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Résumé
Mesurer les performances de lecture est l’une des méthodes
les plus utilisées en clinique ophtalmologique pour juger de
l’efficacité des traitements, des procédures chirurgicales ou
des techniques de rééducation. Cependant, l’utilisation des
tests de lecture est limitée par le faible nombre de textes
standardisés disponibles. Pour le test MNREAD, qui est
l’un des tests de référence pris comme exemple dans ce pa-
pier, il ne comporte que deux jeux de 19 phrases en fran-
çais. Ces phrases sont difficiles à écrire car elles doivent
respecter des règles de différentes natures (e.g., liées à la
grammaire, la longueur, le lexique et l’affichage). Ils sont
aussi difficile à trouver : Sur un échantillon de plus de
trois millions de phrases issues d’ouvrages de la littéra-
ture jeunesse, seulement quatre satisfont les critères du test
de lecture MNREAD. Pour obtenir davantage de phrases,
nous proposons une approche originale de génération de
texte qui prenne en compte l’ensemble des règles dès la
génération. Notre approche est basée sur les Multi-valued
Decision Diagrams (MDD). Nous représentons le corpus
par des n-grammes et les différentes règles par des MDD,
puis nous les combinons à l’aide d’opérateurs, notamment
des intersections. Les résultats obtenus montrent que cette
approche est prometteuse, même si certains problèmes de-
meurent comme la consommation mémoire ou la validation
a posteriori du sens des phrases. En 5-gramme, nous en-
gendrons plus de 4000 phrases qui respectent les critères
MNREAD et proposons ainsi facilement une extension d’un
jeu de 19 phrases au test MNREAD.

Mots-clés
Génération de texte, texte standardisé, tests de lecture, test
MNREAD, basse vision, diagrammes de décisions multiva-
lués, contraintes.

Abstract
Measuring reading performance is one of the most widely
used methods in ophthalmology clinics to judge the effec-
tiveness of treatments, surgical procedures, or rehabilita-
tion techniques. However, reading tests are limited by the

small number of standardized texts available. For the MN-
READ test, which is one of the reference tests used as an
example in this paper, there are only two sets of 19 sen-
tences in French. These sentences are challenging to write
because they have to respect rules of different kinds (e.g.,
related to grammar, length, lexicon, and display). They are
also tricky to find : out of a sample of more than three mil-
lion sentences from children’s literature, only four satisfy
the criteria of the MNREAD reading test. To obtain more
sentences, we propose an original approach to text gene-
ration that considers all the rules at the generation stage.
Our approach is based on Multi-valued Decision Diagrams
(MDD). First, we represent the corpus by n-grams and the
different rules by MDDs, and then we combine them using
operators, notably intersections. The results obtained show
that this approach is promising, even if some problems re-
main, such as memory consumption or a posteriori valida-
tion of the meaning of sentences. In 5-gram, we generate
more than 4000 sentences that meet the MNREAD criteria
and thus easily provide an extension of a 19-sentence set to
the MNREAD test.

Keywords
Text generation, standardized text, reading tests, MN-
READ test, low vision, multivalued decision diagrams,
constraints.

1 Introduction
Les performances de lecture sont devenues l’une des me-
sures cliniques les plus utilisées pour juger de l’efficacité
des traitements, des procédures chirurgicales ou des tech-
niques de rééducation [22, 9]. Ces performances de lec-
ture sont mesurées à partir du temps nécessaire pour lire
des textes standardisés, i.e., conçus pour être équivalents en
termes de longueur, d’affichage et de linguistique. Ce be-
soin d’avoir des textes équivalents est la clé pour éviter tout
biais lié aux textes eux-mêmes. D’autre part chaque texte ne
doit être présenté qu’une seule fois aux sujets ou patients,
ceci pour éviter d’introduire un biais de mémorisation et
assurer une mesure précise.



Parmi les différents tests existants [19], le test MN-
READ [11, 12] est probablement l’un des tests de lecture
standardisés les plus utilisés au monde pour mesurer les
performances de lecture dans des contextes cliniques mais
aussi de recherche, chez les personnes ayant une vision nor-
male ou faible (basse vision [3]). Un test MNREAD est
composé de phrases standardisées imprimées en 19 tailles
par pas de 0,1 logMAR (une unité angulaire qui permet de
quantifier l’acuité visuelle). L’objectif est d’évaluer com-
ment la performance de lecture dépend de la taille de la
police [4]. Il est disponible en 19 langues, avec un nombre
de tests variable en fonction de la langue (e.g., cinq anglais,
deux en français). Étant donné que des mesures répétées
sont nécessaires dans de nombreuses applications de MN-
READ, les communautés scientifiques et médicales ont be-
soin d’un grand nombre de jeux de tests, notamment pour
éviter les biais de mémorisation. Ceci est impossible au-
jourd’hui car le nombre de phrases MNREAD est largement
insuffisant.
Cependant, accroître le nombre de phrases MNREAD est
un problème difficile à cause des règles multiples que les
phrases doivent respecter. Ecrire ces phrases ou les trouver
dans des corpus n’est clairement pas la solution car elles
sont très spécifiques. Pour résoudre ce problème, qui est
un problème dominé par des règles, une première idée se-
rait d’utiliser des méthodes d’apprentissage profond (e.g.,
GPT, Bert) qui sont en plein essor [6]. Cependant, elles
pourraient s’avérer difficile à mettre en oeuvre dans notre
cas pour les deux raisons suivantes : (i) elles nécessitent de
larges bases d’apprentissage, mais nous ne disposons que
d’un faible nombre de phrases MNREAD d’origine, et (ii)
à notre connaissance, l’introduction de règles (contraintes)
dans les réseaux profonds pose des limitations, mais c’est
un sujet qui évolue vite actuellement [14, 20].
Une autre idée est de concevoir des approches plus ad-hoc
dédiées aux tests de lectures [5, 15, 13]. En particulier,
dans [13], les auteurs, qui sont aussi les créateurs du test
MNREAD, proposent une approche basée sur des modèles
de phrases (templates) et capable de générer des millions
de phrases en procédant à une marche aléatoire. Cepen-
dant, cette méthode semi-automatique présente plusieurs
inconvénients majeurs : (i) elle repose sur des modèles de
phrases qui doivent être créés manuellement (i.e., des sé-
quences d’espaces réservés, chacun contenant une liste de
mots possibles qui s’intègrent dans la phrase à ce moment-
là) ; (ii) elle fonctionne en deux étapes (i.e., la création de
la phrase suivie de la sélection de la phrase) impliquant
des calculs supplémentaires et un temps d’exécution plus
long ; (iii) elle ne peut pas être étendue facilement à d’autres
langues, comme par exemple pour le français où l’on doit
tenir compte des accords et conjugaisons.
Pour remédier à ces limitations, nous proposons dans
cet article de modéliser le problème de génération de
textes standardisés comme un problème d’optimisation
sous contraintes. L’objectif est d’avoir une approche plus
automatique (sans besoin de définir de modèle de phrase
a priori), qui produisent uniquement des phrases respec-
tant les règles (sans avoir à les vérifier a posteriori), et

enfin qui puissent être généralisable (i.e., avec d’autres
règles ou dans d’autres langues). Pour cela, nous propo-
sons une approche originale basée sur les diagrammes de
décision multivalués (en anglais multi-valued decision dia-
grams, MDD). Les MDD ont déjà été utilisés avec succès
dans de nombreux autres problèmes comme la génération
de musique [21] ou de poèmes [17]. D’autres utilisations
des MDD pour des problèmes d’optimisations peuvent être
consultés dans l’ouvrage de référence de Bergman et al. [2],
ou dans la thèse plus récente de Perez [16]. Les MDD
sont une généralisation des diagrammes de décision binaire
(BDD) [1]. Ce sont des structures de données permettant
de calculer et stocker des solutions (des n-uplets) d’un pro-
blème à l’aide d’un graphe orienté acyclique (DAG). Utili-
ser les MDD dans notre contexte offre trois avantages prin-
cipaux : (i) Les MDD permettent de représenter un grand
nombre de solutions dans une structure compressante, ce
qui va être crucial étant donné la taille des données que
nous allons devoir manipuler, (ii) Les MDD permettent de
décomposer le problème en définissant autant de MDD que
de règles que le texte doit respecter. (iii) Il est possible d’ef-
fectuer efficacement des opérations entre MDD permettant
ainsi de combiner différentes règles [18].
Pour sa construction, un MDD dans sa forme ordonné est
structuré en couches où chaque couche représente une va-
riable ordonnée Xi. Il y a deux noeuds particulier dans le
MDD : la racine (root) et le noeud true terminal (tt).
Chaque chemin entre le noeud root et tt forme un n-
uplets de label qui correspond à une affectation valide des
variables associées à chaque couche. Le label lak

de l’arc
ak appartenant à un chemin quelconque entre la couche
i ´ 1 et i est l’affectation de la variable Xi tel que Xi

= lak
. Un chemin p = (a1, a2, a3,. . . , ar) existe dans le

MDD si et seulement si l’assignation des variables Xi=lai

est valide pour tout i. Ainsi calculer un MDD contenant r
couches revient à calculer les r-uplets valides de la fonc-
tion f : t0...dur ÞÑ ttrue, falseu. Un exemple de MDD
de type somme est donné dans la Fig. 1.

FIGURE 1 – Exemple de MDD représentant l’ensemble
de x1 ` x2 ` x3 P r5, 9s. Pour chaque variable xi, le do-
maine Dp.q est Dpx1q = t1, 3, 7u, Dpx2q = t0, 2, 4u, Dpx3q

= t2, 3, 4u. Par exemple, p7, 0, 2q appartient à l’ensemble
des solutions appartenant au MDD.



Le plan de cet article est le suivant. Dans la section 2 nous
montrons comment modéliser le problème de génération
de texte sous contraintes avec des MDD. Pour l’illustrer,
on se focalise dans ce papier sur la génération de phrases
de type MNREAD dont on commencera par rappeler les
règles MNREAD, puis on expliquera comment construire
les MDD associés, et enfin comment on peu les intersecter.
Les résultats sont présentés dans la section 3 dans laquelle
on montre le potentiel de notre méthode. Nous terminons
en section 4 par une discussion.

2 Méthode
2.1 Caractérisation des phrases MNREAD :

définition des règles
Afin d’être standardisées, toutes les phrases MNREAD
doivent obéir à cinq règles pRiqi“0..4 explicitées par les
créateurs du test (voir [13] pour plus de détails) :

— règles grammaticales : des phrases en forme décla-
rative, sans ponctuation, pas de noms propres (R0)

— règles lexicales : des phrases construites unique-
ment à partir des 3000 lemmes (forme canonique)
des mots les plus fréquents dans les manuel de ni-
veau CE2, comme défini dans le lexique Manu-
lex [10] pR1q

— règles de longueur : des phrases 9 à 15 mots pR3q

et 59 caractères avec les espaces et sans compter le
point final pR2q

— règles d’affichage : des phrases qui peuvent s’affi-
cher sur trois lignes, avec une justification gauche-
droite et des espace inter-mots compris entre des va-
leurs seuils strictes, proportionnelles à la taille de
l’espace standard pour la police donnée (R4).

Un exemple de phrase MNREAD respectant ces règles est
donné dans la Fig. 2.

Nous pouvons faire

une centaine de pas

dans cette direction
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FIGURE 2 – Affichage d’une phrase MNREAD type res-
pectant les contraintes R3 . . .R4. Chaque phrase du test est
affichée avec une justification à gauche et à droite sur trois
lignes de texte qui tiennent dans une boîte dont la largeur
est égale à 17,3 fois la taille d’une lettre standard en police
Times-Roman. La largeur des espaces entre les mots (in-
diquée comme multiple de la largeur normale des espaces)
doit être comprise entre 0,80 et 1,25 (adapté de [13]).

Les règles pRiqi“0..4 sont nécessaires mais non suffisantes
pour appartenir au test. En effet, remarquons qu’il y a éga-
lement des règles implicites, plus qualitatives et plus diffi-
cile à formaliser mais qui semblent "évidentes", comme des

règles sémantiques (la phrase doit avoir un sens et respec-
ter la congruence) ou syntaxiques (la phrase doit avoir une
structure "simple"). Une phrase considérée de type MN-
READ sera donc une phrase qui respecte toutes les règles
précédemment énoncées, qui a du sens et enfin qui res-
semble aux phrases officielles du test.

2.2 Définition d’un ensemble de n-grammes
Dans l’esprit, les MDD vont décrire tous les chemins pos-
sibles entre mots pour construire des phrases. Cependant,
afin d’avoir plus de chance d’obtenir des phrases dont la
syntaxe est correcte, l’idée est de ne considérer que des
recombinaisons de bouts de phrases existantes. Plus pré-
cisement, étant donné un corpus constitué d’un ensemble
de phrases écrites par des auteurs (dont la syntaxe et le
sens sont donc corrects), l’idée est de les décomposer en n-
grammes (sous-séquence de n mots construite à partir d’une
phrase donnée) que l’on va chercher à recombiner tout en
respectant les règles MNREAD.
En pratique, comme il est fait classiquement, nous allons
créer un dictionnaire de n-grammes à partir d’un corpus
constitué d’un ensemble de livres. Ce qui fait la spécificité
de notre problème, c’est que nous allons ignorer un certain
nombre de phrases (et donc de n-grammes) afin de prendre
en compte dès le début les règles grammaticales R0 (e.g.,
les phrases interrogatives vont être ignorées, ceci afin de ne
pas rajouter des n-grammes correspondant à des tournures
interrogatives qui ne sont pas souhaitées dans notre appli-
cation). Il y a ensuite une série de transformations à l’aide
d’expressions régulières qui peuvent être appliquées aux
phrases du corpus pour obtenir davantage de n-grammes
utilisables (e.g., les points de suspensions, deux points et
point-virgules sont considérées comme des points finaux ;
les guillemets sont ignorés). Enfin, une série de réécriture
est appliquée aux abréviations de statuts usuels de manière
à retrouver leurs formes non abrégées (e.g., M. est réécrit
Monsieur).

2.3 Construction des MDD : des règles aux
contraintes

Pour résoudre notre problème, il s’agit de formaliser les
règles MNREAD dans le paradigme MDD. Chaque MDD
va résoudre un sous-problème correspondant à une règle.
Ensuite, il s’agira d’effectuer des opérations (intersections)
entre ces MDD pour obtenir les solutions finales. Pour cela,
tous les MDD doivent avoir la même taille, i.e., le même
nombre de couches, ce qui correspond aux nombres de mots
que notre solution doit comporter. Les labels des arcs se-
ront des informations en rapport avec les mots. Cette sec-
tion présente comment chaque MDD est construit. La Fig. 3
montre une représentation de ces MDD dans un cadre sim-
plifié.

MDDU (associé à tous les mots du corpus). Ce MDD est
le MDD universel associé au corpus. Ce MDD contient
toutes les séquences de mots d’une taille 9 à 15 qui peuvent
être écrites à partir des mots appartenant au corpus. L’en-
semble des solutions qu’il contient est égal au produit car-



#
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Tu

<latexit sha1_base64="TKWvqPM79S5Gh1UsoU03tjRkB0I=">AAAB+3icbVBNS8NAEN3Ur1q/Yj16CRbBU0lE1GPRHrwIFUxbaEPYbDft0s0m7E6kJeSvePGgiFf/iDf/jds2B219MPB4b4aZeUHCmQLb/jZKa+sbm1vl7crO7t7+gXlYbas4lYS6JOax7AZYUc4EdYEBp91EUhwFnHaC8e3M7zxRqVgsHmGaUC/CQ8FCRjBoyTerWR/oBGSU3Tebee5nbu6bNbtuz2GtEqcgNVSg5Ztf/UFM0ogKIBwr1XPsBLwMS2CE07zSTxVNMBnjIe1pKnBElZfNb8+tU60MrDCWugRYc/X3RIYjpaZRoDsjDCO17M3E/7xeCuG1lzGRpEAFWSwKU25BbM2CsAZMUgJ8qgkmkulbLTLCEhPQcVV0CM7yy6ukfV53LusXDxe1xk0RRxkdoxN0hhx0hRroDrWQiwiaoGf0it6M3Hgx3o2PRWvJKGaO0B8Ynz+njJTZ</latexit>

MDDU
<latexit sha1_base64="teZ6BUQEANKnTaJ/9XTKCaSR6Cc=">AAACBnicbZDLSgMxFIYzXmu9jboUIVgEV2VGiros2oUboYq9QGcomTTThmYuJGfEMszKja/ixoUibn0Gd76NaTsLbf0h8OU/55Cc34sFV2BZ38bC4tLyymphrbi+sbm1be7sNlWUSMoaNBKRbHtEMcFD1gAOgrVjyUjgCdbyhpfjeuueScWj8A5GMXMD0g+5zykBbXXNg9QB9gAySK9rtSzrpqlDicC3mmx9NUtW2ZoIz4OdQwnlqnfNL6cX0SRgIVBBlOrYVgxuSiRwKlhWdBLFYkKHpM86GkMSMOWmkzUyfKSdHvYjqU8IeOL+nkhJoNQo8HRnQGCgZmtj879aJwH/3E15GCfAQjp9yE8EhgiPM8E9LhkFMdJAqOT6r5gOiCQUdHJFHYI9u/I8NE/K9mm5clMpVS/yOApoHx2iY2SjM1RFV6iOGoiiR/SMXtGb8WS8GO/Gx7R1wchn9tAfGZ8/9RWZcA==</latexit>

MDDR1

<latexit sha1_base64="/ru8xJGgQGptzBusnePjHcMPaig=">AAACBnicbZDLSgMxFIYz9VbrbdSlCMEiuCozpajLol24EarYC3SGkknTNjRzITkjlmFWbnwVNy4UceszuPNtTNtZaOsPgS//OYfk/F4kuALL+jZyS8srq2v59cLG5tb2jrm711RhLClr0FCEsu0RxQQPWAM4CNaOJCO+J1jLG11O6q17JhUPgzsYR8z1ySDgfU4JaKtrHiYOsAeQfnJdq6VpN0kcSgS+1VTWV7Nolayp8CLYGRRRpnrX/HJ6IY19FgAVRKmObUXgJkQCp4KlBSdWLCJ0RAasozEgPlNuMl0jxcfa6eF+KPUJAE/d3xMJ8ZUa+57u9AkM1XxtYv5X68TQP3cTHkQxsIDOHurHAkOIJ5ngHpeMghhrIFRy/VdMh0QSCjq5gg7Bnl95EZrlkn1aqtxUitWLLI48OkBH6ATZ6AxV0RWqowai6BE9o1f0ZjwZL8a78TFrzRnZzD76I+PzB/abmXE=</latexit>

MDDR2

<latexit sha1_base64="jPxgoT55Co6kBfSQrg//r1XOyP8=">AAACBnicbZDLSgMxFIYz9VbrbdSlCMEiuCozWtRl0S7cCFXsBTpDyaRpG5q5kJwRyzArN76KGxeKuPUZ3Pk2pu0stPWHwJf/nENyfi8SXIFlfRu5hcWl5ZX8amFtfWNzy9zeaagwlpTVaShC2fKIYoIHrA4cBGtFkhHfE6zpDS/H9eY9k4qHwR2MIub6pB/wHqcEtNUx9xMH2ANIP7muVtO0kyQOJQLfajrRV7NolayJ8DzYGRRRplrH/HK6IY19FgAVRKm2bUXgJkQCp4KlBSdWLCJ0SPqsrTEgPlNuMlkjxYfa6eJeKPUJAE/c3xMJ8ZUa+Z7u9AkM1GxtbP5Xa8fQO3cTHkQxsIBOH+rFAkOIx5ngLpeMghhpIFRy/VdMB0QSCjq5gg7Bnl15HhrHJfu0VL4pFysXWRx5tIcO0BGy0RmqoCtUQ3VE0SN6Rq/ozXgyXox342PamjOymV30R8bnD/ghmXI=</latexit>

MDDR3

FIGURE 3 – Illustrations des différents MDD dans un cadre simplifié avec quatre couches de noeuds (ceci à des fins d’illustra-
tion). Le MDDR4 n’est pas représenté car il y aurait besoin de plus de couches pour en montrer le principe (en particulier la
réinitialisation de la somme), mais conceptuellement il suit le même principe que le MDDR2

. Dans chaque MDD, un chemin
est indiqué en rouge. Ce chemin correspond à une même phrase. Cette phrase sera donc une solution pour notre problème,
comme résultats de l’intersection des MDD. Remarquons que pour des raisons de lisibilité, les états de MDDR3

n’ont été
représentés que pour la solutions mise en évidence, en supposant que l’on utilise des 2-grammes (en vert).

tésien des domaines de toutes les couches. On complétera
ces séquences avec le mot vide, le mot qui ne peut être suivi
que par le mot vide. Ainsi, toutes les séquences ont une
taille 15. Dans ce MDD, il n’y a pas d’état et chaque arc
est un mot.

MDDR1
(associé à R1, des phrases utilisant un sous-en-

semble de lemmes). Ce MDD va nous servir à modéliser le
vocabulaire du lexique autorisé.
Dans ce MDD, il n’y a pas de dépendance entre les va-
riables pour l’affectation des valeurs. Il n’y a donc pas de
nécessité de définir une notion d’état qui permettrait de sta-
tuer sur la validité de l’existence des arcs. Ce MDD a donc
r ` 1 noeuds pour r variables.
Un arc correspond à un lemme appartenant au vocabulaire
autorisé (Manulex). Chaque variable est libre de prendre
n’importe quelle valeur du domaine. Dans la couche i, entre
le noeud de la couche i et i`1, il y a 3000 arcs sortant, i.e.,
un arc pour chaque mot du lexique.
Le MDD associé à R1 est très facile à construire. Il ne peut
pas être réduit. Le MDDR1 est un MDD universel. Une so-
lution de ce MDD est une suite de lemmes d’une taille égale
au nombre de couches du MDD : entre 9 et 15.
Nous faisons appel à la bibliothèque treetagger pour pas-
ser d’un mot à son lemme [23]. Remarquons que ce travail
consistant à restreindre le vocabulaire des phrases avec un
lexique aurait pu être réalisé au niveau des pré-traitements
sur le corpus. L’intérêt de vérifier R1 avec un MDD se jus-
tifie dans notre méthodologie car nous voulons profiter de
la modularité et de la robustesse de l’approche MDD pour
ainsi être en mesure de changer à volonté le lexique autorisé
des phrases. Remarquons que, MDDR1

n’est pas nécessai-
rement un sous-ensemble de MDDU car ils sont construits
à partir de données différentes (au niveau corpus) et la na-
ture des données qu’ils contiennent est aussi différentes.
Le MDDR1 contient seulement des lemmes (e.g., masculin
singulier pour un nom, infinitif pour un verbe) construits à
partir du lexique Manulex [10]. A l’inverse, le corpus peut
lui être construit à partir de livre très spécifiques. En ef-

fet, un livre (même jeunesse) sur les volcans risque de ne
pas utiliser le mot "tomate" qui appartient bien pourtant au
lexique Manulex, et a fortiori au MDDR1 .

MDDR2
(associé à R2, des phrases de 59 caractères).

Ce MDD est le MDD responsable de modéliser les phrases
dont la somme des caractères des mots est égale à 59 ca-
ractères. Cela revient à imposer une contrainte de somme
[24] sur les phrases. Nous voulons definir un MDD dont
la somme des labels des arcs qui composent toutes solu-
tions est égale à 59. C’est un MDD de type somme (voir
l’exemple de la Fig. 1).
Un état est représenté par un entier s égal à la valeur de la
somme partielle de tous les arcs appartenant aux chemins
qui mènent au noeud associé à l’état. Un état est valide si
et seulement si de la couche 0 à r ´ 1 si 0 ď s ď 59, et si
à la couche r, s “ 59 ; Un arc est le nombre de caractères
d’un mot. Une solution du MDD est une suite de 15 entiers
ayant pour somme 59 caractères.

MDDR3 (associé à R3, des phrases de 9 à 15 mots). Ce
MDD est le MDD de base qui fait le lien avec le diction-
naire de n-grammes. Il va contenir toutes les combinaisons
de mots et indirectement de n-grammes possibles condui-
sant à produire des phrases.
Un état est un n-gramme. Dans notre construction, les n-
grammes des premières et dernières couches doivent cor-
respondre à des n-grammes de début et fin de phrase. Ceci
permet d’éliminer une partie des phrases n’aboutissant pas
et une partie de celles qui laissent ouvertement sur leur fin.
Un arc est un mot, un n-gramme dans un état est donc un
historique des n derniers arcs qui appartenant au chemin
entre root et le noeud ayant pour état un n-gramme donné.
Le mot vide est un mot possible si il ne peut être suivi que
par le noeud tt ou un mot vide. Cette astuce permet soit
de construire un MDD contenant des phrases de taille diffé-
rente mais aussi à ajouter des couches de manières à ce que
tout les MDD fassent la même taille pour une composition.



MDDR4
(associé à R4, affichage des phrases). Ce MDD

est aussi un MDD de type somme comme le MDDR2
.

L’idée est ici aussi de modéliser une somme sur les élé-
ments des phrases, mais cette fois-ci sur la taille (la largeur)
des caractères au sens d’une police de caractère définie.
Initialement, un état est représenté par un entier s la valeur
de la somme partielle de tous les arcs appartenant aux che-
mins qui mènent au noeud associé à l’état. On peut aussi
définir un intervalle de somme valide dans lequel un état
doit appartenir pour modéliser la taille des espace appar-
tenant à un intervalle défini. Il y a un noeud entre chaque
paire d’arcs, un arc correspond à un mot dans notre mo-
dèle. C’est au niveau du noeud, et donc dans l’état que les
espaces doivent être gérés.
Un arc est la taille d’un mot dans sa police d’écriture.
Dans R4, il y a trois lignes, ce qui signifie qu’il faut en
réalité vérifier trois sommes différentes, une pour chaque
ligne, pour ce faire on ajoute à la définition d’un état, trois
variables booléenne, pour connaître quelle est la ligne qui
est entrain d’être calculée. Un état est valide de 0 à r-1 si
la somme s est inférieur à taille maximale d’une ligne avec
des petits espacements. De plus, si la taille des espaces ap-
partient à l’encadrement des espaces de R4 l’état est valide,
la variable booléenne associée à la ligne courante devient
vrai et enfin la somme est remise à zéro. Au niveau de la
couche r, il faut aussi vérifier que les variables booléennes
associées à la ligne 1 et 2 soient vraies.

2.4 Opérations entre MDD : calcul des solu-
tions

Pour obtenir les solutions qui respectent toutes les
contraintes, on calcule le MDD final comme l’intersection
à la volée des MDD définis précédemment. Cette opéra-
tion d’intersection à la volée et toutes les autres opérations
sur les MDD repose sur un algorithme associé à l’opérateur
générique APPLY

À

défini dans [18, 7]. Tout l’intérêt de
cette intersection à la volée est de permettre de réaliser cette
opération de conjonction de contraintes efficacement sur les
MDD.
Le MDD final MDDF se calcule de la façon suivante :

MDDI1 “ MDDU

č

MDDR1
,

MDDI2 “ MDDI1

č

MDDR2
,

MDDI3 “ MDDI2

č

MDDR3 ,

MDDF “ MDDI3

č

MDDR4 .

3 Résultats
Le modèle décrit dans la Section 2 est implémenté en Java
17 dans un solveur de MDD (MDDLib) développé au sein
de l’équipe de recherche. Les expériences ont été réalisées
sur une machine Ubuntu 18.04 utilisant un CPU Intel(R)
Xeon(R) Gold 5222 @ 3.80GHz et 188 GB de RAM.

3.1 Constitution de corpus de n-grammes
Pour constituer notre corpus de n-grammes, nous sommes
partis d’un ensemble de 658 livres appartenant à la caté-

gorie jeunesse. Ce choix est motivé par le fait vouloir gé-
nérer in fine des phrases de structure simple et utilisant un
lexique simple (voir R1). Pour se convaincre de la perti-
nence de notre approche qui consiste à générer des phrases
plutôt que d’en chercher des existantes, nous avons d’abord
regardé combien de phrases étaient de type MNREAD. Sur
les 3165037 phrases contenues dans le corpus brut, seule-
ment quatre phrases étaient de bonnes candidates pour être
des phrases MNREAD (voir Tableau 1).

Je couvris la tête de mes mains pour me protéger du serpent
Je lançai de grands coups de pied pour tenter de me libérer
Mais il n’y aura pas assez de place pour emmener le sorcier
Elle poussa un petit cri lorsque la chose bougea de nouveau

TABLE 1 – Les quatre phrases de type MNREAD trouvées
dans le corpus d’origine de 658 livres.

Partant de ces phrases, nous avons suivi trois étapes pour
définir notre corpus de n-grammes : (i) Les quatre phrases
identifiées dans le corpus brut (Tab. 1) ont été retirées.
L’idée est de partir d’un corpus ne contenant aucune phrase
de type MNREAD pour éviter tout biais (garder ces phrases
serait donner des bouts de solution valides) et pour mon-
trer comment on peut générer des phrases "ex-nihilo" ; (ii)
Seules les phrases respectant la règle R0 ont été retenues ;
(iii) Les phrases retenues sont décomposées en n-grammes
(pour un n donné). L’ensemble des n-grammes obtenus
pour toutes les phrases retenues définit notre corpus de ré-
férence.
En pratique, nous allons aussi considérer des sous-
ensembles de n-grammes obtenus à partir de pourcentages
de phrases retenues. La relation entre le nombre de n-
grammes (uniques) et le pourcentage de phrases utilisées
pour les obtenir, est présentée dans la Fig. 4 et la Table 2.
Par exemple, si l’on choisit 50% des phrases du corpus,
cela nous donne 2.8 millions de 5-grammes. On peut y voir
la relation non-linéaire entre le nombre de n-grammes et
le pourcentage de phrases considérées. Plus le nombre de
grammes augmente plus le nombre de n-grammes uniques
est élevé. Enfin, ces résultats suggèrent que le nombre de
n-grammes pourrait être facilement augmenté par l’accrois-
sement de la taille du corpus (il n’y a pas "d’effet plateau"
à ce stade).

3.2 Analyse des performances
Le Tableau 3 présente une analyse des performances de
notre approche pour différentes valeurs de n-grammes,
aussi bien du point de vue computationnel que du nombre
de solutions obtenues. Les pourcentages de corpus pour
chaque valeur de n-gramme ont été choisi de façon à ob-
tenir un nombre de solutions du même ordre de grandeur
afin de pouvoir les comparer.
Nous pouvons faire quelques observations générales : Le
MDDI1 est un MDD facile à calculer, dans la mesure où il
n’y a pas d’état, il s’agit de filtrer les valeurs des domaines
de chaque couches.
Pour le MDDI2 , cela revient à calculer un MDD somme,
ce qui est habituellement assez rapide, mais il faut tout de



FIGURE 4 – Nombre de n-grammes uniques en fonction du
pourcentage du corpus considéré et pour différents gram-
mages.

1% 10% 50% 100%
#!phrase 5947 59484 297405 594800
# !1-gram 11279 40004 81792 108231
# !2-gram 39747 244947 781699 1255730
# !3-gram 56254 451096 1796797 3189270
# !4-gram 63885 559297 2453949 4578657
# !5-gram 70069 630035 2860526 5444025

TABLE 2 – Caractéristiques du corpus : nombre de phrase,
de mots (1-gram), de k-grammes (k “ 2..5) uniques pour
un pourcentage de corpus donné.

3-gramme avec 1% corpus
MDD nodes arcs sols t mem
I1 16 91620 6.1056 0m1s 2Go
I2 712 3532517 1, 9.1042 0m23s 11Go
I3 187079 104636 1601119 5m9s 36Go
F 11518 15928 9899 0m4s 2Go

4-gramme avec 15% corpus
MDD nodes arcs sols t mem
I1 16 285975 2.1064 0m1s 2Go
I2 760 11403386 6.1044 0h10m 12Go
I3 356013 581504 2179577 2h47 39Go
F 18660 24387 10478 0m4s 2Go

5-gramme avec 100% corpus
MDD nodes arcs sols t mem
I1 16 534225 1.1068 0m1s 2Go
I2 778 21639890 1, 3.1046 0h41m 16Go
I3 529294 816078 1225086 10h6m 64Go
F 16459 13043 4335 0m2s 2Go

TABLE 3 – Analyse de performance. Pour chaque MDD in-
termédiaire (MDDIi ) jusqu’au MDD final (MDDF ), ce ta-
bleau donne le nombre de noeuds, nombre d’arêtes, nombre
de solutions, le temps de calcul de l’intersection, et la mé-
moire du processus. Trois résultats sont présentés avec dif-
férentes valeurs de n-grammes.

même dans le calcul de l’intersection à la volé : itérer sur le
domaine du MDD précédant, pour une couche donné le car-
dinal du domaine est égale à (#arcs/#couches) de MDDI1 .
En effet, dans MDDI1 tout les mots sont autorisés et ce
pour toutes les couches à supposer qu’ils appartiennent au
lexique.
Le MDDI3 est long et coûteux en mémoire à calculer, c’est
à ce moment là du calcul que nous pouvons dire que nous
manipulons des phrases. Jusque là, c’était simplement des
séquences de mots quelconques d’un nombre de caractères
fixés et d’un vocabulaire restreint. En revanche, le MDDF

est très rapide à calculer, (quelques secondes à chaque fois)
et peu coûteux en mémoire. Cependant, ceci est contex-
tuel à sa position dans l’intersection. Le plus gros du calcul
a déjà était effectué dans les intersections précédentes, un
grand nombre d’arcs formant des solutions non valides ont
déjà été filtrées dans le calcul de MDDI3 .
Plus précisément, pour le MDDI3 , cette croissance de la
mémoire et du temps de calcul s’explique par deux raisons :
(i) Nous calculons un grand nombre de phrases inutiles, car
nous devons attendre d’atteindre les dernières couches pour
vérifier qu’elles disposent d’un k-gramme de fin phrase.
C’est à ce moment que nous savons si le chemin construit
(i.e., la phrase) sera relié à tt. Remarquons que le nombre
de n-grammes de début et de n-gramme de fin de phrase est
fonction du corpus d’entrée, alors que le nombre "milieu
de phrase" (séquences de plusieurs n-grammes formant un
morceau de phrase) est fonction de la combinatoire possible
des n-grammes entre eux pour n fixé. Plus généralement, il
faudrait être en mesure d’anticiper la validité des états ap-
partenant aux futures couches pour une couche donnée dans
le MDD; (ii) Il s’avère que ce MDDR3

a une compression
médiocre. En effet, le nombre de solutions est du même
ordre de grandeur que le nombre d’arcs du MDD. Cette dé-
compression à la construction est la conséquence l’utilisa-
tion de l’état n-gramme qui est discriminant en fonction des
n derniers arcs visités.
Concernant la mémoire utilisée dans l’implémentation ac-
tuelle, il nous faut tout de même plus de 64 Go en 5-gramme
pour effectuer nos calculs sur un corpus relativement petit.
Notre corpus fait quelques centaines de Mo, sachant qu’il
n’est plus inhabituel de voir des corpus manipulés d’une
taille de l’ordre du gigaoctet, voire de la centaine de gi-
gaoctets. Ceci est à nuancer par le fait que la constitution
de notre corpus est un facteur important de la qualité des
phrases engendrées. Il n’y a pas d’intérêt à le faire grossir
sans avoir de justification. D’où notre choix de restreindre
à des livres de littérature jeunesse dont on fait l’hypothèse
d’y trouver des phrases simples.
Enfin, comme on peut le voir dans le Tableau 3, si nous sou-
haitons obtenir plus de phrases, soit on augmente la taille du
corpus, soit on diminue la taille des n-grammes. En effet, on
produit un nombre équivalent de phrase en utilisant 1% du
corpus en 3-gramme qu’en utilisant 100% en 5-gramme.

3.3 Analyse des phrases
Parmi les phrases que nous sommes capable d’engendrer,
il y a des phrases dites admissibles, i.e., dont la syntaxe et



Bien que je ne veux pas que les yeux de ce que ça me plaira
A l’autre bout de la place au fond de la voiture de ma mère
Allez le dire à mon père que je n’ai pas envie de me marier

TABLE 4 – Trois exemples de phrases en 3, 4 et 5 grammes
respectivement.

Phrases admissibles
L’homme tourna la tête en direction de la voiture de police
Le dragon de métal tourna lentement la tête vers le plafond

Problème de sens
Prends place à côté de son mari pour sa douceur et sa grâce
J’avoue que je n’ai pas le temps de me réchauffer plus tard
La pluie formait un ruisseau de plus en plus insupportables

Problème de syntaxe
Vous lui attrapez la main et vous aide à monter sur son dos

TABLE 5 – Exemples de phrases en 5-grammes de diffé-
rents types : (i) deux phrases admissibles, (ii) trois phrases
ayant un problème de sens, (iii) une phrase ayant un pro-
blème de syntaxe.

Le policier passa la main dans sa poche et se mit à compter
Le policier passa la main dans sa poche et se mit à marcher
Le policier passa la main dans la poche arrière de mon jean
Le policier passa la main dans la poche de son jean déchiré
Le policier passa la main dans la poche de sa nouvelle robe

TABLE 6 – Exemples de phrases engendrées en 5-grammes
ayant le même début de phrase.

J’essaie de changer de sujet avant de la perdre pour de bon
Tuez tous ceux qui se trouvaient sur le dessus de son siège
Dis à mon père que je n’ai pas envie de me les mettre à dos
L’homme avait tiré de sa poche un gros rat gris qui dormait
Posez une main sur le bras de son mari et le roi de ce pays
J’imagine qu’on ne peut pas savoir tant qu’on ne l’a pas vu
Pour ma part je me tourne et me dirige vers le bout du quai
Prends place à côté de son mari pour sa douceur et sa grâce
Très peu de choses arrivent sans que je le voie de mes yeux
Or sa mère lui avait demandé de reculer du bord de la route
J’espère que je n’ai pas vu mes parents depuis plus d’un an
Allez le dire à mon père que je n’ai pas envie de me marier
J’avoue que je n’ai pas le temps de me réchauffer plus tard
Vous seriez surpris de ce que venait de dire le vieil homme
Cette fois encore le jeune homme ne se décidait pas à poser
J’ai du mal à croire que tu me dises que tu ne m’aimes plus
Rien qui ressemble à une petite maison en bois et en pierre
Ceux qui ont perdu la vie à cause de ce que nous avons fait
Comme il regrettait à présent de ne pas se noyer de chagrin

TABLE 7 – Proposition d’un jeu de 19 phrases engendrées
à partir de 5-grammes.

le sens sont corrects, mais aussi des phrases dont le sens
est curieux, ou bien des phrases dont la syntaxe n’est pas
correcte (voir Tab. 5).
On engendre des phrases qui respectent des règles mais on
a tendance à engendrer toutes les variantes d’une même
amorce phrase (voir Tab. 6). Ces variantes peuvent être
toutes de bonne qualité comme on peut le voir avec
l’amorce : "Le policier passa la main dans sa poche". Ce-
pendant, dans l’optique de former un jeu de phrases pour
test, remarquons que nous devrons garantir une variabilité
pour éviter d’avoir dans le même jeu de phrases des bouts
de phrases similaires.
On constate alors que plus on diminue la taille des n-
grammes plus la qualité grammaticale et sémantique des
phrases diminuent. (voir Tab. 4)
Dans le Tableau 7, on présente un jeu de 19 phrases que
nous avons sélectionnées parmis les 4000 solutions obte-
nues. Hormis le fait que ces phrases devront faire l’ob-
jet d’une validation expérimentales, une prochaine analyse
consistera à estimer le pourcentage de phrases admissibles
parmis les phrases générées (en terme sémantique et de syn-
taxe).

4 Conclusion
Ces résultats préliminaires montrent qu’il est possible de
modéliser les règles du test MNREAD avec succès dans le
paradigme MDD et d’être en mesure de prendre en comptes
ces règles dès la génération. Comme nous l’avons montré,
il est maintenant possible d’engendrer un grand nombre de
phrases : plusieurs milliers en 5-grammes.
Par rapport à l’approche de Mansfield et al. [13], notre
approche présente plusieurs avantages. D’abord, notre ap-
proche ne nécessite pas un travail manuel préliminaire long
et fastidieux de construction de structures de phrases ad-
missibles. A l’inverse, notre approche ne requiert que la
constitution d’un corpus de phrases. Aussi en profitant de la
combinatoire inhérente à l’utilisation de n-grammes, notre
approche permet beaucoup plus facilement d’engendrer des
phrases d’une plus grande diversité. Tout l’intérêt de notre
approche est aussi qu’elle est a priori facilement géné-
ralisable dans différentes langues. Nous avons pu l’appli-
quer français (où les accords et les conjugaisons sont plus
complexes qu’en anglais), là où la méthode de Mansfield
[13] profite de cette flexibilité de l’anglais qui permet de
construire plus facilement des templates. Il est toutefois dif-
ficile de nous comparer en terme de temps de calcul d’au-
tant plus que l’entrée de nos méthodes sont très différentes
(templates de phrases vs n-grammes). La méthode proposée
par Mansfield et al. consiste à engendrer puis tester ; à l’in-
verse, notre méthode à pour esprit d’éviter de construire au-
tant que possible des phrases non valides (même si certaines
contraintes nous oblige à construire la phrase jusqu’au der-
nier mot pour s’assurer de sa validité). La composition des
résolutions des sous-problèmes résulte en une convergence
vers l’ensemble exhaustif de solutions du problème pour un
corpus donné.
Notre méthode produit des phrases majoritairement cor-



rectes syntaxiquement, même si cette syntaxe peut-être
lourde ou maladroite. Ceci est intéressant car, alors que rien
n’est imposé en terme de syntaxe, une structure syntaxique
en général correcte est obtenue grâce à la combinaisons n-
grammes. Par contre, notre méthode ne peut aucunement
garantir le sens des phrases. Ceci étant dit, à partir de ces
milliers de phrases respectant toutes les contraintes MN-
READ, il nous a été facile d’identifier un nouveau jeu de
19 phrases candidates ce qui, en soit, est déjà un résultat
très important.
Dans la suite de ce travail, nous souhaitons donc consi-
dérer la modélisation d’autres contraintes, non pas asso-
ciées à de nouvelles règles mais associées à la syntaxe et au
sens. Tout l’objectif est d’être capable d’obtenir des phrases
qui intègrent ces contraintes dès la génération pour éviter
la phase de vérification a posteriori. Pour y parvenir, une
idée sera de considérer des travaux qui tendent à montrer
que cette notion d’acceptabilité d’une phrase est corrélée
à la fréquence des mots dans une langue et donc indirec-
tement, entre autres, aux probabilités qui peuvent être cal-
culées à partir de modèles de langue comme celui des n-
grammes [8].
Aussi nous avons choisi d’utiliser des MDD détermi-
nistes, mais nous envisageons d’utiliser des MDD non-
deterministes comme perspectives d’amélioration du mo-
dèles notamment pour les MDDR4

et MDDR2
et ainsi, re-

considérer l’ordre de l’intersection proposée dans l’optique
d’améliorer les performances.
Pour finir, nous voulons insister sur l’une des grandes forces
de cette approche qui est sa modularité. En fonction des
besoins, on va pouvoir modifier comme on le souhaite les
contraintes ou en rajouter. Ainsi, les perspectives à plus
long terme de ce travail sont de voir comment adapter notre
approche dans d’autres problématiques de génération de
texte sous contraintes, comme pour la dyslexie ou l’appren-
tissage de langues.
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