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Introduction Sémantique Architecture de bout en bout Conclusion & perspectives

(1) Sémantique statique des données

Sémantique = notion diffuse : plusieurs définitions
différentes échelles / diverses modalités de données

pLSA [Hofmann 99]
Factorisation matricielle [Hoyer 02]
Word2Vec [Mikolov 13]

⇒ Representation learning [Bengio 13]
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actrice
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(2) Sémantique contextuelle – approches génératives de bout en bout

Sequence 2 sequence [Sutskever 14]
Plasticité des architectures de deep-learning [Antol 15]
VAE/GAN & démêlage [Kingma 14, Goodfellow 14, Chen 16]
Modèles de langue : ELMO, BERT [Peters 18, Devlin 18]
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Compréhension des données,
sémantique des concepts
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Sémantique : définition(s) et échelles

Différentes définitions à différentes échelles :

Catégoriser des données : Sens = ensemble de données homogène [Dubes 88]

LSA/pLSA (textes) Cluster = Extraction d’un champ lexical [Hofmann 99]

Recommandation Métrique utilisateurs–produits & Affinités [Hoyer 02]

Séries temporelles Séparation des sources, décomposition [Cordoso 97]

Word2Vec (textes) Distance+direction entre les mots [Mikolov 13]

Prod2vec Métrique fine entre les produits [Grbovic 15]
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Factorisation matricielle
Algorithme versatile, robuste,

débruite les données, compresse et explique

Apprentissage par descente de gradient itérative
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Sémantique : définition(s) et échelles

Différentes définitions à différentes échelles :

Word2Vec (textes) Distance+direction entre les mots [Mikolov 13]

Prod2vec Métrique fine entre les produits [Grbovic 15]

Factorisation
matricielle

chat tigré est assis sur la table
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Paradigme Word2Vec ⇒ Espace vectoriel sémantique induit
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Contribution (1) : Analyse de masses d’informations bruitées et parcellaires

Cartes RFID = smart card = AFC
Collaboration IdF Mobilités (ex STIF)

+ Nouvelle vision des transports
+ Evaluation des politiques publiques
+ Aide à la décision
− Données très bruitées
− Entrées seulement

Données disponibles, par usager :

Objectif : séparer / comprendre les usages

7/30



Introduction Sémantique Architecture de bout en bout Conclusion & perspectives

Contribution (1) : Vue générale des résultats obtenus

[Poussevin 14,16]

1 Extraction des
comportements
récurrents
individuels

2 Différentes
échelles
fréquentielles
(fréquent/rare)

3 Projection des
comportements
sur une carte
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Contribution (1) : Relaxation de la position des motifs caractéristiques

[Tonnelier 16,17,18] NMF invariante en translation : localiser un comportement

Signal

Atom

Shift

u : usager
wuz : code, puissance du comportement z pour u
φuz : localisation du comportement z pour u
dz : comportement

u =
∑
z

τu,z(wu,zdz) = wu,zdz(t + φu,z)

= ⊕( × )

Data matrix (logs) φ matrix Code matrix Dictionary

i-th row

Prédiction de comportements / détection d’anomalies / Fact. tensorielle
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Contribution (2) : Explique le filtrage collaboratif par données textuelles

[Poussevin 14,15] Combiner prédiction d’affinités et génération de résumé personnalisé

Matrice de notes

Affinité +

Mélange d’analyse de
sentiments et de
recommandation
Détection des phénomènes de
surprises
Difficulté pour l’évaluation
quantitative
Résultats qualitatifs amusants

Un premier pas vers l’xAI
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Contribution (3) : Projeter le filtrage collaboratif dans un espace textuel

[Dias 16,17] Réconciliation entre filtrage collaboratif & content based

Extension de Word2Vec
+ profils utilisateurs/produits

Concepts
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Concepts

Espace de représentation multi-modal :

Produit

Mots

Utilisateur

Espace vectoriel unifié

Prédiction de
notes/mots/revues en
plus-proches-voisins
Performances
quantitative &
qualitative ++

Extension pour le cold-start

1 Construction de profil utilisateur à partir de textes
2 Prédiction de notes dans l’espace hybride
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Contribution (4) : Recommandation et dynamique locale

[Guardia-Sebaoun 15,16] : Word2Vec sur des séquences de produits
1. Représentation de produits :

Session utilisateur = phrase

Item 𝑡0 𝑡1 𝑡2 𝑡3 𝑡4

Masque
 +

Prédiction
contextuelle

[Chen 12, Grbovic 15]
2. Représentation d’utilisateurs :

𝑡1 𝑡2

prédiction de
l'item suivant
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Extension projet AMMICO : modélisation
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Contribution (5) : Vers une sémantique contextuelle

[Dias 18] : RNN + TAL ⇒ ↗ perf. au niveau phrase

Agrégation Mots ⇒ Phrases ⇒ Documents
Attention = extraire les éléments clés dans la décision
Profils reco. pour implémenter l’attention

Sélection personnalisée de
mots, phrases, revues

⇒ Explications
↗ perf. en
recommandation
(prédiction de notes)

13/30



Introduction Sémantique Architecture de bout en bout Conclusion & perspectives

Contribution (5) : Vers une sémantique contextuelle

[Dias 18] : RNN + TAL ⇒ ↗ perf. au niveau phrase

Agrégation Mots ⇒ Phrases ⇒ Documents
Attention = extraire les éléments clés dans la décision
Profils reco. pour implémenter l’attention

Matrice de notes

Lecteur
automatique
personnalisé

Sélection personnalisée de
mots, phrases, revues

⇒ Explications
↗ perf. en
recommandation
(prédiction de notes)

13/30



Introduction Sémantique Architecture de bout en bout Conclusion & perspectives

Conclusions

Focalisation sur les modèles pour expliquer la/les définition(s) de la sémantique.
Les résultats quantitatifs sont dans le mémoire.

La sémantique, ce n’est pas que du texte...
⇒ Encore mieux en combinant les modalités !

Produits, Mots... Usagers, Utilisateurs = mêmes algorithmes !

Ethique : un faux débat sémantique sur les modèles, un vrai débat sur les usages

Meilleure prédiction de notes = factorisation matricielle ( 6= deep learning)
deep-learning = opportunité de combiner les modalités de données
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Architecture de bout en bout

Retour sur les approches non-supervisées / auto-supervisées

1 Encodage de données de plus en plus complexes
2 Raffinage avec d’autres tâches

(Denoising) Auto-encodeur vectoriel [Erhan 09]
Word2Vec [Mikolov 13]
Sequence 2 sequence [Sutskever 14]
Transformer / BERT [Waswani 17, Devlin 18]

  𝑊𝑒   𝑊𝑑

𝑋
□  𝑋ˆ
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2 Raffinage avec d’autres tâches

(Denoising) Auto-encodeur vectoriel [Erhan 09]
Word2Vec [Mikolov 13]
Sequence 2 sequence [Sutskever 14]
Transformer / BERT [Waswani 17, Devlin 18]

le chat tigré

the gray cat

the tiger cat

+_ =

Classification
thématique

Appris sur de large corpus
Transféré sur d’autres applications

Encoder et/ou Decoder
Raffiné / modifié / étendu

avec d’autres données
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Architecture de bout en bout & démêlage / disentanglement

Interpréter l’espace de représentation

Variational AutoEncoder [Kingma 14]
Generative Adversarial Network [Goodfellow 14, Chen 16]
Encodage / Transformation / Génération [Lample 19]

le chat tigré

the tiger cat Représentation intermédiaire

+ Reconstruction des données
+ Encodage de connaissances
- Espace latent non interprétable

Objectif:
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Contribution (1) : Modèle génératif adversaire entre textes et profils

[Dias 19] La recommandation comme une prédiction de sentiments en aveugle :
Prédire une note =

1 Générer la revue pour l’utilisateur
2 Noter cette revue

t
⎯⎯

t ̂ 
u
i

v ∼  (0, 1)

C

ae

Adv

D

Generateur Discriminateur

mlpg

mlpae

t
Item 4 - User 6

What a great product ! Cheap
and Good, nothing to say !

OR

modèle de
langue
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Contribution (1) : Modèle génératif adversaire entre textes et profils

[Dias 19] La recommandation comme une prédiction de sentiments en aveugle :
Prédire une note =

1 Générer la revue pour l’utilisateur
2 Noter cette revue

Bonne prédiction notes + textes
Espace de représentation ⇔
dimensions explicites en texte

Exemple d’axe latent associé à du texte :

++ -- 17/30
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Contribution (2) : Encodeur-décodeur pour la robustesse et la dynamique

[Dias 17] Données bruitées & structurée = CVs & dynamique = prochain job

Job 6= catégorie
(différentes écritures)

CV = très bruités
(titres longs,
fautes orthographes)
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Contribution (3) : De la sémantique aux connaissances

NER : Named Entity Recognition = base de l’extraction de connaissances

HMM puis CRF [Zhou 02, McCallum 03]
Bi-LSTM + CRF + char & word encoding [Lample 16]
ELMO - BERT [Peters 18, Devlin 18]

19/30



Introduction Sémantique Architecture de bout en bout Conclusion & perspectives

Contribution (3) : Entités nommées, reconnaissance ou extraction ?

[Taillé 19,20] Problème dans la constitution des jeux de données de référence :

JF Kennedy was fatally shot by former
U.S. Marine Lee Harvey Oswald
 

John Fitzgerald Kennedy, the 35th
president of the United States, is
assassinated by Lee Harvey Oswald
while traveling through Dallas 

Train Test

Reconnaitre un terme 6= Extraire un terme inconnu
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Contribution (3) : Entités nommées, reconnaissance ou extraction ?

[Taillé 19,20] Problème dans la constitution des jeux de données de référence :

EM = Exact Match entre train/test PM = Partial Match entre train/test

CoNLL03 OntoNotes∗ WNUT∗

LOC MIS ORG PER ALL LOC MIS ORG PER ALL LOC ORG PER ALL

Se
lf

EM 82% 67% 54% 14% 52% 87% 93% 54% 49% 69% - - - -
PM 4% 11% 17% 43% 20% 6% 2% 32% 36% 20% 11% 5% 13% 12%
New 14% 22% 29% 43% 28% 7% 5% 14% 15% 11% 89% 95% 87% 88%

C
oN

LL EM - - - - - 70% 78% 18% 16% 42% 26% 8% 1% 7%
PM - - - - - 7% 10% 45% 46% 28% 9% 15% 16% 14%
New - - - - - 23% 12% 38% 38% 30% 65% 77% 83% 78%

Reconnaitre un terme 6= Extraire un terme inconnu
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Contribution (3) : entités nommées, reconnaissance ou extraction ?

[Taillé 19,20]

Modèles de langue récents = principaux vecteurs d’amélioration en NER

4 B. Taillé et al.

Table 2. In-domain micro-F1 scores of the BiLSTM-CRF. We split mentions by novelty: exact
match (EM), partial match (PM) and new. Average of 5 runs, subscript denotes standard deviation.

CoNLL03 OntoNotes⇤ WNUT⇤

Embedding Dim EM PM New All EM PM New All PM New All

BERT 4096 95.7.1 88.8.3 82.2.3 90.5.1 96.9.2 88.6.3 81.1.5 93.5.2 77.04.6 53.9.9 57.01.0

ELMo 1024 95.9.1 89.2.5 85.8.7 91.8.3 97.1.2 88.0.2 79.9.7 93.4.2 67.73.2 49.5.9 52.11.0

Flair 4096 95.4.1 88.1.6 83.5.5 90.6.2 96.7.1 85.8.5 75.0.6 92.1.2 64.9.7 48.22.0 50.41.8

ELMo[0] 1024 95.8.1 87.2.2 83.5.4 90.7.1 96.9.1 85.9.3 75.5.6 92.4.1 72.81.3 45.42.8 49.12.3

GloVe + char 350 95.3.3 85.5.7 83.1.7 89.9.5 96.3.1 83.3.2 69.9.6 91.0.1 63.24.6 33.41.5 38.01.7

GloVe 300 95.1.4 85.3.5 81.1.5 89.3.4 96.2.2 82.9.2 63.8.5 90.4.2 59.12.9 28.11.5 32.91.2

4.1 General Observations

ELMo, BERT and Flair Drawing conclusions from the comparison of ELMo, BERT
and Flair is difficult because there is no clear hierarchy accross datasets and they differ
in dimensions, tokenization, contextualization levels and pretraining corpora. However,
although BERT is particularly effective on the WNUT dataset in-domain, probably due
to its subword tokenization, ELMo yields the most stable results in and out-of-domain.

Furthermore, Flair globally underperforms ELMo and BERT, particularly for unseen
mentions and out-of-domain. This suggests that LM pretraining at a lexical level (word
or subword) is more robust for generalization than at a character level. In fact, Flair
only beats the non contextual ELMo[0] baseline with Map-CRF which indicates that
character-level contextualization is less beneficial than word-level contextualization with
character-level representations.

ELMo[0] vs GloVe+char Overall, ELMo[0] outperforms the GloVe+char baseline,
particularly on unseen mentions, out-of-domain and on WNUT⇤. The main difference
is the incorporation of morphological features: in ELMo[0] they are learned jointly
with the LM on a huge dataset whereas the char-BiLSTM is only trained on the source
NER training set. Yet, morphology is crucial to represent words never encountered
during pretraining and in WNUT⇤ around 20% of words in test mentions are out of
GloVe vocabulary against 5% in CoNLL03 and 3% in OntoNotes⇤. This explains the
poor performance of GloVe baselines on WNUT⇤, all the more out-of-domain, and why
a model trained on CoNLL03 with ELMo outperforms one trained on WNUT⇤ with
GloVe+char. Thus, ELMo’s improvement over previous state-of-the-art does not only
stem from contextualization but also an effective non-contextual word representation.

Seen Mentions Bias In every configuration, F1exact > F1partial > F1new with more
than 10 points difference. This gap is wider out-of-domain where the context differs
more from training data than in-domain. NER models thus poorly generalize to unseen
mentions, and datasets with high lexical overlap only encourage this behavior. However,
this generalization gap is reduced by two types of contextualization described hereafter.
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Contribution (3) : entités nommées, reconnaissance ou extraction ?

[Taillé 19,20]

Modèles de langue récents = principaux vecteurs d’amélioration en NER

Modèle de langue = état de l’art sur les benchmarks de référence
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Contribution (3) : entités nommées, reconnaissance ou extraction ?

[Taillé 19,20]

Modèles de langue récents = principaux vecteurs d’amélioration en NER

Le phénomène est encore bien plus fort dans les cas difficiles !
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Contribution (4) Performances en extraction de relation de bout en bout

[Taillé 20] : Multiplication des métriques ⇒ confusion + optimisation

Types des entités
Bornes de entités
Types des relations
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Modeling Joint Entity and Relation Extraction with Table Representation
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{makoto-miwa, yutaka.sasaki}@toyota-ti.ac.jp

Abstract

This paper proposes a history-based struc-
tured learning approach that jointly ex-
tracts entities and relations in a sentence.
We introduce a novel simple and flexible
table representation of entities and rela-
tions. We investigate several feature set-
tings, search orders, and learning meth-
ods with inexact search on the table. The
experimental results demonstrate that a
joint learning approach significantly out-
performs a pipeline approach by incorpo-
rating global features and by selecting ap-
propriate learning methods and search or-
ders.

1 Introduction

Extraction of entities and relations from texts has
been traditionally treated as a pipeline of two sep-
arate subtasks: entity recognition and relation ex-
traction. This separation makes the task easy to
deal with, but it ignores underlying dependencies
between and within subtasks. First, since entity
recognition is not affected by relation extraction,
errors in entity recognition are propagated to re-
lation extraction. Second, relation extraction is
often treated as a multi-class classification prob-
lem on pairs of entities, so dependencies between
pairs are ignored. Examples of these dependen-
cies are illustrated in Figure 1. For dependencies
between subtasks, a Live in relation requires PER
and LOC entities, and vice versa. For in-subtask
dependencies, the Live in relation between “Mrs.
Tsutayama” and “Japan” can be inferred from the
two other relations.

Figure 1 also shows that the task has a flexible
graph structure. This structure usually does not
cover all the words in a sentence differently from
other natural language processing (NLP) tasks
such as part-of-speech (POS) tagging and depen-

!"#$%&#'"'()*)%+#%,"-*%.'*)*-/-%0"1,12/'"1%+3%4)5)3%$
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Figure 1: An entity and relation example (Roth
and Yih, 2004). Person (PER) and location (LOC)
entities are connected by Live in and Located in
relations.

dency parsing, so local constraints are considered
to be more important in the task.

Joint learning approaches (Yang and Cardie,
2013; Singh et al., 2013) incorporate these de-
pendencies and local constraints in their models;
however most approaches are time-consuming and
employ complex structures consisting of multi-
ple models. Li and Ji (2014) recently proposed
a history-based structured learning approach that
is simpler and more computationally efficient than
other approaches. While this approach is promis-
ing, it still has a complexity in search and restricts
the search order partly due to its semi-Markov rep-
resentation, and thus the potential of the history-
based learning is not fully investigated.

In this paper, we introduce an entity and relation
table to address the difficulty in representing the
task. We propose a joint extraction of entities and
relations using a history-based structured learning
on the table. This table representation simplifies
the task into a table-filling problem, and makes
the task flexible enough to incorporate several en-
hancements that have not been addressed in the
previous history-based approach, such as search
orders in decoding, global features from relations
to entities, and several learning methods with in-
exact search.

2 Method

In this section, we first introduce an entity and re-
lation table that is utilized to represent the whole

1858

Analyse des modèles de l’état de l’art dans différentes situations (métriques / ablations)
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2 Method

In this section, we first introduce an entity and re-
lation table that is utilized to represent the whole

1858

Analyse des modèles de l’état de l’art dans différentes situations (métriques / ablations)

Problème de définition de la tâche :

Entités non vues
⇓

Knowledge extraction

Analyse de la phrase :

Comprendre la position des entités
et la nature de la relation
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Abstract

This paper proposes a history-based struc-
tured learning approach that jointly ex-
tracts entities and relations in a sentence.
We introduce a novel simple and flexible
table representation of entities and rela-
tions. We investigate several feature set-
tings, search orders, and learning meth-
ods with inexact search on the table. The
experimental results demonstrate that a
joint learning approach significantly out-
performs a pipeline approach by incorpo-
rating global features and by selecting ap-
propriate learning methods and search or-
ders.

1 Introduction

Extraction of entities and relations from texts has
been traditionally treated as a pipeline of two sep-
arate subtasks: entity recognition and relation ex-
traction. This separation makes the task easy to
deal with, but it ignores underlying dependencies
between and within subtasks. First, since entity
recognition is not affected by relation extraction,
errors in entity recognition are propagated to re-
lation extraction. Second, relation extraction is
often treated as a multi-class classification prob-
lem on pairs of entities, so dependencies between
pairs are ignored. Examples of these dependen-
cies are illustrated in Figure 1. For dependencies
between subtasks, a Live in relation requires PER
and LOC entities, and vice versa. For in-subtask
dependencies, the Live in relation between “Mrs.
Tsutayama” and “Japan” can be inferred from the
two other relations.

Figure 1 also shows that the task has a flexible
graph structure. This structure usually does not
cover all the words in a sentence differently from
other natural language processing (NLP) tasks
such as part-of-speech (POS) tagging and depen-
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Figure 1: An entity and relation example (Roth
and Yih, 2004). Person (PER) and location (LOC)
entities are connected by Live in and Located in
relations.

dency parsing, so local constraints are considered
to be more important in the task.

Joint learning approaches (Yang and Cardie,
2013; Singh et al., 2013) incorporate these de-
pendencies and local constraints in their models;
however most approaches are time-consuming and
employ complex structures consisting of multi-
ple models. Li and Ji (2014) recently proposed
a history-based structured learning approach that
is simpler and more computationally efficient than
other approaches. While this approach is promis-
ing, it still has a complexity in search and restricts
the search order partly due to its semi-Markov rep-
resentation, and thus the potential of the history-
based learning is not fully investigated.

In this paper, we introduce an entity and relation
table to address the difficulty in representing the
task. We propose a joint extraction of entities and
relations using a history-based structured learning
on the table. This table representation simplifies
the task into a table-filling problem, and makes
the task flexible enough to incorporate several en-
hancements that have not been addressed in the
previous history-based approach, such as search
orders in decoding, global features from relations
to entities, and several learning methods with in-
exact search.

2 Method

In this section, we first introduce an entity and re-
lation table that is utilized to represent the whole

1858

Analyse des modèles de l’état de l’art dans différentes situations (métriques / ablations)

Problème de définition de la tâche :

Entités déjà vues
⇓

Knowledge completion
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Contribution (5) Génération de séries temporelles contextualisées

[Cribier-Delande 19,20] Modèles génératifs pour l’analyse de séries temporelles

Modèles AR [Box 68] ⇒ Inapte à la prédiction à long terme
+ Saisonnalité ⇒ Robuste
Modèles basés sur la saisonnalité + ML [Taylor 17] ⇒ Très efficace + robuste

Encoder DecoderC
on
te
xt
es

Contexte = super saisonnalité
Jour / mois / saison
Météo
Géographie
Événements...

23/30



Introduction Sémantique Architecture de bout en bout Conclusion & perspectives

Contribution (5) Génération de séries temporelles contextualisées

[Cribier-Delande 19,20] Modèles génératifs pour l’analyse de séries temporelles

Modèles AR [Box 68] ⇒ Inapte à la prédiction à long terme
+ Saisonnalité ⇒ Robuste
Modèles basés sur la saisonnalité + ML [Taylor 17] ⇒ Très efficace + robuste

Nouvelle
formulation
prédictive :

Préd. affluence transports en commun :
contexte = jour/station

Contexte = super saisonnalité
Jour / mois / saison
Météo
Géographie
Événements...

Prédiction à court terme / long terme ⇒ Modèle efficace partout !
23/30
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Contribution (5) Génération de séries temporelles contextualisées

Encodage du contexte :

Encoder DecoderC
on
te
xt
es

Nouveau type de problème :
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Contribution (5) Génération de séries temporelles contextualisées

Encodage du contexte :

Encoder DecoderC
on
te
xt
es

Nouveau type de problème :

[Cribier-Delande 20]
Assurer le démêlage des facteurs :

Projections en affluence transport :
nouvelle station / nouveau contexte
Prédiction de la conso. électrique
Prédiction de la pollution

Performances de l’état de l’art dans tous les
domaines applicatifs 24/30
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Résumé des contributions

Sémantique multi-modale :

fMRI & données textuelles [Pipanmaekaporn 14,15]
Profils & données textuelles [Poussevin 14,15 Dias 16,17,18,19 Gainon 20]
Profils & dynamique temporelle [Guardia 15,16 Dias 17]
Profils & séries temporelles [Cribier-Delande 19,20]

De la sémantique aux connaissances :

Entités nommées & relations [Simon 19 Taille 19,20]

Au delà des données iid, la sémantique
retrouver une partie manquante des données / travailler dans un domaine connexe /
transposer le contexte

⇒ conserver les performances du modèle
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Perspectives (1) : vers des entités multi-modales

Collaboration avec le Museum National d’Histoire Naturelle (R. VignesLebbe)
Doctorat de Maya Sahraoui (Décembre 2020)

En
ric

his
se

m
en

t
Su

pe
rv

isi
on

VQA,
Captioning

Extraction
d'entités
multimodales

Raisonnement
dans un
espace latent
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Perspective (2) : vers un modèles de langue pour les séries temporelles

Collaboration EDF (G. Agoua) & LIP6 (N. Baskiotis)
Doctorat de Etienne Le Naour (S1 2021)

Modèles images transférables depuis [Krizhevsky 12]
Modèles textes transférables (+ multilingues) depuis [Collobert 08]
Les séries temporelles posent problèmes :

trop de classes différentes
contextes applicatifs très différents
trop de bruits

Mais les séries temporelles sont adaptés à l’auto-apprentissage

⇒ Extraction non supervisée des
contextes / distinction des classes de séries
temporelles

⇒ Construction de modèles auto-appris
transférables dans une classe de problèmes
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Perspective (3) : vers des algorithmes de profiling plus transparents

Collaboration Deezer (R. Hennequin)
Doctorat de Darius Afchar (Décembre 2020)

Feature Attribution au niveau des instances
Explication des suggestions
Structuration, supervisée ou non, de l’espace de
représentation

330
331
332
333
334
335
336
337
338
339
340
341
342
343
344
345
346
347
348
349
350
351
352
353
354
355
356
357
358
359
360
361
362
363
364
365
366
367
368
369
370
371
372
373
374
375
376
377
378
379
380
381
382
383
384

Supplementary Material

Method ⌘⇤

fANOVA 0.76
GA2M 0.75
GA3M 0.75
GA4M 0.76

Archipelago 0.66
InterpretableNN 0.26

Table 2. Tuned multiplicative coefficient µ to estimate subset se-
lection from feature attribution.

Figure 5. Task 2 100 The legend is similar to figures 1 and 2.

Figure 6. Task 3 12 We only display centroids and neighbors

Figure 7. Task 3 27

Figure 8. Task 3 100

Un profil de recommandation :
(1) expliquant sur quelles données il se base pour décider/suggérer
(2) interrogeable par l’utilisateur
(3) modifiable par l’utilisateur en retour
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Perspective (4) : génération de textes à partir de données

Collaboration LIP6 (L. Soulier)
Doctorat de Tristan Luiggi (Mars 2021)

Extraction d’informations à partir de
textes / tableaux / données brutes
Génération de textes résumés
Contrôle de la qualité des textes
générés

The Thirty-Third AAAI Conference on Artificial Intelligence (AAAI-19)

Data-to-Text Generation with Content Selection and Planning
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Abstract

Recent advances in data-to-text generation have led to the use
of large-scale datasets and neural network models which are
trained end-to-end, without explicitly modeling what to say
and in what order. In this work, we present a neural network
architecture which incorporates content selection and plan-
ning without sacrificing end-to-end training. We decompose
the generation task into two stages. Given a corpus of data
records (paired with descriptive documents), we first generate
a content plan highlighting which information should be men-
tioned and in which order and then generate the document
while taking the content plan into account. Automatic and
human-based evaluation experiments show that our model1

outperforms strong baselines improving the state-of-the-art
on the recently released ROTOWIRE dataset.

1 Introduction
Data-to-text generation broadly refers to the task of automat-
ically producing text from non-linguistic input (Reiter and
Dale 2000; Gatt and Krahmer 2018). The input may be in
various forms including databases of records, spreadsheets,
expert system knowledge bases, simulations of physical sys-
tems, and so on. Table 1 shows an example in the form of a
database containing statistics on NBA basketball games, and
a corresponding game summary.

Traditional methods for data-to-text generation (Kukich
1983; McKeown 1992) implement a pipeline of modules
including content planning (selecting specific content from
some input and determining the structure of the output text),
sentence planning (determining the structure and lexical
content of each sentence) and surface realization (converting
the sentence plan to a surface string). Recent neural genera-
tion systems (Lebret et al. 2016; Mei et al. 2016; Wiseman et
al. 2017) do not explicitly model any of these stages, rather
they are trained in an end-to-end fashion using the very suc-
cessful encoder-decoder architecture (Bahdanau et al. 2015)
as their backbone.

Despite producing overall fluent text, neural systems
have difficulty capturing long-term structure and generat-
ing documents more than a few sentences long. Wiseman et

Copyright c� 2019, Association for the Advancement of Artificial
Intelligence (www.aaai.org). All rights reserved.

1Our code is publicly available at https://github.com/ratishsp/
data2text-plan-py.
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The Houston Rockets 
( 3 - 3 ) stunned the 

Los Angeles Clippers 
( 3 - 3 ) Thursday in 

Game 6 at the 
Staples Center …

Figure 1: Block diagram of our approach.

al. (2017) show that neural text generation techniques per-
form poorly at content selection, they struggle to maintain
inter-sentential coherence, and more generally a reasonable
ordering of the selected facts in the output text. Additional
challenges include avoiding redundancy and being faithful
to the input. Interestingly, comparisons against template-
based methods show that neural techniques do not fare well
on metrics of content selection recall and factual output gen-
eration (i.e., they often hallucinate statements which are not
supported by facts in the database).

In this paper, we address these shortcomings by explic-
itly modeling content selection and planning within a neu-
ral data-to-text architecture. Our model learns a content plan
from the input and conditions on the content plan in order to
generate the output document (see Figure 1 for an illustra-
tion). An explicit content planning mechanism has at least
three advantages for multi-sentence document generation: it
represents a high-level organization of the document struc-
ture allowing the decoder to concentrate on the easier tasks
of sentence planning and surface realization; it makes the
process of data-to-document generation more interpretable
by generating an intermediate representation; and reduces
redundancy in the output, since it is less likely for the con-
tent plan to contain the same information in multiple places.

We train our model end-to-end using neural networks
and evaluate its performance on ROTOWIRE (Wiseman et
al. 2017), a recently released dataset which contains statis-
tics of NBA basketball games paired with human-written
summaries (see Table 1). Automatic and human evaluation
shows that modeling content selection and planning im-
proves generation considerably over competitive baselines.
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Concevoir un algorithme capable d’expliquer ce qu’il est en train de faire
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xIA & Acceptabilité des algorithmes

l’IA transforme la société...
Cette transformation doit être une amélioration !

Au niveau politique Au niveau scientifique

Contrôle des usages
(reconnaissance faciale)

Contrôle de la collecte des données
(RGPD)

Limite sur le droit de manipuler des
données

(statistiques ethniques)

Former des spécialistes responsables
Informer les non-spécialistes
Concevoir des algorithmes plus
transparents
Concevoir des algorithmes plus
interactifs avec l’utilisateur
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