12 2 0 4 6 21 17 4 2 2
grommeler 12 0 7 2 3 13 15 3 1 1
surmener 12 3 0 0 9 8 6 3 3 3
enjouer 12 12 0 0 0 24 16 2 2 2
enchérir 12 0 1 2 9 3 7 3 2 2
expérimenter 12 0 0 6 6 4 6 5 2 2
dégeler 12 0 0 2 10 4 6 8 4 4
piocher 12 0 1 2 9 3 7 6 4 4
exhausser 12 0 1 2 9 13 16 1 1 1
patir 12 0 0 1 11 4 5 2 1 1
raper 12 7 0 1 4 14 18 6 4 4
ragaillardir 12 0 0 0 12 8 14 2 2 2
garrotter 12 5 0 2 5 19 26 4 1 1
tondre 12 1 0 1 10 11 9 6 4 4
hébéter 12 6 1 0 5 24 28 2 2 2
exporter 12 2 0 0 10 17 18 2 2 2
adonner 12 5 0 6 1 74 57 2 2 2
étancher 12 1 0 6 5 2 15 4 3 3
dédire 12 0 0 7 5 6 2 2 1 1
brailler 12 1 0 1 10 6 9 2 2 2
croquer 12 1 0 3 8 10 19 8 3 3
dandiner 12 0 2 0 10 11 13 3 1 1
effarer 12 10 0 0 2 46 25 2 2 2
réhabiliter 12 0 0 0 12 28 15 7 3 3
abstenir 12 0 0 0 12 97 46 2 1 1
frétiller 11 0 1 1 9 4 11 5 2 2
lustrer 11 9 0 0 2 22 14 4 4 4
poudrer 11 9 0 0 2 42 38 7 3 3
débaucher 11 4 0 3 4 22 20 5 4 4
écarteler 11 1 1 1 8 13 13 2 1 1
cambrer 11 0 1 1 9 7 15 4 4 4
régenter 11 0 0 4 7 6 10 1 1 1
réputer 11 4 0 0 7 40 22 2 2 2
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Anneze E. Représentation automatique de sens

TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

refleurir 11 0 0 3 8 2 4 1 1 1
lisser 11 0 1 1 9 6 21 4 3 3
leurrer 11 0 0 1 10 7 6 4 2 2
entortiller 11 2 0 0 9 9 14 10 3 3
calciner 11 6 2 0 3 16 23 2 3 3
congestionner 11 1 0 1 9 9 8 4 4 4
interjeter 11 0 0 0 11 2 7 1 1 1
moquer 11 0 1 ) 382 202 2 3 3
chiffonner 11 0 0 2 9 1 11 4 2 2
louvoyer 11 0 0 1 10 0 9 3 2 2
fracasser 11 1 0 0 10 17 22 2 2 2
brocher 11 3 1 0 7 7 10 4 3 3
racler 11 0 2 0 9 10 12 7 3 3
magonner 11 7 0 0 4 4 16 4 3 3
dégorger 11 0 1 1 9 7 11 6 3 3
entailler 11 5 0 0 6 7 11 4 4 4
galvaniser 11 1 1 1 8 5 7 ) 3 3
tanner 11 7 0 1 3 9 11 4 2 2
centraliser 11 3 1 1 6 4 13 7 4 4
adjoindre 11 0 0 2 9 12 23 3 3 3
estropier 11 0 0 1 10 7 7 3 4 4
gorger 11 0 0 3 8 19 16 ) 2 2
entacher 11 3 0 0 8 12 20 4 3 3
remiser 11 0 0 1 10 5 9 9 3 3
pourchasser 11 0 1 1 9 5 15 3 3 3
localiser 11 2 0 0 9 6 8 4 3 3
agrafer 11 7 0 1 3 10 12 8 4 4
gourmander 11 0 0 0 11 5 8 1 1 1
violenter 11 0 1 0 10 7 13 2 1 1
babiller 11 0 1 1 9 3 13 ) 4 4
dépister 11 1 0 6 4 4 9 6 3 3
émanciper 11 3 0 3 5 23 20 5 1 1
caqueter 11 0 0 3 8 4 6 3 1 1
dégriser 11 3 0 1 7 15 13 4 2 2
priser 11 1 0 3 7 10 25 3 2 2
chiffrer 11 2 1 6 2 4 13 6 4 4
pulvériser 11 2 1 1 7 17 12 5 2 2
quéter 11 0 1 2 8 15 13 3 3 3
spécialiser 11 5 0 1 5 1 6 4 4 4
raffermir 11 0 1 1 9 5 20 4 2 2
éditer 11 2 0 1 8 8 13 3 3 3
identifier 11 0 0 4 7 25 12 4 2 2
proroger 11 0 0 2 9 4 2 1 1 1
détaler 11 0 0 0 11 4 9 1 1 1
canonner 11 1 2 ) 3 6 12 3 2 2
huer 11 0 0 0 11 5 11 3 2 2
dénier 11 0 0 0 11 6 9 2 1 1
bécher 11 1 1 3 6 1 7 4 3 3

"Données sans perte intégrale’ page suivante

CXX



E. 3. Données avec et sans perte intégrale

TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

vétir 11 10 0 1 0 621 292 3 2 2
tripler 11 0 0 4 7 5 ) 2 2 2
amaigrir 11 4 0 0 7 17 29 4 4 4
obstiner 11 1 0 0 10 137 59 5 3 3
convulser 10 3 0 0 7 17 12 3 3 3
encenser 10 0 0 1 9 9 15 4 2 2
roussir 10 2 0 0 8 12 17 ) 4 4
vicier 10 2 0 0 8 6 12 3 2 2
certifier 10 0 0 3 7 9 25 3 2 2
curer 10 2 0 2 6 14 19 ) ) )
verser 10 6 0 4 0 611 205 10 4 4
divaguer 10 0 1 4 5 4 7 2 1 1
lapider 10 1 0 3 6 7 11 1 1 1
boiter 10 0 1 0 9 11 11 3 1 1
réintégrer 10 1 2 2 5 35 13 3 2 2
annihiler 10 0 1 1 8 10 8 2 2 2
voisiner 10 0 0 2 8 3 10 4 1 1
dessiller 10 0 0 2 8 4 7 3 2 2
parquer 10 3 1 1 5 8 24 8 4 4
bossuer 10 3 0 0 7 6 19 2 3 3
parader 10 0 0 1 9 5 9 3 1 1
hiverner 10 0 0 2 8 2 6 4 2 2
remorquer 10 2 0 4 4 6 9 3 3 3
psalmodier 10 0 1 0 9 4 16 2 2 2
équilibrer 10 1 0 4 5 3 2 8 3 3
désenchanter 10 2 0 3 5 4 12 1 1 1
injecter 10 1 1 0 8 29 17 4 2 2
falsifier 10 1 0 2 7 7 6 4 3 3
apitoyer 10 3 0 2 5 20 13 2 2 2
héberger 10 0 0 2 8 16 11 4 2 2
trafiquer 10 0 0 3 7 20 9 4 2 2
éponger 10 0 1 1 8 15 9 7 2 2
raffiner 10 1 1 0 8 6 11 5 4 4
fourvoyer 10 2 0 3 5 2 5 4 3 3
parodier 10 0 1 1 8 5 11 5 1 1
étayer 10 1 0 5 4 10 19 4 2 2
dédommager 10 0 0 0 10 58 33 3 2 2
induire 10 0 0 5 5 24 9 3 1 1
machonner 10 0 4 2 4 3 14 3 3 3
grignoter 10 0 2 3 5 2 16 9 4 4
désobéir 10 0 0 2 8 11 10 2 1 1
chausser 10 3 0 0 7 56 46 8 1 1
détériorer 10 2 0 2 6 9 12 6 6 6
désunir 10 1 0 3 6 6 8 8 4 4
tapoter 10 0 2 2 6 6 12 6 3 3
gambader 10 0 1 0 9 6 11 1 1 1
trottiner 10 0 2 0 8 4 17 2 2 2
rogner 10 0 0 2 8 8 20 6 2 2
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Anneze E. Représentation automatique de sens

TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

argumenter 10 0 0 0 10 1 4 3 2 2
ridiculiser 10 0 1 4 ) 5 8 4 2 2
déguster 10 0 1 3 6 3 15 5 2 2
pouffer 10 0 0 0 10 1 4 1 1 1
désappointer 10 1 0 1 8 12 20 1 1 1
ébattre 10 0 0 1 9 6 9 1 1 1
apposer 10 1 1 6 2 38 18 ) 2 2
transpercer 10 3 0 0 7 12 7 6 5 5
caler 10 3 0 2 5 3 13 13 5 5
raccrocher 10 0 0 3 7 12 12 10 3 3
corroborer 10 0 0 3 7 8 7 2 2 2
maculer 10 5 0 0 5 9 17 2 3 3
embusquer 10 2 0 2 6 9 21 2 2 2
cadencer 10 7 0 0 3 13 10 4 4 4
tambouriner 10 0 0 2 8 5 7 5 2 2
converger 10 0 2 3 5 9 17 4 3 3
clapoter 9 0 0 0 9 8 9 2 2 2
enthousiasmer 9 1 0 2 6 44 18 3 2 2
flageoler 9 0 0 0 9 0 ) 3 2 2
actionner 9 0 0 2 7 11 17 3 2 2
rouer 9 0 0 1 8 5 12 6 3 3
timbrer 9 6 0 0 3 4 9 5 4 4
occulter 9 0 0 0 9 5 28 4 1 1
hennir 9 0 0 0 9 8 11 3 2 2
disséquer 9 0 0 6 3 7 18 4 2 2
transparaitre 9 0 0 0 9 4 6 1 1 1
purger 9 1 0 3 ) 8 16 3 2 2
exhumer 9 0 0 3 6 17 11 3 2 2
centupler 9 0 1 0 8 6 9 2 2 2
caracoler 9 0 1 0 8 4 13 2 1 1
trimer 9 0 0 0 9 2 0 1 1 1
réinstaller 9 2 0 2 5 9 8 2 3 3
pavaner 9 0 0 1 8 1 10 1 1 1
incomber 9 0 0 0 9 10 22 1 1 1
canoniser 9 0 0 0 9 9 7 2 2 2
compatir 9 0 0 6 3 6 7 2 1 1
saupoudrer 9 0 0 0 9 27 14 5 2 2
aliter 9 0 0 0 9 9 10 4 1 1
hypnotiser 9 1 0 1 7 17 8 3 2 2
angoisser 9 3 0 1 ) 4 6 3 2 2
prédominer 9 0 0 1 8 13 12 2 1 1
ronronner 9 0 2 0 7 1 7 3 2 2
télégraphier 9 1 1 0 7 7 4 3 3
déchiqueter 9 2 2 1 4 7 14 3 2 2
crayonner 9 0 0 2 7 11 9 6 1 1
vexer 9 4 0 2 3 33 16 2 1 1
détremper 9 2 0 0 7 21 12 3 1 1
ferrer 9 2 0 1 6 6 12 6 4 4
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E. 3. Données avec et sans perte intégrale

TABLE E. 2 — Suite de la page précédente

Verbe compte | vpp | vpr | inf. autres pertes frames
direct | collatéral | init. | final | disp.

enfreindre 9 0 0 4 5 6 10 2 3 3
désarconner 9 0 0 1 8 4 7 3 2 2
éternuer 9 0 0 4 5 4 16 1 1 1
infléchir 9 1 1 0 7 6 5 4 2 2
effiler 9 2 0 0 7 9 15 7 4 4
recomposer 9 0 0 5 4 6 7 3 2 2
dorloter 9 0 0 4 5 3 11 1 1 1
gaspiller 9 0 0 0 9 9 16 3 3 3
griffer 9 0 0 0 9 1 7 7 3 3
dépraver 9 0 0 1 8 7 15 4 3 3
prélasser 9 