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RÉSUMÉ
Nous proposons une nouvelle méthodologie pour intégrer la sémantique explicite dans la phase de
génération d’un système de génération augmentée par la recherche (RAG) à base de grand modèle
de langue (LLM) afin d’améliorer la compréhension et la génération. Notre méthode repose sur les
cadres sémantiques FrameNet et sur le format de graphe Penman pour les représenter. Nous analysons
les apports de cette représentation sémantique explicite à base de graphe sur les données SQuAD
(en anglais). Si l’ajout de ces informations n’améliore pas significativement les résultats dans nos
expériences, notre analyse qualitative montre que cette sémantique explicite peut dans certains cas,
améliorer la précision factuelle des réponses. Par ailleurs, si le remplacement du contexte textuel par
le graphe FrameNet seul entraîne une dégradation importante de la qualité des réponses produites,
nous n’avons pas observé de différence significative lorsque nous filtrons les graphes selon les entités
présentes dans la questions, ce qui ouvre une perspective d’optimisation de notre méthodologie grace
au filtrage sémantique du graphe.

ABSTRACT
Sem-G-RAG, combining graph-based semantic symbolism and LLM for RAG

We propose a new methodology to add an explicit semantic representation (based on Framenet and
the Penman graph format) to the instruction given to an LLM during answer generation. We have
analysed its benefits on the SQuad dataset. If adding these information did not significantly improve
the performance in our experiments, our qualitative analysis shows that in some cases the factual
precision of the answer can be better. We also observed that having only the semantics graph instead
of the textual context induces a clear degradation of performance. On the other hand, we did not find a
significative difference between having a complete Framenet graph and a filtered version according to
the entities present in the associated text query, opening the way for optimizating of our methodology
by semantic filtering of the graph.
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1 Introduction

Afin d’élargir les capacités des systèmes de génération augmentée par la recherche d’information
(RAG), les graphes de connaissances ainsi que les représentations sémantiques ont été largement
exploités dans des travaux récents. Les approches proposées dans (Han et al., 2025) et (Guo et al.,
2025b) démontrent l’efficacité des graphes de connaissances pour structurer l’information et améliorer
la pertinence de la récupération. Avec les avancées rapides en recherche d’information (IR) et en
traitement automatique des langues (TAL), plusieurs techniques permettent d’accélérer et d’améliorer
significativement le processus de recherche. Par exemple, l’utilisation d’encodeurs basés sur l’ar-
chitecture Transformer améliore la pertinence des résultats en capturant la dimension sémantique
et contextuelle des requêtes et des documents (Vaswani et al., 2023), des méthodes d’indexation
vectorielle comme FAISS permettent d’effectuer des recherches de similarité à grande échelle de
manière efficace. Cependant, la majorité des travaux se concentre principalement sur l’amélioration du
module de récupération, tandis que la composante génération demeure relativement moins explorée.
En particulier, peu d’études s’intéressent explicitement à l’intégration de la dimension sémantique au
sein du processus de génération lui-même. En conséquence, ce travail vise à explorer l’intégration
explicite de la dimension sémantique dans le module de génération des architectures RAG, afin
d’évaluer son impact sur la cohérence et la pertinence des réponses produites. Concrètement, nous
proposons d’augmenter le contenu textuel du contexte récupéré lors de la phase de recherche d’in-
formation avec le graphe sémantique correspondant avant de passer à l’étape de génération. Nous
présenterons successivement l’état de l’art, la méthodologie proposée, les expériences réalisées, puis
l’analyse des résultats.

2 État de l’art

La sémantique contextuelle a démontré son efficacité dans de nombreux travaux portant sur le RAG.
Dans SemRAG, les auteurs proposent de segmenter les textes selon la similarité cosinus entre les
vecteurs de phrases, ce qui permet de regrouper davantage d’informations pertinentes au sein d’un
même segment (Zhong et al., 2025). D’autre part, le RAG multi-sémantique (MS-RAG) (You et al.,
2025) et le SPR-RAG (Wang et al., 2025) exploitent la similarité cosinus en comparant les entités et
les relations de la question avec celles issues de graphes de connaissances. Cette approche contribue à
accélérer la recherche et améliore la pertinence du contenu récupéré.

Malgré ces avancées, ces approches reposent majoritairement sur la similarité vectorielle, qui capture
principalement la proximité sémantique sans modéliser explicitement les relations conceptuelles entre
les informations. Cette limitation affecte également les performances des LLMs. En effet, bien que
ces grands modèles soient capables de comprendre efficacement la sémantique implicite grâce à ses
paramètres pré-entraînés, ils n’ont pas accès au sens du texte d’entrée en termes de représentation
sémantique explicite (Cuskley et al., 2024). En outre, l’étape de l’IR réussit à fournir un contexte
pertinent, mais la possibilité d’une erreur d’interprétation de ce contexte par le LLM subsiste.

En conséquence, nous souhaitons intégrer la dimension sémantique explicite dans le RAG, spécifique-
ment, à l’étape de génération. Pour cela, nous nous appuyons sur la théorie de « Frame semantics »
(cadre sémantique). Cette dernière suggère que la meilleure façon de comprendre le sens des mots
est de se référer aux « frames » (cadre) ou « schemas » (schéma) sémantiques et conceptuels dans
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lesquels ils s’ancrent (Fillmore et al., 2006). Partant de cette théorie, FrameNet 1 est un modèle de
représentation sémantique qui décrit le sens des mots à travers des structures appelées cadres (Frame).
Un cadre correspond à un type de situation, comme un événement, une relation ou un état, impliquant
plusieurs participants jouant différents rôles. Ces participants sont appelés éléments du cadre (Frame
Elements, FE). Le rôle de FrameNet est d’identifier et de définir ces cadres ainsi que leurs éléments,
puis de décrire comment ces éléments s’organisent syntaxiquement dans une phrase autour de l’unité
lexicale qui active le cadre.

Un travail récent a également exploré l’efficacité de FrameNet dans les systèmes RAG (Madabushi,
2024). Cette approche part du constat que les représentations vectorielles contextuelles capturent
principalement la similarité sémantique entre textes, sans nécessairement modéliser l’ensemble des
relations logiques entre les informations. Par conséquent, le contenu récupéré peut être sémantique-
ment proche de la requête sans être suffisant pour soutenir un raisonnement multi-faits. Contrairement
à notre approche, ce travail se concentre sur le composant de recherche d’information. Les auteurs
proposent d’annoter des faits atomiques avec les cadres sémantiques principaux (Frames) qu’ils
expriment. Lors de la phase de recherche, le système identifie d’abord le cadre principal de la question
ainsi que les cadres qui lui sont associés. Cette étape permet de déterminer les cadres correspondant
aux faits susceptibles de répondre à la question. La recherche d’information est ensuite guidée par
ces cadres, dans le but d’améliorer la pertinence et l’efficacité de la récupération des informations.
Dans cet article, les résultats expérimentaux montrent que cette approche surpasse les méthodes
de recherche basées sur les mots-clés, tout en restant significativement moins performante que les
approches reposant uniquement sur les plongements lexicaux (embeddings). Néanmoins, ce travail
met en évidence l’intérêt de la sémantique explicite fournie par FrameNet. Étant donné que les
LLMs sont entraînés sur du texte en langage naturel, il pourrait être plus pertinent d’intégrer cette
représentation sémantique explicite dans la phase de génération.

Par ailleurs, une autre étude s’est focalisée sur la phase de génération (Jin et al., 2024). Plutôt que de
s’appuyer sur FrameNet, cette approche exploite une autre forme de sémantique, l’AMR (représenta-
tion sémantique abstraite). Dans le but d’évaluer l’impact de cette représentation sur les performances
des LLMs, les auteurs fournissent simultanément au modèle le texte d’entrée et sa représentation
AMR associée. Cependant, les expériences n’ont pas produit de résultats prometteurs. L’intégration de
graphes AMR n’améliore globalement pas les performances des LLMs et entraîne même une légère
dégradation sur plusieurs tâches, notamment la détection de paraphrases, la traduction automatique,
l’extraction d’événements et la détection de sophismes logiques. Ces résultats suggèrent que l’AMR
n’apporte pas d’avantage clair aux LLMs modernes. Pourtant, cette limitation peut s’expliquer par
certaines caractéristiques de l’AMR. En effet, cette représentation se concentre principalement sur le
prédicat et modélise essentiellement les relations entre celui-ci et ses arguments. De plus, ces relations
sont généralement désignées par des étiquettes abstraites (ARG0, ARG1, ARG2, etc.), qui indiquent
l’existence d’un lien structurel sans en expliciter la nature sémantique précise (Banarescu et al., 2013).
Ces limitations pourraient expliquer pourquoi l’AMR n’apporte pas de bénéfice significatif aux LLMs.
À l’inverse, FrameNet propose des concepts sémantiques couvrant non seulement le prédicat, mais
également d’autres unités du texte telles que le sujet, l’objet ou les prépositions, permettant ainsi
de capturer une information sémantique plus riche. Par ailleurs, les concepts et les relations y sont
exprimés en utilisant un vocabulaire concret enrichi d’exemples en langage naturel, ce qui facilite
leur exploitation par les LLMs. Dans ce travail, nous adoptons une approche similaire consistant à
combiner le texte avec son graphe sémantique correspondant, en substituant l’AMR par FrameNet.
Afin de représenter les informations FrameNet, ce travail utilisera le format Penman. Ce format

1. https://framenet.icsi.berkeley.edu/WhatIsFrameNet
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représente les graphes sous forme de structures enracinées, dirigées et étiquetées, et est conçu pour
modéliser des structures sémantiques complexes dans une représentation textuelle lisible par l’humain
(Goodman, 2020). Le format Penman encode la hiérarchie et l’arborescence des concepts à l’aide
de parenthèses imbriquées, permettant ainsi de représenter la structure de dépendance d’un graphe
sémantique. Certes, ce format est principalement connu pour encoder des graphes d’AMR ou bien des
graphes pour d’autres tâches de NLU 2, comme dans les travaux de (Kang et al., 2025; Bevilacqua
et al., 2021; Bonial et al., 2020; Abrougui et al., 2023). Néanmoins, la bibliothèque penman (outil
Python) 3 n’est pas strictement limitée à l’AMR, et elle est également compatible avec les annotations
FrameNet, dès lors que celles-ci respectent la structure et la grammaire du graphe. Il apparaît ainsi
pertinent pour FrameNet, dont l’organisation en cadres (Frames) présente des similarités structurelles
avec celle de l’AMR. Dans le cadre des annotations FrameNet exprimées en Penman, les nœuds
correspondent aux concepts ou aux entités, tandis que les arêtes représentent les relations sémantiques
entre ces éléments.

Le format Penman constitue une représentation intermédiaire entre structure arborescente et graphe
sémantique complet. Il combine la lisibilité d’une notation textuelle linéaire avec les propriétés d’un
graphe orienté, ce qui le rend adapté à la visualisation et au traitement automatique en TAL.

3 Méthodologie

Pour étudier les apports des graphes FrameNet dans la phase de génération du RAG, nous proposons
de concaténer la question, le contexte et son graphe FrameNet correspondant dans l’instruction
envoyée au LLM. Dans ce qui suit, nous expliquons comment les informations sémantiques FrameNet
sont obtenues pour le contexte récupéré et comment sont elles intégrées dans notre architecture RAG.

Une fois que le système de recherche d’information obtient le contexte textuel pertinent pour la
question reçue, un analyseur automatique extraira les cadres sémantiques (Frame). Cette annotation
est réalisée par Frame Semantic Transformer (FST), fondé sur une version affinée du modèle T5
(Text-to-Text Transfer Transformer). Contrairement aux approches basées sur des réseaux de neurones
récurrents (RNN) comme Open-SESAME (Swayamdipta et al., 2017), FST reformule l’ensemble
du processus d’annotation sémantique de FrameNet sous la forme d’une tâche séquence-à-séquence
(Chanin, 2023). Concrètement, l’analyse sémantique de FrameNet est décomposée en trois sous-tâches
réalisées en séquence :

1. Identification des déclencheurs (Triggers) : localiser les mots ou expressions qui activent un
cadre sémantique

2. Classification des cadres : attribuer un élément du cadre (FE) au déclencheur identifié
3. Extraction des arguments : détecter les éléments du cadre et leurs valeurs dans la phrase

En général, FrameSemanticTransformer-base (la version basique pré-entraînée de FST) est un ana-
lyseur automatique qui est capable d’annoter du texte naturel sans dépendance externe. Nous nous
concentrerons sur ce modèle dans le cadre de ce travail pour réaliser l’annotation de FrameNet sur le
contexte récupéré de RAG. L’annotation générée sera par la suite convertie en une liste de triplets
RDF, puis en graphe de format Penman. Voici un exemple de la transformation complète de notre
phrase exemple en anglais « Nanjing est un important nœud ferroviaire de l’est de la Chine. » :

2. compréhension du langage naturel
3. https://penman.readthedocs.io/en/latest/
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1. Annotation FrameNet par FST : Nanjing is an Importance IMPORTANT Roadways RAIL-
WAY Political_locales HUB in Part_orientational EASTERN China.

2. Liste de triplets RDF (détail dans l’annexe A) :
[[("important", "evokes", "Frame:Importance"),
("Frame:Importance", "hasRole:Factor", "railway")], ...]]

3. Graphe Penman final :
(Sent1 / Sentence

:frame (Im1 / Importance
:text "important"
:Factor "railway hub")

:frame (Ro1 / Roadways
:text "railway"
:Roadway "railway")

:frame (Po1 / Political_locales
:text "hub"
:Locale "Nanjing"
:Descriptor "railway"
:Relative_location "in eastern China")

:frame (Pa1 / Part_orientational
:text "eastern"
:Whole "China))

Contrairement à l’approche proposée par (Jin et al., 2024), qui consiste à insérer le graphe sémantique
complet du texte après celui-ci, nous juxtaposons le graphe associé à chaque phrase immédiatement
après celle-ci. Nous appelons cette représentation « HybridGraph » (voir Figure 1). Le graphe Penman

Nanjing is an important railway hub in eastern China.
(Sent1 / Sentence

:frame (Im1 / Importance
:text "important"
:Factor "railway hub")

...)
It serves as rail junction for the Beijing-Shanghai (Jinghu).
(Sent2 / Sentence

:frame (As1 / Assistance
:text "serves"
:Helper "It"
:Goal "as rail junction for the Beijing-Shanghai (Jinghu)")

:frame (Ro2 / Roadways
:text "rail"
:Roadway "rail"))

FIGURE 1 – Illustration de la représentation HybridGraph pour les phrases exemple en anglais
« Nanjing est un important nœud ferroviaire de l’est de la Chine. Elle sert de jonction ferroviaire pour
la ligne Pékin-Shanghai (Jinghu). »

pourrait être trop volumineux pour être intégré tel quel au contexte si la phrase correspondante est
trop longue. Nous constatons que le graphe Penman contient généralement deux fois plus de tokens
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que le texte initial. Afin de permettre l’inclusion d’un plus grand volume de contexte, donc plus
d’informations récupérées, et sans dépasser la limite de tokens du LLM (par ex. 32 768 tokens pour
Mistral 8×7B quantisé), nous appliquons un filtrage des annotations FrameNet dans les représentations
contextuelles utilisées pour la génération, décrit dans la section suivante 3.1.

3.1 Filtrage d’annotations sémantiques (EN Filtrage)

Ce filtrage dépend de la question posée. Une extraction d’entités nommées est d’abord réalisée sur
la question à l’aide du modèle SpaCy en_core_web_trf 4 basé sur roberta-base, afin d’obtenir une
analyse robuste. Ensuite, parmi les annotations FrameNet du contexte récupéré, seules sont conservés
les Frames contenant au moins l’une des entités nommées détectées. Le graphe obtenu est beaucoup
plus concis. Les Frames contenant les entités nommées trouvées dans les questions posées encapsulent
généralement une forte densité d’informations sémantiques pertinentes, ce qui permet de conserver
les éléments les plus informatifs tout en réduisant le bruit contextuel. En général, lorsque le système
de recherche d’information identifie et récupère le contexte pertinent pour la requête, ce contexte est
ensuite enrichi de graphes FrameNet. La question est alors concaténée avec ce contexte augmenté,
puis l’ensemble est transmis au LLM afin de générer la réponse. Un exemple détaillé du filtrage est
détaillé dans l’annexe (voir B.1).

3.2 Méthode d’évaluation

Pour évaluer la qualité de génération des LLMs, nous avons utilisé les mesures suivantes : ROUGE-1,
MNLI, BertScore, Exact Inclusion et LLM score. ROUGE-1 calcule le recouvrement des unités
lexicales individuelles (unigrammes) entre le texte généré et le texte de référence, sans tenir compte
de l’ordre des mots ni de la syntaxe (Lin, 2004). La deuxième mesure utilisée est MNLI (Multi-Genre
Natural Language Inference) (Williams et al., 2018) avec spécifiquement le modèle facebook/bart-
large-mnli (Lewis et al., 2019). Fondée sur la tâche d’inférence de relations logiques entre deux
textes (Natural Language Inference), elle est utilisée pour quantifier la performance des modèles
de langage sur la compréhension de relations sémantiques complexes entre deux phrases. L’usage
de facebook/bart-large-mnli permet d’appliquer la métrique non seulement à des phrases isolées,
mais également à des segments textuels légèrement plus longs, contrairement aux premiers modèles
MNLI basés sur des architectures RNN. Cette métrique est ici particulièrement pertinente car elle
évalue la cohérence sémantique entre la réponse générée et la référence, et permet de tester la capacité
du modèle à raisonner, paraphraser et inférer. La troisième métrique utilisée est BertScore (Zhang
et al., 2020), qui évalue la similarité sémantique à l’aide de plongements de type BERT entre le texte
généré et la référence. La métrique Exact Inclusion est une adaptation de la métrique Exact Match
proposée dans SQuAD (Rajpurkar et al., 2016), qui vérifie si le texte généré correspond exactement
à la référence. Dans ce travail, nous adoptons une variante plus tolérante consistant à vérifier si la
référence est entièrement contenue dans la réponse générée, plutôt que d’exiger une correspondance
exacte. Enfin, nous utilisons une métrique de type LLM-as-a-judge, que nous appelons LLM Score,
inspirée de (Wang et al., 2023). Nous instruisons un LLM (ici Mistral 24B 5) pour évaluer la qualité
factuelle du texte généré par rapport à la référence. L’instruction utilisée est fournie en annexe (voir
C.1).

4. https://spacy.io/models/en#en_core_web_trf
5. https ://huggingface.co/dphn/Dolphin-Mistral-24B-Venice-Edition
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4 Expérience

4.1 Corpus

Le corpus utilisé dans nos expériences est le SQuAD 1.1 (Rajpurkar et al., 2016), un corpus de
référence couramment utilisé pour l’évaluation des approches de type RAG, sur la tâche de question-
réponse (Sawarkar et al., 2025; Veturi et al., 2024; Zhu, 2025; Zhang et al., 2025; Finardi et al., 2024;
Guo et al., 2025a).

Il s’agit d’un corpus de compréhension de lecture en anglais, conçu pour évaluer la capacité d’un
système à lire un texte et répondre à des questions associées. Dans la version 1.1, le corpus contient
plus de 100 000 paires question-réponse.

Dans le cadre de cette étude, nous sélectionnons aléatoirement 600 entrées issues du SQuAD 1.1,
chacune comportant des champs tels que question, contexte et réponses. La réponse correspond
toujours à un segment de texte extrait directement du paragraphe associé. Comme le SQuAD 1.1
couvre une large diversité thématique telle que la science, la culture, l’histoire, le divertissement, etc,
un corpus de test ainsi formé permet de tester les systèmes de RAG dans divers domaines.

4.2 Protocole expérimental

Le RAG textuel mis en œuvre dans nos expériences est la version classique, composée d’une base de
plongements lexicaux, d’un système de recherche d’information et d’un LLM. En effet, le système de
recherche d’information est fondé sur la recherche vectorielle appliquée à la base de plongements
lexicaux. Chaque question reçue est transformée en vecteur par un unique encodeur commun à tous
les plongements de la base, dans le but de retrouver les textes pertinents les plus similaires à la
question.

Pour construire cette base de plongements lexicaux, le contexte fourni dans le jeu de donnée SQuAD
1.1 est extrait et vectorisé par l’encodeur « E5-large-v2 », un encodeur bidirectionnel produisant des
plongements lexicaux de haute qualité pour une large variété de tâches (Wang et al., 2024). Aucun
découpage du texte (chunking) n’a été effectué lors de la création de bases de données, car chaque
contexte présente déjà une taille raisonnable (en moyenne 138 tokens par texte), suffisante pour être
représentatif et en même temps compatible avec la capacité de l’encodeur. De plus, cela simplifie le
traitement et évite la complexité liée à la segmentation des textes. Après chaque récupération, les
trois textes les plus pertinents sont conservés comme contexte.

Afin de déterminer les différents impacts des composants de notre architecture HybridGraph, nous
avons intégré différentes ressources de contexte dans nos expériences. Premièrement, nous supprimons
complètement le contexte textuel et ne gardons que le graphe Penman. La deuxième ressource ne
conserve qu’une version filtrée du graphe selon les entités nommées présentes dans la question.
La troisième est HybridGraph Penman associant un contexte textuel et le graphe représentant sa
sémantique. La quatrième ressource est identique à la précédente sauf que le graphe a été filtré en
fonction des entités. Enfin, un contexte purement textuel est utilisé comme référence de comparaison
par rapport à ces quatre types de ressources contextuelles.
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Nous obtenons ainsi cinq types de prompts différents pour la génération :

1. Penman (voir Annexe D.1)
2. Penman EN filtrée (voir Figure 3.1)
3. HybridGraph Penman (voir Figure 1)
4. HybridGraph Penman EN filtrée (voir Figure 3.1)
5. Texte seul (ressource d’étalonnage)

Le format Penman permet d’évaluer les impacts du remplacement de contexte textuel par son graphe
FrameNet. Le format HybridGraph Penman, dans lequel la phrase est concaténée à son graphe,
permettra de déterminer si l’ajout d’un graphe FrameNet enrichit réellement le contexte textuel, et si
remplacer entièrement le texte par un graphe entraîne une perte d’informations non représentées dans
les graphes FrameNet. Enfin, les variantes avec filtrage consistent à étudier si une focalisation sur
les entités nommées de la question pourrait donner une performance équivalente voire meilleure que
celle sans filtrage.

Les différentes ressources de contexte sont concaténées avec la question avant d’être transmises au
LLM pour générer la réponse. Dans les expériences, le LLM utilisé est toujours le Mistral 8×7B
quantisé 6. Nous avons calculé la significativité statistique (valeur P < 0.05) des résultats avec le test
des rangs signés de Wilcoxon (Hae-Young, 2014). Les résultats non-significatifs sont affichés avec un
fond gris dans le tableau 1.

Métriques % Texte Penman Penman EN filtrées HybridGraph Penman HybridGraph Penman
EN filtrée

ROUGE-1 Précision 17.3 14.7 9.8 18.6 16.9
ROUGE-1 Rappel 86.0 65.6 42.5 83.3 84.9
ROUGE-1 F1 26.3 21.8 14.5 27.4 25.7
MNLI Entailment 43.9 38.5 29.0 47.3 43.2
MNLI Contradiction 6.8 17.8 34.6 7.5 7.9
MNLI Neutral 49.3 43.8 36.5 45.3 49.0
BertScore Précision 82.9 82.8 82.4 83.2 82.8
BertScore Rappel 87.6 86.2 84.5 87.6 87.5
BertScore F1 85.2 84.4 83.4 85.3 85.1
Exact Inclusion 76.2 55.7 32.2 75.0 76.7
LLM Score 84.9 69.0 47.9 82.5 83.7

TABLE 1 – Avec 3 documents récupérés : comparaison Texte vs. Graphe et HybridGraph, les
résultats significatifs sont indiqués avec un fond clair et les meilleures performances en gras.

5 Analyse de résultats

Nous avons mené des analyses quantitatives et qualitatives sur l’ensemble du corpus de test (600
lignes) pour étudier rigoureusement les résultats de génération. Selon le tableau 1, les résultats
d’évaluation laissent à penser que dans notre système de RAG complet, le LLM avec un contexte
uniquement composé de graphes FrameNet n’est pas capable de générer une réponse de qualité.
De plus, le filtrage d’un tel graphe, pour ne retenir que les sous-graphes ayant les entités nommées
présentes dans la requête, dégrade significativement les performances du LLM.

6. https://huggingface.co/casperhansen/mixtral-instruct-awq
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Cependant, le contexte que nous appelons HybridGraph, associant le contexte textuel issu de la
recherche d’information avec des graphes FrameNet complets ou dans leur version filtrée permet au
LLM d’obtenir des performances globalement proches de celles obtenues avec un contexte purement
textuel, voire supérieures selon certaines mesures. Malheureusement, cette légère amélioration de
performances observée dans nos expériences n’est pas statistiquement significative. Néanmoins,
d’après notre analyse qualitative, nous observons que HybridGraph contribue à améliorer la factualité
des réponses générées par le LLM. Parmi les vingt-deux questions auxquelles le LLM a moins bien
répondu avec le contexte textuel qu’avec HybridGraph, les types d’imprécision sont :

1. Omission : le modèle omet un élément important de la réponse attendue.
Exemple :
— Pour la référence « les anciennes lignes ferroviaires de Jinghu et Huning », l’adjectif

« anciennes » est absent dans la réponse du LLM avec le contexte textuel.
2. Confusion sémantique : le modèle remplace une relation sémantique précise par une relation

proche mais incorrecte.
Exemples :
— Pour la question « À quelle époque l’Antarctique était-il encore relié à l’Australie ? », le

LLM confond la borne finale et l’intervalle temporel en répondant « pendant le Crétacé »
au lieu de « à la fin du Crétacé ».

— Le LLM confond l’auteur et le scénariste. Dans le contexte, « The BFG » est attribué
à Roald Dahl, tandis que le scénario du film adapté est écrit par Melissa Mathison. Le
modèle attribue le conte à Melissa Mathison au lieu de Roald Dahl.
Extrait du contexte : « Spielberg a tourné et travaille actuellement à la post-production
d’une adaptation du célèbre conte de Roald Dahl, Le Bon Gros Géant ... Le scénario du
film a été écrit par Melissa Mathison... ».

3. Sur-généralisation : le modèle propose plusieurs réponses possibles.
Exemple :
— Le LLM répond « fin du XVIIIe siècle ou début du XIXe siècle » alors que la réponse

exacte est « début du XIXe siècle ».
4. Confusion contextuelle : le modèle répond un élément proche dans le contexte mais incorrect.

Exemple :
— Dans la phrase mentionnant « recommandations de Bâle II », le LLM choisit « législateurs

européens », qui apparaît à proximité mais n’est pas la bonne réponse.
Extrait du contexte : « ...Les législateurs européens ont poussé de manière quelque peu
dogmatique à l’adoption des recommandations de Bâle II... ».

En revanche, l’insertion de graphes FrameNet entre les phrases semble aider à accentuer les informa-
tions essentielles, telles que les rôles des personnes (par exemple, l’inventeur). Nous avons également
identifié un cas dans lequel le LLM n’a pas su distinguer le scénariste de l’auteur de l’œuvre originale.
Par ailleurs, avec un contexte purement textuel, le LLM a tendance à s’appuyer sur ses propres
connaissances lorsque le contexte ne fournit pas d’informations pertinentes, malgré une consigne
explicite dans l’instruction lui demandant de ne pas le faire. En outre avec les HybridGraphs, la
différence de performance entre la version filtrée et la version non filtrée n’est pas statistiquement
significative selon trois des cinq mesures. Cela montre ainsi l’apport du filtrage des entités en termes
de diminution de la taille du contexte nécessaire à la génération lorsque l’on associe un contexte
textuel à une représentation sémantique explicite. Notre analyse qualitative montre également que le
LLM commet des erreurs sur des questions en grande partie similaires avec ou sans filtrage d’entité.

Notre évaluation humaine relève également plusieurs observations qui pourraient expliquer pourquoi
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HybridGraph n’est pas nettement supérieur à l’utilisation du seul contexte textuel. Bien que les
graphes sémantiques issus de FrameNet encodent de nombreuses informations avec les Frames et les
Frame Elements, ils omettent certaines informations présentes dans la phrase originale. Par exemple, la
concession « But » (mais) et la négation « didn’t » (n’a pas) n’apparaissent ni explicitement ni implici-
tement dans les graphes. Cette absence résulte des limites du modèle FrameSemanticTransformer-base,
le corpus d’entraînement comprend peu de données avec une négation. D’une manière générale,
certains types d’informations linguistiques ne sont que partiellement représentés dans FrameNet.
La modalité (probabilité, obligation, possibilité, etc.) n’est annotée que lorsqu’elle est lexicalisée
par un mot déclenchant un Frame modal. Le modèle automatique d’annotation (ici basé sur T5)
est donc limité par son corpus d’entraînement. Par ailleurs, FrameNet n’encode pas les auxiliaires
grammaticaux tels que « will » (aller, futur proche) ou « have » (avoir, passé composé) lorsqu’ils
servent uniquement à marquer le temps, l’aspect ou d’autres fonctions syntaxiques indépendantes
de sens lexical autonome. Dans notre corpus de test, 239 contextes sur 600 présentent une forme de
modalité. Parmi ceux-ci, seules 58 instances sont effectivement annotées par le modèle automatique.
L’analyse des formes de surface montre que les auxiliaires modaux sont la catégorie la plus fréquente,
représentant 33,44% des occurrences de modalité détectées au moyen d’une expression régulière.

Ainsi, représenter un texte uniquement par son graphe sémantique FrameNet conduit probablement
à ignorer des informations essentielles pour une interprétation complète et dégrade également la
compréhension linéaire du texte original. L’ajout d’un filtrage basé sur les entités nommées dans le
graphe accentue encore cette perte d’information. Pour ces raisons, il nous paraît pertinent d’explorer
la combinaison du texte et de son graphe FrameNet dans le cadre du RAG, ce qui correspond bien à
nos expériences HybridGraph.

En nous concentrant sur les questions auxquelles le LLM a moins bien répondu avec un contexte
d’HybridGraph, nous observons également plusieurs erreurs typiques :

1. Sur-utilisation du graphe : le LLM tend à privilégier les informations issues du graphe, même
lorsque la réponse est explicitement présente dans les phrases du contexte.
Exemples :
— Pour une question portant sur l’année d’implication de Tito dans les processus de paix

israélo-arabes, le modèle conclut à une absence d’information dans le graphe, alors que la
réponse (1967) est présente dans le texte

— De même, pour la question « Combien d’équipes sportives universitaires masculines
l’université Northwestern aligne-t-elle ? », le modèle échoue à exploiter les phrases du
contexte et se limite au graphe.

2. Rupture de continuité dans le contexte : l’insertion de graphes au sein du texte peut perturber la
lecture séquentielle et nuire à la capacité du modèle à relier des informations complémentaires.
Exemple :
— Dans l’extrait du contexte : « La British Architectural Library, parfois appelée bibliothèque

du RIBA, a été fondée en 1834 ... Avec désormais plus de quatre millions d’ouvrages,
c’est l’une des trois plus grandes bibliothèques d’architecture. », les deux informations
clés (en gras) apparaissent dans des phrases distinctes et sont séparées par le graphe
inséré. Cette dissociation pourrait être la raison pour laquelle le LLM ne parvient pas à les
combiner pour répondre correctement à la question portant sur le nombre d’ouvrages du
RIBA.

Enfin, nous avons réalisé des expériences complémentaires pour nous assurer de la robustesse de nos
résultats expérimentaux. Il est connu que les LLMs sont parfois sensibles aux petites variations de
forme des requêtes qu’ils reçoivent (Pecher et al., 2026). Étant donné une éventuelle dépendance
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au format de représentation sémantique des informations de contexte utilisées pour la génération,
nous avons d’abord conduit les mêmes expériences, mais en représentant systématiquement les
informations Penman en listes de triplets RDF plutôt qu’au format Penman. Les résultats obtenus
ne présentent pas de différence significative par rapport à ceux obtenus avec Penman. Puis dans une
seconde expérience, une variante de HybridGraph a été évaluée en concaténant chaque phrase son
graphe associé représenté sous forme d’une structure de clé-valeur de type JSON (la phrase servant
de clé et la liste de triplets correspondante servant de valeur). Là aussi les performances du LLM
demeurent quasiment équivalentes à celles observées avec notre format HybridGraph Penman.

6 Limitation

Bien que SQuAD 1.1 soit un jeu de données largement utilisé pour l’évaluation des systèmes de RAG,
il date de 2016. Le LLM utilisé dans nos expériences, Mistral 8×7B quantisé, est publié en 2023.
Il y a donc un risque de contamination des données de notre étude. Par ailleurs, les questions dans
SQuAD 1.1 ne sont peut être pas complètement adaptées pour évaluer notre méthodologie car elles
sont uniquement de type « extraction », ce qui demande peu de raisonnement et une compréhension
assez superficielle. De plus nous avons utilisé pour nos mesures les données d’entraînement et non
les données de test, ce qui peut introduire un biais.

7 Conclusion

Ce travail propose une approche appelée HybridGraph, qui consiste à enrichir les informations
de contexte issues de la phase de recherche d’information avant leur intégration dans la phase de
génération du système RAG-LLM. Dans cette approche, nous associons un contenu textuel avec son
graphe sémantique associé à base de cadres FrameNet. Ce format nous permet d’apprécier l’apport
de l’explicitation de la sémantique du contexte textuel lorsque celle-ci est fournie au LLM en charge
de la génération de la réponse. Bien que les performances du LLM avec un tel contexte ne soient pas
statistiquement différentes dans nos expériences de celles obtenues avec un contexte purement textuel,
notre analyse qualitative montre que cette sémantique explicite peut dans certains cas, améliorer
la précision factuelle des réponses générées. Des expériences complémentaires sont nécessaires
pour confirmer ou infirmer cet apport de manière générale. En revanche, le remplacement complet
du contexte textuel par le graphe FrameNet entraîne une dégradation importante de la qualité des
réponses produites par les LLMs. Par contre, dans le cas des expériences HybridGraph associant
un contexte textuel et un graphe FrameNet filtré selon les entités présentes dans la question, les
performances de la version filtrée ne montrent pas de différence statistiquement significative par
rapport à une approche sans filtrage, prouvant ainsi l’apport du filtrage des entités dans l’approche
HybridGraph pour ce qui concerne la diminution de la taille de la représentation sémantique explicite.

Afin d’approfondir l’étude des impacts de HybridGraph dans le cadre du RAG, il serait pertinent
d’évaluer cette approche sur des corpus comportant des questions de types variés, notamment des
tâches de raisonnement multi-sauts ou de résumé contextualisé. Un autre axe de recherche prometteur
consiste à affiner l’annotateur FrameNet, FST, afin d’obtenir des annotations plus précises et plus
cohérentes. Enfin, il serait également envisageable d’introduire le chaînage d’entités et la résolution
de coréférence dans les graphes, dans l’objectif de produire des graphes plus compacts, plus cohérents
et moins redondants.
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A Liste de triplets RDF

[[("important", "evokes", "Frame:Importance"),
("Frame:Importance", "hasRole:Factor", "railway")],
[("railway", "evokes", "Frame:Roadways"),
("Frame:Roadways", "hasRole:Roadway", "railway")],
[("hub", "evokes", "Frame:Political_locales"),
("Frame:Political_locales", "hasRole:Locale", "Nanjing"),
("Frame:Political_locales", "hasRole:Descriptor", "railway"),
("Frame:Political_locales", "hasRole:Relative_location",
"in eastern China")],
[("eastern", "evokes", "Frame:Part_orientational"),
("Frame:Part_orientational", "hasRole:Whole", "China")]]

B Filtrage d’annotations sémantiques (EN Filtrage)

B.1 Exemple du filtrage de l’HybridGraph

B.1.1 Contexte

Nanjing is an important railway hub in eastern China. It serves as rail junction for the Beijing-
Shanghai (Jinghu) (which is itself composed of the old Jinpu and Huning Railways), Nanjing-Tongling
Railway (Ningtong), Nanjing-Qidong (Ningqi), and the Nanjing-Xian (Ningxi) which encompasses
the Hefei-Nanjing Railway. Nanjing is connected to the national high-speed railway network by
Beijing-Shanghai High-Speed Railway and Shanghai-Wuhan-Chengdu Passenger Dedicated Line,
with several more high-speed rail lines under construction.
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B.1.2 Avant le filtrage

Nanj ing i s an i m p o r t a n t r a i l w a y hub i n e a s t e r n C h i n a .
( Sen t1 / S e n t e n c e

: f rame ( Im1 / I m p o r t a n c e
: t e x t " i m p o r t a n t "
: F a c t o r " r a i l w a y hub " )

: f rame ( Ro1 / Roadways
: t e x t " r a i l w a y "
: Roadway " r a i l w a y " )

: f rame ( Po1 / P o l i t i c a l _ l o c a l e s
: t e x t " hub "
: Lo ca l e " Nan j ing "
: D e s c r i p t o r " r a i l w a y "
: R e l a t i v e _ l o c a t i o n " i n e a s t e r n China " )

: f rame ( Pa1 / P a r t _ o r i e n t a t i o n a l
: t e x t " e a s t e r n "
: Whole " China " ) )

I t s e r v e s as r a i l j u n c t i o n f o r t h e B e i j i n g − S h a n g h a i ( J i n g h u ) ( which
i s i t s e l f composed of t h e o l d J i n p u and Huning Ra i lways ) ,
N a n j i n g − T o n g l i n g Rai lway ( Ning tong ) , Nanj ing−Qidong ( Ningq i ) , and
t h e Nanj ing−Xian ( Ningx i ) which encompasses t h e H e f e i − N a n j i n g
R a i l w a y .

( Sen t2 / S e n t e n c e
: f rame ( As1 / A s s i s t a n c e

: t e x t " s e r v e s "
: He lp e r " I t "
: Goal " a s r a i l j u n c t i o n f o r t h e B e i j i n g − S h a n g h a i ( J i n g h u )

( which i s i t s e l f composed of t h e o l d J i n p u and Huning
Ra i lways ) , N a n j i n g − T o n g l i n g Rai lway ( Ningtong ) ,
Nanj ing−Qidong ( Ningq i ) , and t h e Nanj ing−Xian ( Ningx i )
which encompasses t h e H e f e i − N a n j i n g Rai lway " )

: f rame ( Ro1 / Roadways
: t e x t " r a i l "
: Roadway " r a i l " )

: f rame ( Ag1 / Age
: t e x t " o l d "
: E n t i t y " J i n p u and Huning Ra i lways " )

: f rame ( Ro2 / Roadways
: t e x t " Ra i lways "
: Name " J i n p u and Huning "
: Roadway " Ra i lways " )

: f rame ( Ro3 / Roadways
: t e x t " Rai lway "
: Name " N a n j i n g − T o n g l i n g "
: Roadway " Rai lway " )

: f rame ( Ro4 / Roadways
: t e x t " Rai lway "
: Name " H e f e i − N a n j i n g "
: Roadway " Rai lway " ) )

Nan j ing i s c o n n e c t e d t o t h e n a t i o n a l h i gh −s pe ed r a i l w a y ne twork by
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B e i j i n g − S h a n g h a i High−Speed Rai lway and Shanghai−Wuhan−Chengdu
P a s s e n g e r D e d i c a t e d Line , w i th s e v e r a l more h i gh −s p ee d r a i l l i n e s
unde r c o n s t r u c t i o n .

( Sen t3 / S e n t e n c e
: f rame ( At1 / A t t a c h i n g

: t e x t " c o n n e c t e d "
: I tem " Nan j ing "
: Goal " t o t h e n a t i o n a l h i gh − s p ee d r a i l w a y ne twork "
: Connec to r " by B e i j i n g − S h a n g h a i High−Speed Rai lway and

Shanghai−Wuhan−Chengdu P a s s e n g e r D e d i c a t e d Line " )
: f rame ( Po1 / P o l i t i c a l _ l o c a l e s

: t e x t " n a t i o n a l "
: Lo ca l e " n a t i o n a l " )

: f rame ( Ro1 / Roadways
: t e x t " r a i l w a y "
: Roadway " r a i l w a y " )

: f rame ( Ne1 / Network
: t e x t " ne twork "
: P o s s e s s o r " n a t i o n a l "
: Nodes " h i g h − s p e e d r a i l w a y "
: Network " ne twork " )

: f rame ( Ro2 / Roadways
: t e x t " Rai lway "
: Name " B e i j i n g − S h a n g h a i High−Speed "
: Roadway " Rai lway " )

: f rame ( Ro3 / Roadways
: t e x t " Line "
: C h a r a c t e r i s t i c " D e d i c a t e d "
: Roadway " Line " )

: f rame ( Ro4 / Roadways
: t e x t " r a i l "
: Roadway " r a i l " )

: f rame ( Bu1 / B u i l d i n g
: t e x t " c o n s t r u c t i o n "
: C r e a t e d _ e n t i t y " s e v e r a l more h i gh − sp ee d r a i l l i n e s " ) )

Listing 1 – Exemple de HybridGraph avant le filtrage EN
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B.1.3 Après le filtrage

Nanj ing i s an i m p o r t a n t r a i l w a y hub i n e a s t e r n C h i n a .
I t s e r v e s as r a i l j u n c t i o n f o r t h e B e i j i n g − S h a n g h a i ( J i n g h u ) ( which

i s i t s e l f composed of t h e o l d J i n p u and Huning Ra i lways ) ,
N a n j i n g − T o n g l i n g Rai lway ( Ning tong ) , Nanj ing−Qidong ( Ningq i ) , and
t h e Nanj ing−Xian ( Ningx i ) which encompasses t h e H e f e i − N a n j i n g
R a i l w a y .

( S2 / Sen t
: f rame ( As1 / " A s s i s t a n c e "

: t e x t " s e r v e s "
: He lp e r " I t "
: Goal " a s r a i l j u n c t i o n f o r t h e B e i j i n g − S h a n g h a i ( J i n g h u )

( which i s i t s e l f composed of t h e o l d J i n p u and Huning
Ra i lways ) , N a n j i n g − T o n g l i n g Rai lway ( Ningtong ) ,
Nanj ing−Qidong ( Ningq i ) , and t h e Nanj ing−Xian ( Ningx i )
which encompasses t h e H e f e i − N a n j i n g Rai lway " ) )

Nan j ing i s c o n n e c t e d t o t h e n a t i o n a l h i gh −s pe ed r a i l w a y ne twork by
B e i j i n g − S h a n g h a i High−Speed Rai lway and Shanghai−Wuhan−Chengdu
P a s s e n g e r D e d i c a t e d Line , w i th s e v e r a l more h i gh −s p ee d r a i l l i n e s
unde r c o n s t r u c t i o n .

( S3 / Sen t
: f rame ( At1 / " A t t a c h i n g "

: t e x t " c o n n e c t e d "
: I tem " Nan j ing "
: Goal " t o t h e n a t i o n a l h i gh − s p ee d r a i l w a y ne twork "
: Connec to r " by B e i j i n g − S h a n g h a i High−Speed Rai lway and

Shanghai−Wuhan−Chengdu P a s s e n g e r D e d i c a t e d Line " )
: f rame ( Ro1 / " Roadways "

: t e x t " Rai lway "
: Name " B e i j i n g − S h a n g h a i High−Speed "
: Roadway " Rai lway " ) )

Listing 2 – Exemple de HybridGraph après le filtrage EN
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C Instruction (Prompts)

C.1 Métrique LLM Score

[ INST ] You a r e an e x p e r t e v a l u a t o r . Your t a s k i s t o j u d g e how w e l l t h e
A c t u a l Answer r e s p o n d s t o t h e Ques t ion , u s i n g t h e R e f e r e n c e Answer as
t h e ground t r u t h .

G u i d e l i n e s :
− R e t u r n on ly a s i n g l e i n t e g e r s c o r e from 0 t o 10 .
− 0 = c o m p l e t e l y i n c o r r e c t ( does n o t answer t h e q u e s t i o n o r c o n t r a d i c t s

t h e r e f e r e n c e ) .
− 10 = f u l l y c o r r e c t , answer s t h e q u e s t i o n , and matches t h e r e f e r e n c e

mean ing .
− I n t e r m e d i a t e s c o r e s = p a r t i a l l y c o r r e c t , i n c o m p l e t e , o r somewhat

a l i g n e d wi t h t h e r e f e r e n c e .
− The A c t u a l Answer may be a f u l l s e n t e n c e , w h i l e t h e R e f e r e n c e Answer

may be a p h r a s e o r segment o f t h e c o r r e c t i n f o r m a t i o n .
− P e n a l i z e i f t h e A c t u a l Answer i n t r o d u c e s i r r e l e v a n t o r i n c o r r e c t

i n f o r m a t i o n .

Q u e s t i o n : { e n t r y [ ’ q u e s t i o n ’ ] }

A c t u a l Answer : { e n t r y [ ’ g e n e r a t e d _ a n s w e r ’ ] }

R e f e r e n c e Answer : { e n t r y [ ’ answer ’ ] }

Score (0 −10 ) : [ / INST ]
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D Exemples de ressources de contexte

D.1 Penman

(Root_1 / Root) représente la racine du graphe. Celle-ci regroupe l’ensemble des informations
FrameNet extraites des phrases du texte annoté. La racine est reliée à autant de nœuds Sentence
qu’il y a de phrases dans le texte. Chaque nœud de phrase est instancié sous la forme Sent#, où le
numéro correspond à son indice dans le texte (à partir de 1). Chaque nœud de phrase est ensuite
relié à l’ensemble des Frames détectés, par une relation portant le nom du Frame. Chaque Frame est
lui-même connecté à ses Frame Elements. La relation :text introduit la valeur des Frames, et la valeur
des Frame Elements est directement annotée juste après. Voici un exemple de graphe Penman :

(R1 / Root
:Sentence (Sent1 / Sentence

:frame (Po1 / Possession
:text "have"
:Owner "I"
:Possession "an apple")))

FIGURE 2 – Exemple de graphe Penman

D.2 HybridGraph Penman

Ici, chaque phrase est suivie directement par son graphe Penman. Il faut noter que le graphe de chaque
phrase commence directement par le nœud Sentence. La variable des nœuds Sentence est toujours
nommé comme Sent# mais il n’y a plus de nœud de racine (Root_1 / Root) comme dans le graphe
Penman.

I have an apple.
(Sent1 / Sentence

:frame (Po1 / Possession
:text "have"
:Owner "I"
:Possession "an apple"))

FIGURE 3 – Exemple de HybridGraph Penman
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