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Pr�esentation du m�emoire
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Introdu
tionL'�etude de la \
ompr�ehension" du langage humain par une ma
hine a �et�e entam�eed�es l'apparition des outils (des ma
hines �el�e
troniques mais �egalement des th�eories etdes algorithmes asso
i�es) 
apables de r�ealiser 
ette tâ
he de fa�
on automatique | enparti
ulier 
eux 
on�
us par Turing ([Turing, 1950℄). Elle s'appuie sur des �etudes lin-guistiques, ant�erieures �a l'av�enement des ordinateurs, et tente de r�esoudre le probl�emepos�e par les di��eren
es entre une langue naturelle, naturellement ambigu�e, et un lan-gage arti�
iel dont l'interpr�etation doit être fon
tionnellement d�eterministe. Un nombreimportant de travaux, li�es �a la diversit�e de la 
ommunaut�e s
ienti�que propre �a 
e do-maine, montre l'envergure et la 
omplexit�e de 
e probl�eme. Il doit être abord�e surdi��erents niveaux, 
ar la seule 
onnaissan
e du sens des mots n'est pas suÆsante pourinterpr�eter un �enon
�e : il est indispensable de disposer en plus des 
onnaissan
es stru
-turelles (r�egles morphologiques de 
onstru
tion des mots, r�egles syntaxiques de 
om-position des phrases), �eventuellement des 
onnaissan
es extra-langagi�eres (le domainetrait�e, l'intention d'un lo
uteur, . . . ).Le probl�eme pratique pos�e en re
onnaissan
e de la parole 
onsiste �a asso
ier �a unesuite de sons (repr�esent�es par un signal a
oustique) un texte 
ompos�e de mots d'unelangue, agen
�es suivant des lois (les r�egles de grammaire). La r�esolution de 
ette tâ
hepasse par une su

ession de traitements a
oustiques et syntaxiques, 
ha
un s'appuyantsur un ensemble de 
onnaissan
es repr�esent�ees par des mod�eles. L'analyse a
oustiqueseule ne suÆt pas �a re
onnâ�tre exa
tement la phrase pronon
�ee, entre autres �a 
ause dela variabilit�e de la voix humaine. Ainsi, dans un syst�eme de re
onnaissan
e tradition-nel, elle est asso
i�ee �a l'analyse syntaxique, dont le but est de d�eterminer la s�equen
ea
oustique la plus ad�equate par rapport �a un mod�ele de langage.Dans 
e do
ument, nous nous pen
hons sur la 
onstru
tion automatique et l'�evalua-tion de mod�eles syntaxiques utilis�es dans le 
ontexte de re
onnaissan
e de la parole. Cedomaine est ri
he en r�esultats th�eoriques et en m�ethodologies. Il existe 
ependant unemonotonie quant �a leur emploi dans les appli
ations r�eelles : on ne ren
ontre en pra-tique que les mod�eles probabilistes, �a d�ependan
e syntaxique �xe faible, et en 
e
i tr�es�eloign�es de la syntaxe de la langue naturelle. L'obje
tif de notre �etude est de proposerune appro
he alternative, reposant sur les mod�eles hybrides : les grammaires sto
has-tiques r�eguli�eres, qui int�egrent l'information stru
turelle et probabiliste.3



Les te
hniques employ�ees au 
ours des travaux expos�es i
i font en majorit�e partie dudomaine de l'apprentissage automatique. Certaines parties de 
e manus
rit font appel�a des 
onnaissan
es a priori sur la langue fran�
aise.Le 
orps du do
ument est divis�e en deux grandes parties. La premi�ere, 
ompos�eede trois 
hapitres, introduit les 
on
epts manipul�es dans la deuxi�eme partie. Ainsi lepremier 
hapitre par
ourt l'ensemble des appro
hes dont l'objet est la mod�elisationdes langages formels et naturels, pr�esente les prin
ipes de leur 
onstru
tion et de leur�evaluation. Le deuxi�eme 
hapitre est fo
alis�e sur l'apprentissage automatique des gram-maires formelles. Il pr�esente le 
adre formel et m�ethodologique du domaine. Finalement,le troisi�eme 
hapitre d�e
rit en d�etail une te
hnique parti
uli�ere | la 
orre
tion d'erreurspour les s�equen
es et langages formels | qui sont �a la base des propositions �gurantdans la suite du do
ument.La deuxi�eme partie est 
ompos�ee de quatre 
hapitres et regroupe l'ensemble destravaux r�ealis�es par l'auteur. Le premier 
hapitre d�e
rit un algorithme d'apprentis-sage des grammaires r�eguli�eres | ECGI ([Rulot & Vidal, 1988℄) | et en propose uneam�elioration. Le deuxi�eme 
hapitre soul�eve le probl�eme de l'�evaluation de la qualit�edes grammaires sto
hastiques et non-sto
hastiques, et, par prolongement de 
e th�eme,propose une nouvelle te
hnique de lissage. Le 
hapitre suivant montre que l'utilisationdes te
hniques de 
lustering1 appliqu�ees aux 
as des grammaires r�eguli�eres probabilistess'av�ere eÆ
a
e. En�n, le dernier 
hapitre de 
ette partie pr�esente une m�ethode originalepour apprendre les grammaires �a partir du 
orpus des s�equen
es pr�ealablement 
lass�ees.Les annexes situ�ees en �n du rapport 
ontiennent la des
ription des jeux de donn�ees(
orpus, di
tionnaire) utilis�ees au 
ours de nos travaux.Ce travail a �et�e e�e
tu�e dans le 
adre de la 
onvention CTI 97-1B-004, sign�ee ave
Fran
e T�el�e
om.

1terme anglais habituellement utilis�e pour d�esigner les te
hniques de 
lassi�
ation automatique non-supervis�ee. 4
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Chapitre 1Mod�eles de langageL'�etude du langage naturel est usuellement divis�ee en quatre niveaux : lexi
al,syntaxique, s�emantique et pragmatique [Jurafsky & Martin, 2000℄. Cha
un d'eux estg�en�erateur d'ambigu��t�es : un même mot peut avoir plusieurs signi�
ations, par exemplele mot ferme peut d�esigner un objet, une qualit�e ou une a
tion ; une phrase peut avoirplusieurs interpr�etations grammati
ales et s�emantiques, 
omme : \Jean voit la porte etla ferme" ; en�n des suites de phrases peuvent avoir plusieurs interpr�etations, 
ommedans : \Mon on
le 
onstruit un bateau. Il faudra que je m'en o

upe." (le en peut s'ap-pliquer �a l'on
le, �a l'a
tion de 
onstruire ou au bateau). De 
e fait, pour tout syst�emede traitement automatique de la langue naturelle, la r�esolution satisfaisante des am-bigu��t�es est un des obje
tifs prioritaires. Pour être eÆ
a
e, elle doit atteindre deuxbuts : produire l'analyse la plus naturelle 
'est-�a-dire l'interpr�etation pr�ef�er�ee d'unephrase donn�ee, tout en limitant les ressour
es 
omputationelles.Ce 
hapitre met un a

ent parti
ulier sur la mod�elisation syntaxique d'un langage :nous mentionnons les mod�eles 
ouramment utilis�es (en parti
ulier 
eux qui ont leurpla
e dans une 
hâ�ne de re
onnaissan
e de la parole), ainsi que les diverses appro
hespour les 
onstruire et pour les �evaluer.1.1 Obje
tif des mod�eles de langage1.1.1 Bref historiqueDurant les trente derni�eres ann�ees, beau
oup d'e�orts ont �et�e 
onsa
r�es pour per-mettre aux ordinateurs de \
omprendre" le langage humain, au moins �a un degr�e limit�e.Deux 
ommunaut�es relativement ind�ependantes sont 
on
ern�ees par 
es travaux : d'unepart 
elle du Traitement Automatique de la Langue Naturelle (TALN) qui �etudie es-sentiellement la langue �e
rite. Elle a surtout produit des m�ethodes symboliques qui per-mettent de faire de l'analyse syntaxique des textes, l'assignation du sens �a une phrase,l'extra
tion des 
onnaissan
es �a partir des 
orpus, et
. D'autre part, la 
ommunaut�e deTraitement Automatique de la Langue Parl�ee (TALP) s'est trouv�ee fa
e au 
onstat qu'ilest pratiquement impossible d'identi�er 
orre
tement les mots pronon
�es uniquement�a partir du signal sonore. On a don
 
on�
u des mod�eles syntaxiques lo
aux : leur rôle7



8 Obje
tif des mod�eles de langage
onsiste �a pr�edire le mot suivant en prenant en 
ompte quelques mots d�ej�a re
onnus.Ces m�ethodes ont re
ours essentiellement aux outils probabilistes.Depuis peu, on assiste �a un rappro
hement des deux familles. Les outils de traite-ment automatique des langues s'enri
hissent de l'utilisation des te
hniques statistiques(par exemple l'asso
iation de probabilit�es aux r�egles d'une grammaire). De l'autre 
ot�e,on tend �a inje
ter des 
onnaissan
es linguistiques dans les mod�eles purement proba-bilistes (
omme les 
lasses grammati
ales des mots, des 
onnaissan
es a priori sur lesr�egles des grammaires pour guider le d�e
odage d'un treillis a
oustique, et
.).En pratique, les te
hniques et les 
onnaissan
es a
tuelles �etant insuÆsantes pourmod�eliser la totalit�e d'une langue, les appli
ations se limitent en g�en�eral �a des domaineso�u le vo
abulaire, la syntaxe, la s�emantique et la pragmatique (ou une 
ombinaison desquatre) sont restreints.1.1.2 Pla
e des mod�eles de langage dans le pro
essus de re
onnais-san
e de la parole 
ontinueLes syst�emes de TALP travaillent sur un signal de parole non d�e
od�e, en oppositionave
 les syst�emes de TALN qui s'o

upent des �enon
�es linguistiques (habituellement dutexte �ele
tronique). Une �etape de re
onnaissan
e1 est don
 n�e
essaire ; elle a longtemps
onstitu�e un point d'a
hoppement majeur du fait de l'extrême variabilit�e a
oustique (in-tralo
uteur et interlo
uteur) du signal de parole. Les syst�emes a
tuels de re
onnaissan
ede parole reposent sur l'emploi g�en�eralis�e des HMM2. Il s'agit de mod�eles sto
hastiques,dans lesquels les r�ealisations a
oustiques des phon�emes et les s�equen
es de phon�emes
onstituant l'�enon
�e sont mod�elis�ees sous forme probabiliste ([Rabiner, 1989℄). Unmod�ele de langage est utilis�e pour 
ontraindre la re
onnaissan
e et r�eduire ainsi l'es-pa
e de re
her
he du d�e
odage a
ousti
o-phon�etique. Cette mod�elisation (�egalementstatistique dans la majorit�e des appli
ations) repose g�en�eralement sur une estimation,�a partir de grands 
orpus, des probabilit�es d'o

urren
e d'un mot 
onnaissant ses N�1pr�ed�e
esseurs ; on appelle 
e
i le mod�ele \N -gram" (
f. se
tion 1.2.2). Connaissant l'ob-servation a
oustique O 
orrespondant au signal de parole, le pro
essus de re
onnais-san
e 
onsiste alors �a re
her
her la s�equen
e de mots bw (dans l'ensemble W de toutesles phrases possibles) qui maximise la probabilit�e a posteriori p(w j O) :bw = argmaxfw2Wg p(wjO) = argmaxfw2Wg p(w)p(Ojw)p(O)ave
 :p(w) : probabilit�e d'o

urren
e de la s�equen
e w via un mod�ele de langage N -gram ;p(Ojw) : probabilit�e d'observation de O 
onnaissant W , 
al
ul�ee par un mod�ele a
ous-tique HMM ;1le passage de l'�enon
�e sous forme de signal sonore vers sa forme textuelle.2de l'anglais : Hidden Markov Model | 
hâ�nes de Markov 
a
h�ees.



Mod�eles de langage 9p(O) : probabilit�e du signal a
oustique O.La diÆ
ult�e de d�eterminer ave
 exa
titude les mots pronon
�es en se servant uni-quement de la relation dire
te entre le signal et le mod�ele des mots vient notammentdes homophonies ou des mots �a sonorit�e pro
he (par exemple vent et vend, boue etbout, et
.). Pour d�esambigu��ser parmi les nombreuses propositions de suites de motsque produit la partie a
oustique du logi
iel de re
onnaissan
e, il est indispensable dere
ourir �a l'information 
ontextuelle. Ce rôle est rempli par le mod�ele de langage.Usuellement, l'ensemble des hypoth�eses pour une phrase pronon
�ee est (impli
i-tement) organis�e en un treillis de mots (
f. Fig. 1.1). Nous ne donnons i
i qu'unedes
ription tr�es s
h�ematique de sa 
onstru
tion : �etant donn�e un vo
abulaire asso
i�e �ala tâ
he, 
haque mot du vo
abulaire se voit attribuer un s
ore sonore sur un 
ertainintervalle de temps. A�n de restreindre l'espa
e de re
her
he3, les mots ave
 un s
ore4sup�erieur �a une valeur �xe sont 
onsid�er�es 
omme invalides et rejet�es. Les mots restantssont organis�es en un graphe a
y
lique, orient�e selon l'axe du temps. La suite de motssolution (id�ealement : la phrase pronon
�ee) est un des 
hemins qui m�enent �a travers
e graphe. Le par
ours est fait dans le sens 
roissant des unit�es de temps (i
i : de lagau
he vers la droite), le d�ebut et la �n �etant le mot initial et le mot �nal de l'�enon
�e.Le mod�ele de langage sert �a guider la re
her
he de 
e 
hemin. Ce pro
essus 
onsiste �ad�eterminer la suite la plus probable relativement au mod�ele.

t

meublesces laqués rideaux

ris

sais

sème

notais la mairie

faible elle à quai

bleu

aimepanse le

ce

semait lac hais

mobile que

manquer

ce ces mes laquais

ris

danse

prie

Fig. 1.1: Fragment d'un treillis de mots. Les tron�
ons 
orrespondent 
ha
un �a un motdot�e d'un s
ore a
oustique (omis sur la �gure). Les mots sur le fond gris�e, mis bout �about, 
onstituent une solution retourn�ee par l'algorithme d'alignement ave
 un mod�ele delangage. Sur 
et exemple arti�
iel, le texte suivant ([Cros, 1873℄) a �et�e \mod�elis�e" :Dans 
es meubles laqu�es, rideaux et dais moroses,Danse, aime, bleu laquais. Ris d'oser des mots roses.3a
tion n�e
essaire si l'on veut obtenir un temps de 
al
ul raisonnable : le treillis augmente plusqu'exponentiellement en fon
tion de la taille du vo
abulaire.4donn�e en g�en�eral par : � log p(OjW ).



10 Panorama su

in
t des mod�eles de langageLa te
hnique la plus 
ourante est 
elle de d�e
odage par l'algorithme de Viterbi ([Vi-terbi, 1967℄) qui est une variante de la programmation dynamique : le treillis est par-
ouru de la gau
he vers la droite et �a 
haque intervalle temporel ti le meilleur 
heminest 
al
ul�e en fon
tion des valeurs obtenues pour ti�1, 
umul�e ave
 des valeurs estim�eespar le mod�ele �a ti.1.2 Panorama su

in
t des mod�eles de langageDeux tendan
es prin
ipales se d�egagent a
tuellement en linguistique informatique,l'une bas�ee sur l'utilisation de grammaires formelles �etendues, l'autre sur des mod�elesstatistiques. Cette se
tion pr�esente su

essivement les deux appro
hes, leur formalismeet leur emploi pratique. Quelques appro
hes hybrides, issues pour la plupart du domainede l'apprentissage automatique, sont pr�esent�ees en troisi�eme partie.1.2.1 Mod�eles symboliques1.2.1.1 Appro
hes alg�ebriquesNotions de baseLes notions pr�esent�ees i
i font partie de la Th�eorie de Langages et sont essentielles�a la d�e�nition des grammaires formelles.La plus petite unit�e de la th�eorie de langages est un symbole (ou en
ore une lettre,un �el�ement ou un 
ara
t�ere). La fa�
on de le repr�esenter peut être quel
onque : une lettrede l'alphabet romain, un nombre, un dessin, et
. L'ensemble des symboles utilis�es dansun probl�eme donn�e forme un alphabet.D�e�nition 1 Un alphabet est un ensemble �ni de symboles5. 2Un alphabet est souvent not�e par � et sa taille (le nombre de symboles qu'il 
ontient)par j�j. Les symboles d'un alphabet sont utilis�es pour 
omposer les phrases :D�e�nition 2 Une phrase d�e�nie sur un alphabet est une suite d�enombrable d'�el�ementsde 
et alphabet. 2�A la pla
e du mot phrase on utilise aussi largement les termes s�equen
e ou 
hâ�ne6.Ce sont des �el�ements d'un langage :5remarquons que les mod�eles HMM attribuent une probablilit�e �a une s�equen
e �e
rite sur un alphabetqui peut être in�ni : les symboles sont des ve
teurs dans IRp.6en Th�eorie de Langages on utilise plutôt le terme : mot. Nous pref�erons 
ependant l'emploi du termephrase, plus adapt�e pour d�e
rire la syntaxe de la langue naturelle dont le traitement automatique o

upeune pla
e 
entrale dans 
e do
ument. Par ailleurs, en traitement de la langue naturelle, l'alphabet �est le vo
abulaire de l'appli
ation (et non l'alphabet de la langue �e
rite ou un alphabet phon�etique).



Mod�eles de langage 11D�e�nition 3 Un langage est un ensemble de phrases d�e�nies sur le même alphabet. 2Pour d�e
rire fon
tionnellement un langage (ou pour g�en�erer des phrases qui le 
om-posent), il est n�e
essaire de disposer de son mod�ele. En e�et une simple �enum�erationde toutes les phrases n'est pas toujours possible (dans le 
as des langages in�nis) nimême satisfaisante d'un point de vue pratique. La des
ription la plus employ�ee est unegrammaire.Grammaires formellesD�e�nition 4 Une grammaire est un quadruplet G = (N;�; R; S) o�u :� N est l'ensemble d'�el�ements non-terminaux.� � est l'ensemble des symboles terminaux qui 
omposent l'alphabet. On dit que lelangage g�en�er�e par la grammaire est d�e�ni sur �.� R est un ensemble �ni de r�egles, �egalement appel�ees produ
tions ou r�egles der�e�e
riture.� S est le symbole de d�epart ou \axiome" (S 2 N). C'est �a partir de 
e symboleque l'on 
ommen
era la g�en�eration de mots au moyen de la grammaire. 2Une r�egle s'�e
rit sous la forme de deux parties s�epar�ees par une 
�e
he. Sa signi�
a-tion intuitive est que la partie gau
he peut être rempla
�ee (ou \r�e�e
rite") par la partiedroite de 
ette r�egle. Par exemple : A! xBsigni�e : \A peut être r�e�e
rit en : xB" (
f. Exemple 1, page 13).Les grammaires sont habituellement 
lass�ees en quatre types, suivant les restri
tionsque l'on pla
e sur la forme de leurs r�egles. �A 
haque 
lasse de grammaires 
orrespondun ensemble de propri�et�es formelles et un type de ma
hine th�eorique (un automate) quianalyse (ou produit) le langage 
orrespondant. Plus la grammaire est 
ontrainte, plusl'automate est simple, plus son fon
tionnement est eÆ
a
e (
'est-�a-dire qu'il a besoinde moins de ressour
es en temps et en espa
e m�emoire pour analyser une phrase d'unelongueur donn�ee). Les types de grammaires propos�ees par [Chomsky, 1957℄ sont lessuivants :Type 0 : Pas de restri
tion sur les r�egles. Les grammaires de 
e type, appel�ees lesgrammaires �a stru
ture de phrase, sont �equivalentes �a la Ma
hine de Turing.Type 1 : Grammaires sensibles au 
ontexte. Les r�egles s'�e
rivent�A
 ! ��
ave
 :A 2 N;�; �; 
 2 (� [N)�



12 Panorama su

in
t des mod�eles de langageI
i, un non-terminal A est rempla
�e par une suite de symboles �, s'il se trouvedans un 
ontexte sp�e
i�que : entre � et 
.Type 2 : Grammaires hors-
ontexte. Dans 
es grammaires, toutes les produ
tionsdoivent avoir la forme :A! �o�u A 2 N et o�u il n'y a pas de restri
tion sur �. Une grammaire est don
 hors-
ontexte si le membre gau
he de 
ha
une de ses produ
tions est 
onstitu�e d'unseul symbole non-terminal.Type 3 : Grammaires r�eguli�eres. Une grammaire est r�eguli�ere si toutes ses produ
tionsont l'une des deux formes :A! aBA! ao�u A;B 2 N et a 2 ��. Toute produ
tion d'une grammaire r�eguli�ere a don
 unmembre gau
he 
onstitu�e d'un seul non-terminal et un membre droite 
onstitu�ed'un symbole terminal, �eventuellement suivi d'un seul non-terminal.Les types de grammaires �enum�er�es plus haut sont li�es par une relation d'in
lusionstri
te : Type 3 � Type 2 � Type 1 � Type 0Par exemple, toute grammaire r�eguli�ere est aussi une grammaire hors-
ontexte ; par
ons�equent les familles de langages 
orrespondants sont �egalement in
lus les uns dansles autres : un langage engendr�e par une grammaire de type 3 peut l'être �egalementpar une grammaire de type 2, mais l'inverse n'est pas toujours vrai.Le probl�eme de l'analyse syntaxique d'une phrase (
elui de savoir si une s�equen
equel
onque appartient ou non au langage de la grammaire) n'a pas le même degr�e de
omplexit�e selon la 
lasse de grammaire 
onsid�er�ee. Pour les grammaires de type 3,les ressour
es en temps n�e
essaires sont proportionnelles �a la longueur de la s�equen
e(
omplexit�e lin�eaire). Pour les grammaires de type 2, les ressour
es en temps n�e
essairessont, dans le pire des 
as, proportionnelles �a la longueur de la s�equen
e �elev�ee �a une
ertaine puissan
e p (
omplexit�e polynômiale | en pratique p = 3 ou p = 2 : voir[Aho & Ullman, 1972℄). Pour les grammaires de type 1 la 
omplexit�e est une fon
tionexponentielle de la longueur de la s�equen
e, 
e qui range le probl�eme de l'analyse de
es grammaires dans la 
at�egorie des probl�emes dits NP-diÆ
iles.La Fig. 1.2 de l'exemple qui suit montre une grammaire de type 3 (grammairer�eguli�ere) qui g�en�ere tous les nombres impairs, sup�erieurs ou �egaux �a 5 et repr�esent�esen base 2 :



Mod�eles de langage 13Exemple 1 :G = (N;�; R; S) ave
 :N = fS;A;Bg� = f0; 1gR = 8>>>>>><>>>>>>:
S ! 1AA! 0AA! 1AA! 0BA! 1BB ! 1

9>>>>>>=>>>>>>; Fig. 1.2: Une Grammaire R�eguli�ere.Selon 
ette grammaire la 
hâ�ne 1011 est g�en�er�ee par :S ! 1A! 10A! 101B ! 1011 2Chaque type de grammaire d�e
rit un type 
orrespondant de langage. En parti
ulierles langages r�eguliers, d�e
rits par les grammaires de type 3, poss�edent un ri
he 
adrealg�ebrique. La 
lasse des langages r�eguliers est ferm�ee par les op�erations d'union, de
on
at�enation et de fermeture it�erative7 et de la d�e�nition d'un 
ompl�ement. L'autreavantage de 
ette 
lasse vient de la vari�et�e des des
riptions de ses �el�ements : une gram-maire r�eguli�ere peut aussi être d�e�nie par une expression r�eguli�ere ou par un automate�ni.Automates �nisIntuitivement, un automate est une ma
hine qui, �etant donn�ee une phrase, la re-
onnâ�t (ou : l'a

epte) 
omme appartenant ou non au langage qu'il d�e
rit. Nos travaux�etant fo
alis�es sur l'apprentissage des automates �nis, nous donnons leur d�e�nition
i-dessous :D�e�nition 5 Un Automate Fini D�eterministe (AFD) est d�e�ni par un quintuplet M =(Q;�; Æ; q0; F ) o�u :� Q est un ensemble �ni d'�etats ;� � est un alphabet ;7appel�ee �egalement Fermeture de Kleene et not�ee L� : 
'est l'ensemble des s�equen
es form�ees par la
on
at�enation de p s�equen
es de L, ave
 p 2 IN.
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in
t des mod�eles de langage� Æ : Q � � ! Q est une fon
tion de transition qui indique pour 
haque �etat etsymbole lu quel est l'�etat suivant (au plus un) de l'automate ;� q0 2 Q est l'�etat initial ;� F � Q est l'ensemble d'�etats a

epteurs. 2Remarque 1 Si 8q 2 Q;8a 2 �; Æ(q; a) 
ontient exa
tement un �el�ement, l'automateest dit 
omplet ou 
ompl�etement sp�e
i��e. 2D�e�nition 6 Un Automate Fini Non-d�eterministe (AFN) est d�e�ni par un quintupletM = (Q;�;�; q0; F ) o�u :� Q;�; q0; F ont la même signi�
ation que pour un AFD� � : Q� �! P(Q) (P(Q) d�enote l'ensemble des parties de Q) est la relation detransition qui indique pour 
haque �etat et symbole lu quels sont les �etats suivants(visibles) de l'automate. 2On montre qu'un langage repr�esent�e par un AFN peut l'être �egalement par un AFD :Th�eor�eme 1 ([Aho & Ullman, 1972℄) Pour tout automate �ni non-d�eterministe,il est possible de 
onstruire un automate �ni d�eterministe �equivalent (i.e. qui re
onnâ�tle même langage) . 2La notion d'a

eptation d'une phrase par un automate est d�e�nie 
omme suit :D�e�nition 7 Une 
on�guration d'un automate d�eterministe pour une 
hâ�ne a1: : :an�nie est un 
ouple (qi; wi) 2 Q��� o�u qi est l'�etat atteint apr�es l'a

eptation du pr�e�xe8a1: : :ai et wi est le suÆxe ai+1: : :an. 2D�e�nition 8 L'ex�e
ution (en anglais : parsing) d'un automate d�eterministe sur une
hâ�ne a1: : :an est la suite de 
on�gurations :(q0; a1: : :an) ` (q1; a2: : :an) ` : : :`(qn�1; an)`(qn; �).On note en ra

our
i : (q0; a1: : :an) `� (qn; �). 2D�e�nition 9 On dit qu'un automate a

epte une 
hâ�ne a1: : :an si (q0; a1: : :an) `�(q; �) et q 2 F , autrement dit s'il existe une suite d'�etats (q0; : : :; qn) (�eventuellementnon unique dans le 
as d'un automate non-d�eterministe) telle que q0 = q0, q 2 F etqi+1 = Æ(qi; ai+1) dans le 
as d'un AFD, ou qj+1 2 �(qi; ai+1) dans le 
as d'un AFN. 28
ette notion, ainsi que 
elle de suÆxe, intuitive i
i, est d�e�nie formellement dans la D�e�nition 27,page 46.



Mod�eles de langage 15Le langage a

ept�e par un automate �ni A est don
 d�e�ni par :L(A) = fw2�� j 9q 2 F : (q0; w) `� (q; �)gD�e�nition 10 On dit qu'un automate A a

epte exa
tement un langage L si A a
-
epte L et n'a

epte au
une 
hâ�ne qui n'appartient pas �a L. 2Exemple 2 :
0 32

1
1

1
0

1
0

1Fig. 1.3: Un Automate Fini Non-d�eterministe. L'�etat initial est repr�esent�e par un 
er
lepoint�e par une 
�e
he n'ayant pour origine au
un �etat, l'�etat �nal est repr�esent�e par undouble 
er
le.
0 3

1

2 0

1
0

1
0
1

1Fig. 1.4: Un Automate Fini D�eterministe.L'automate de la Fig. 1.3 est non-d�eterministe. Il 
orrespond �a la grammaire de laFig. 1.2. L'ex�e
ution de 
et automate pour a

epter la 
hâ�ne 1011 est :(q0I ; 1011) ` (q1; 011) ` (q1; 11) ` (q2; 1) ` (q3F ; �)L'AFD �equivalent (obtenu par les op�erations de minimisation et d�et�erminisation, voirpar exemple [Wolper, 1991℄) est repr�esent�e sur la Fig. 1.4. La même s�equen
e est alorsa

ept�ee par : (q0I ; 1011) ` (q1; 011) ` (q2; 11) ` (q3F ; 1) ` (q3F ; �)(i
i on voit que 
'est en 
omplexit�e lin�eaire). 2Un automate est dit universel lorsqu'il a

epte le langage universel �� (
f. Fig. 1.5).
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0

1
0

Fig. 1.5: L'Automate Universel (AU) sur l'alphabet f0,1g.Th�eor�eme 2 ([Aho & Ullman, 1972℄) L'automate d�eterministe poss�edant le moinsd'�etats et a

eptant le langage L est appel�e automate 
anonique (ou en
ore automated�eterministe minimal) du langage L et not�e A(L). Cet automate est unique (�a lanum�erotation des �etats pr�es) pour un langage donn�e. 2Dans la suite de 
e m�emoire, nous aborderons souvent le probl�eme qui 
onsiste �a re-
onnâ�tre9 des phrases d'un langage, 
'est-�a-dire distinguer parmi tous les mots 
ons-truits sur un alphabet donn�e 
eux qui font partie du langage et 
eux qui n'en fontpas partie. Les premiers seront appell�es des exemples positifs, les se
onds des exemplesn�egatifs (ou en
ore : des instan
es positives et des instan
es n�egatives).1.2.1.2 Appro
hes linguistiquesDans l'informatique linguistique, la tendan
e dominante est 
elle d'une lexi
alisa-tion de plus en plus marqu�ee de la grammaire, grâ
e en parti
ulier �a la g�en�eralisationdu formalisme des grammaires d'uni�
ation de traits. Initi�ee par l'apparition des gram-maires lexi
ales-fon
tionnelles (LFG10, voir [Kaplan & Bresnan, 1982℄) puis par 
elledes grammaires syntagmatiques (GPSG11 [Gazdar et al., 1985℄, puis HPSG12 [Pollard& Sag, 1987℄), 
ette �evolution est d�esormais port�ee par les grammaires d'arbres ad-joints (TAG13 [Abeill�e, 1988; Shabes, 1990℄). Au
un des mod�eles 
it�es plus haut n'est�equivalent �a une grammaire r�eguli�ere. Les mod�eles GPSG et HPSG sont �equivalents�a une grammaire hors 
ontexte, les mod�eles LFG et TAG sont �equivalents �a unegrammaire 
ontextuelle [Abeill�e, 1993℄. La 
omplexit�e 
al
ulatoire de l'analyse quen�e
essitent 
es mod�eles (
f. paragraphe 1.2.1.1) fait qu'ils sont rarement utilis�es dansles appli
ations de traitement de la parole.9�a ne pas 
onfondre ave
 le terme identi�er, qui dans la terminologie de l'Apprentissage Automatiqueposs�ede un sens distin
t : apprendre exa
tement.10de l'anglais : Lexi
al Fun
tional Grammar.11de l'anglais : Generalized Phrase Stru
ture Grammar | grammaire syntagmatique g�en�eralis�ee.12de l'anglais : Head-driven Phrase Stru
ture Grammar | grammaire syntagmatique guid�ee par lestêtes.13de l'anglais : Tree Adjoining Grammar.



Mod�eles de langage 171.2.2 Mod�eles statistiquesLe rôle d'un mod�ele statistique est d'attribuer une probabilit�e d'o

urren
e �a unephrase donn�ee. Cette probabilit�e est �evalu�ee par une valeur de vraisemblan
e, 
al
ul�eegrâ
e au mod�ele. L'estimation de ses param�etres (probabilit�es) est en g�en�eral obtenue�a partir des fr�equen
es d'apparition des mots dans un 
orpus de r�ef�eren
e.1.2.2.1 Le mod�ele 
ourant : les N-gramsLe mod�ele statistique le plus r�epandu est le mod�ele N -gram [Jelinek, 1990℄. Il reposesur l'hypoth�ese que la probabilit�e d'un symbole wi dans une phrase W = w1w2: : :wMd�epend uniquement des N � 1 mots14 qui le pr�e
�edent : p(wi) = p(wijwi�N+1wi�N+2: : : wi�1). Ainsi la probabilit�e de W (de longueur M) est donn�ee par :p(W ) ' p(w1)p(w2jw1): : :p(wN�1jw1w2: : :wN�2) MYi=N p(wijwi�N+1; : : :; wi�1)La probabilit�e d'o

urren
e du symbole wi 
onnaissant son 
ontexte wi�N+1: : :wi�1 estestim�ee par : pN�gram(wijwi�N+1: : :wi�1) = 
(wi�N+1: : :wi�1wi)Pv2� 
(wi�N+1: : :wi�1v)o�u 
(wi�N+1: : :wi�1v) est le nombre d'o

urren
es du N -gram wi�N+1: : :wi�1v dans le
orpus.Th�eoriquement, e nombre de param�etres �a estimer dans un mod�ele N -gram 
on�
usur un alphabet � est j�jN . A�n de limiter 
e nombre, on �xe en g�en�eral N �a 2(mod�ele dit bigram) ou �a 3 (mod�ele dit trigram). Cette limitation s'av�ere 
ependantinsuÆsante dans le 
as des 
orpus r�eels ; Jelinek ([Jelinek, 1985℄) montre qu'un mod�eletrigram estim�e sur un 
orpus de la langue anglaise de 1 500 000 mots 
ouvre (sous-entendu : attribue une probabilit�e non nulle �a) seulement 25% des trigrams15 dans un
orpus ind�ependant de 300 000 mots. Ce
i est ina

eptable, aussi bien de point de vueth�eorique (les phrases syntaxiquement 
orre
tes sont rejet�ees) que pratique (impossibled'�evaluer un tel mod�ele par les te
hniques 
ourantes : 
f. se
tion 1.4). Une solution �a
e probl�eme est le lissage des probabilit�es du mod�ele N -gram.Cette te
hnique 
onsiste �a attribuer une 
ertaine probabilit�e �a des �ev�enements quin'ont pas �et�e vus dans le 
orpus de r�ef�eren
e. Parmi les m�ethodes de lissage qui ont�et�e propos�ees, 
itons l'interpolation ([Jelinek, 1990℄) o�u l'on utilise des probabilit�espond�er�ees des N -grams d'ordre inf�erieur ; par exemple, pour les trigrams la probabilit�ed'un mot devient :p0(wijwi�2wi�1) = �1p(wi) + �2p(wijwi�1) + �3p(wijwi�2wi�1)14
ompte tenu du 
ontexte linguistique de 
es travaux, le terme \mot" est employ�e i
i au même titreque le terme \symbole".15par abus de langage, \trigram" signi�e i
i �egalement un triplet parti
ulier, 
ompos�e des mots dulexique.
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in
t des mod�eles de langageo�u �1, �2, �3 sont des poids attribu�es respe
tivement �a unigram (N=1), bigram et tri-gram tels que : �1 + �2 + �3 = 1 et �i2[1:::3℄ � 0.D'autres te
hniques de lissage 
onsistent �a redistribuer une 
ertaine \masse" deprobabilit�es sur les N -grams non-vus (Ba
king-O� [Katz, 1997; Jelinek, 1985℄, AbsoluteDis
ounting [Ney & Essen, 1993℄, et
.). L'�etude de 
es te
hniques est approfondie auChapitre 5.1.2.2.2 Mod�eles N-multigramDans le mod�ele N -gram, le m�e
anisme de redondan
e qui organise l'agen
ement desmots en phrases est suppos�e instaurer des d�ependan
es qui s'exer
ent syst�ematiquementsur tout N -uplet de mots 
ons�e
utifs. En r�ealit�e, les d�ependan
es entre les mots peuventêtre de longueur variable, inf�erieures ou sup�erieures �a N . Par 
ons�equent, les hypoth�esesN -gram 
onduisent parfois �a fonder la pr�edi
tion d'un mot sur des d�ependan
es nonpertinentes, parfois �a ne pas exploiter toute la redondan
e disponible. La mod�elisationdu langage par les pro
essus N -multigram ([Bimbot et al., 1994; Bimbot et al., 1995℄)
onsiste �a 
onsid�erer que les phrases sont form�ees de syntagmes de mots, dont la lon-gueur est 
omprise entre 1 et N . Contrairement don
 aux hypoth�eses N -grams, lalongueur du 
ontexte 
onditionnant 
haque mot n'est pas �g�ee : elle peut varier entre0 et N � 1. Par exemple la probabilit�e de la suite des quatre symboles a b 
 d �evalu�eeave
 un mod�ele 3-multigram est :
p3��gram(ab
d) =X8>>>>>>>><>>>>>>>>:

p(a)p(b
d)p(ab
)p(d)p(ab)p(
d)p(ab)p(
)p(d)p(a)p(b
)p(d)p(a)p(b)p(
d)p(a)p(b)p(
)p(d)tandis que 
elle �evalu�ee ave
 le mod�ele 3-gram est :p3�gram(ab
d) = p(a)p(bja)p(
jab)p(djb
)Une �etude de l'appli
ation des multigrams dans le traitement du langage �e
rit etparl�e peut être 
onsult�ee dans [Deligne, 1996℄.1.2.2.3 Grammaires probabilistesC'est une appro
he hybride �a la mod�elisation syntaxique, m�elangeant les aspe
tssymboliques (r�egles de r�e�e
riture) et sto
hastiques (probabilit�es de d�e
len
hement as-so
i�ees �a 
es r�egles). Plus g�en�eralement, 
haque transition de la grammaire (gram-maire lexi
alis�ee, automate �a �etats �nis, . . . ) se voit asso
ier une probabilit�e 
ondi-tionnelle d'appli
ation 
ompte tenu du 
ontexte d'analyse. Les grammaires probabi-listes fournissent en sortie un ou plusieurs arbres de d�erivation 
lass�es par probabi-lit�es d�e
roissantes. Ces probabilit�es globales 
orrespondent au produit des probabilit�es
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orrespondant �a 
haque d�erivation, suivant l'hypoth�ese d'ind�ependan
e
onditionnelle inh�erente aux mod�elisations markoviennes.Les grammaires sto
hastiques, qui seront un des points de nos �etudes exp�erimentalesdans le Chapitre 4 et les suivants, sont un bon 
ompromis entre la ri
hesse de repr�e-sentation et le sur
oût 
al
ulatoire o

asionn�e par l'adjon
tion des probabilit�es. Nousnous int�eressons plus parti
uli�erement aux grammaires sto
hastiques r�eguli�eres que nousd�e�nissons 
omme suit ([Fu, 1970℄) :D�e�nition 11 Une Grammaire Sto
hastique R�eguli�ere (SRG16) G est un quadruplet(N;�; Rp; S), o�u N est un ensemble �ni de symboles non-terminaux ; � est un ensemble�ni de symboles terminaux ; Rp est un ensemble de r�egles de la forme A ! aB ouA ! a, pour tout A;B 2 N et a 2 � [ f�g, munie 
ha
une d'une valeur r�eellepositive p(r 2 Rp) telle que :Xa2�;B2N p(A! aB) +Xa2� p(A! a) = 1 pour tout A 2 Net o�u S est l'axiome. 2D�e�nition 12 La probabilit�e p(xjG) pour qu'une SRG G g�en�ere une s�equen
e x2��; x =x1x2: : :xn est : p(xjG) = Xd(x)2fdg p(d(x))o�u d(x) est une d�erivation de x par G de la forme :S ! x1A1 ! x1x2A2 ! : : :! x1x2: : :xn�1An�1 ! x1x2: : :xn�1xn = xfdg est l'ensemble de d�erivations possibles et :p(d(x)) = p(S ! x1A1)p(A1 ! x2A2): : :p(An�1 ! xn) 2D�e�nition 13 Une SRG d�e�nit une distribution de probabilit�es sur �� si :Xx2�� p(xjG) = 1On dit alors que G est 
onsistante. 216de l'anglais : Sto
hasti
 Regular Grammar.
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in
t des mod�eles de langageLa d�e�nition de Rp donn�ee dans la D�e�nition 11 est suÆsante pour que G soit
onsistante [Higuera (de la), 1996a℄.L'exemple 
i-dessous reprend la grammaire G de la Fig. 1.2 dont les r�egles ont �et�eprobabilis�ees :Exemple 3 :Gp = (N;�; Rp; S) ave
 :N = fS;A;Bg� = f0; 1gRp = 8>>>>>><>>>>>>:
S ! 1A ; p = 1:0A! 0A ; p = 0:3A! 1A ; p = 0:1A! 0B ; p = 0:2A! 1B ; p = 0:4B ! 1 ; p = 1:0

9>>>>>>=>>>>>>;Fig. 1.6: Une Grammaire R�eguli�ere Sto
hastique.La probabilit�e pour que Gp (Fig. 1.6) g�en�ere la 
hâ�ne 1011 est :p(1011) = p(S ! 1A)p(A! 0A)p(A! 1B)p(B ! 1) = 1:0 � 0:3 � 0:4 � 1:0 = 0:12(unique fa�
on de g�en�erer la 
hâ�ne 1011).La grammaire est 
onsistante, 
ons�equen
e de 
e que la somme des probabilit�es desr�egles qui ont le même symbole non-terminal �a gau
he (une r�egle pour S, quatre r�eglespour A et une r�egle pour B) est �egale �a 1. 2Comme pour les grammaires r�eguli�eres non-sto
hastiques, il est possible de repr�e-senter une SRG par un automate sto
hastique. L'�equivalent de la grammaire Gp del'exemple pr�e
�edent est montr�e sur la Fig. 1.7.Exemple 4 :Chaque transition est a�e
t�ee de la probabilit�e de la r�egle qui lui 
orrespond dansGp et 
haque �etat poss�ede un 
ertaine probabilit�e d'être un �etat d'a

eptation. I
i, seull'�etat 3 poss�ede une probabilit�e non-nulle d'être terminal et qui vaut 1. La probabilit�ed'un 
hemin dans l'automate est alors le produit des probabilit�es de toutes les transitonsemprunt�ees, multipli�e par la probabilit�e de l'�etat 
ourant d'être un �etat d'a

eptation.La probabilit�e de l'ex�e
ution :
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Fig. 1.7: Automate Fini Sto
hastique Non-d�eterministe.(q0; 1011) ` (q1; 011) ` (q1; 11) ` (q2; 1) ` (q3; �)vaut : 1.0 � 0.3 � 0.4 � 1.0 � 1.0 � 1.0 2Remarque 2 On ne sait pas d�eterminiser un automate sto
hastique non-d�et�erministe :le 
al
ul qui permettrait d'obtenir la même distribution de probabilit�es sur �� qu'ave
l'automate r�esultant n'est pas 
onnu. 2
1.2.3 Appro
hes mixtesL'apparition des mod�eles mixtes, m�elangeant l'information statistique et linguis-tique est relativement r�e
ente et reste en
ore au stade de l'investigation. Des travaux ont
ependant �et�e entrepris en 
onstatant les limites des appro
hes purement symboliqueset purement statistiques. D'une part, les grammaires symboliques sont plus adapt�ees �ala mod�elisation des r�egularit�es de la langue qu'�a ses ex
eptions : 
onsid�er�ees 
olle
tive-ment, 
es derni�eres pr�esentent une fr�equen
e d'o

urren
e non n�egligeable. Leur priseen 
ompte 
onduit g�en�eralement vers des probl�emes de maintenan
e, notamment �a
ause des ambigu��t�es ou 
ontradi
tions 
r�e�ees par l'apport des nouvelles 
onnaissan
es.De plus, 
omme nous l'avons d�ej�a fait remarquer dans le paragraphe 1.2.1.2, le tempsde traitement asso
i�e �a 
es appro
hes est souvent trop �elev�e. D'autre part, les mod�elessto
hastiques a
tuels, bas�es sur la seule observation de s�equen
es restreintes d'entit�eslinguistiques (mots, 
at�egories syntaxiques, et
.) ne peuvent pas rendre 
ompte de lastru
ture profonde des �enon
�es. La seule mod�elisation de l'ordonnan
ement lin�eaire dulangage 
onstitue un 
ompromis te
hnique sous-optimal pour de nombreuses 
lassesd'appli
ations. Un exemple d'illustration de 
e probl�eme est la gestion tr�es approxima-tive des a

ords e�e
tu�es par les syst�emes de di
t�ee vo
ale, r�esultant de l'impossibilit�ede 
es mod�eles �a rendre 
ompte des d�ependan
es �a longue distan
e : les erreurs d'a
-
ord dans 
es appli
ations rel�event de r�egularit�es mod�elisables par un nombre limit�e der�egles ([Sma��li et al., 1992℄).
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in
t des mod�eles de langageTrois strat�egies 
on
ernant la 
on
eption des syst�emes mixtes peuvent être envi-sag�es : la premi�ere 
onsiste �a 
oupler en s�erie les modules statistique et symbolique :en r�egle g�en�erale, un des modules est 
harg�e de 
ompenser ou de 
orriger les insuÆ-san
es de son partenaire (voir [Spriet & El-B�eze, 1997℄ ou [Chow & S
hwartz, 1989℄pour des appli
ations bas�ees sur 
e type d'ar
hite
ture). Les deux autres strat�egies sontune int�egration dans un seul pro
essus des appro
hes symbolique et statistique. L'une
onsiste �a probabiliser un mod�ele symbolique (voir par exemple [Shabes, 1992℄ pour lesgrammaires d'arbres adjoints ou [La�erty et al., 1992℄ pour les grammaires de liens),l'autre �a int�egrer des 
ontraintes symboliques dans un pro
essus sto
hastique (voir [He-therington et al., 1996; Kenny et al., 1994℄ pour les travaux sur les treillis de mots enre
onnaissan
e de la parole). Une synth�ese sur les te
hniques mixtes appliqu�ees �a lare
onnaissan
e de la parole est 
ontenue dans [TALN, 1999℄.1.2.4 Autres appro
hesLa taille 
roissante des bases de donn�ees linguistiques rend les te
hniques d'Appren-tissage Automatique tr�es int�eressantes pour la 
on
eption des mod�eles de langage. Lesappro
hes pr�esent�ees 
i-dessous font appel �a des th�eories de 
e domaine, adapt�ees auxappli
ations de TALN et de TALP.Mod�elisation de langage �a l'aide de la logique des pr�edi
ats. Les pr�edi
atsde la logique du premier ordre peuvent être utilis�es pour repr�esenter des grammaireshors-
ontexte et sont en 
ons�equen
e bien adapt�es pour d�e�nir les aspe
ts stru
turelsd'un langage. Les programmes logiques sont form�es des 
lauses, usuellement exprim�eesdans un formalisme PROLOG ou un de ses deriv�es. Par exemple :s(A;B)! gn(A;C); gv(C;D); gn(D;B);signi�e qu'une phrase est 
onstitu�ee d'un groupe nominal, suivi d'un groupe verbal,lui-même suivi d'un autre groupe nominal. Cette appro
he n�e
essite un apport de
onnaissan
es linguistiques ; toutes les 
onnaissan
es a priori (
at�egories lexi
ales, r�eglessyntaxiques, et
. . . ) sont exprim�ees sous forme de pr�edi
ats. Plus r�e
emment, une nou-velle bran
he de l'intelligen
e arti�
ielle : l'ILP17 ([Muggleton & Raedt, 1994℄) s'estint�eress�ee �a l'apprentissage automatique de 
lauses �a partir d'exemples (don
 i
i : �al'apprentissage des syntaxes �a partir des s�equen
es).Mod�eles appris par 
�ur. C'est un ensemble d'hypoth�eses (dans le 
as d'un lan-gage : de phrases) qui est sto
k�e en m�emoire. Le prin
ipe d'utilisation d'un tel \mod�ele"repose sur le 
al
ul des analogies entre le mod�ele en m�emoire et un nouvel exemple. Pour
lasser les exemples (par exemple pour valider leur appartenan
e �a un langage donn�e) ilfaut alors d�e�nir une similarit�e qui pr�edit son appartenan
e �a une 
at�egorie parti
uli�ere.Cette appro
he a �et�e appliqu�ee dans des di��erentes tâ
hes du TALN : d�esambigu��sa-tion syntaxique et s�emantique ([Cardie, 1995; Cardie, 1996℄), analyse morphologique17de l'anglais : Indu
tive Logi
 Programming.



Mod�eles de langage 23([Daelemans et al., 1996; van den Bos
h et al., 1996℄), tradu
tion automatique ([Jones,1996℄) ou prosodie ([Blin & Mi
let, 2000℄).�A la fronti�ere de 
e type de repr�esentation on peut �egalement 
iter la m�ethodeDOP18 ([Kaplan et al., 1996℄) qui permet d'e�e
tuer une analyse et une d�esambigu��sa-tion statistique des phrases. La repr�esentation des stru
tures syntaxiques 
onsiste i
i �aextraire d'un 
orpus d'apprentissage annot�e toutes les plus petites sous-analyses pos-sibles (par exemple des arbres lexi
alis�es dans le 
as du formalisme Tree-DOP) et �a lessto
ker en m�emoire. La g�en�eri
it�e de la m�ethode r�eside dans la possiblilit�e de re
ombiner
es sous-analyses de fa�
on �a obtenir des analyses absentes du 
orpus d'apprentissage.Arbres de d�e
ision. Les arbres de d�e
ision ont �et�e employ�es ave
 su

�es dans desdiverses appli
ations de TALN/TALP, par exemple dans un tâ
he de d�esambigu��sationdu sens des mots [Kuhn & Mori, 1995; Loupy et al., 2000℄ ou dans la stylisation de lafr�equen
e fondamentale du signal de la parole [Traber, 1995℄.En 
e qui 
on
erne l'analyse syntaxique des textes, leur emploi est en
ore assezmarginal. Une telle appli
ation peut-être 
onsult�ee dans [Bla
k et al., 1992℄ ou en
oredans [Magerman, 1995℄ visant �a �etiqueter des 
orpus. Dans le prin
ipe, l'analyse laplus probable d'une phrase est obtenue �a partir de la s�equen
e des d�e
isions prises enfon
tion d'un arbre 
onstruit sur un 
orpus d'apprentissage.R�eseaux 
onnexionnistes. Au 
ours de la derni�ere d�e
ennie, l'�etude des r�eseaux
onnexionnistes (RC) a amen�e leur emploi dans des appli
ations du traitement de lalangue naturelle. Un RC entrâ�n�e19 poss�ede des propri�et�es d'abstra
tion et de g�en�eralisationde l'asso
iation entre les donn�ees d'entr�ee et 
elles de sortie. D'autres appli
ations pos-sibles des RC pour la mod�elisation de la syntaxe ou de la s�emantique sont d�e
rites entreautres dans [Reilley & Sharkey, 1992℄.1.3 Constru
tion d'un mod�ele de langageL'�elaboration manuelle d'une grammaire (�a base de 
onnaissan
es) par un expertrepr�esente une op�eration 
omplexe et fastidieuse. Même si 
e 
onstat reste sujet depol�emiques (voir par exemple [Chanod & Tapanainen, 1995℄), on asso
ie souvent �a
ette appro
he des probl�emes de maintenan
e et d'extension de la grammaire �a partird'une 
ertaine taille 
ritique. Les grammaires symboliques ont ainsi du mal �a tenir lepari 
ontradi
toire d'une large 
ouverture asso
i�ee �a une grande pr�e
ision : tout enri-
hissement de la grammaire se traduit en e�et g�en�eralement par une perte de robustessedue �a l'apparition de 
ontradi
tions entre la grammaire initiale et les nouvelles 
onnais-san
es introduites. De 
e fait, la 
on
eption des mod�eles de langage pour des syst�emesde traitement de la langue naturelle s'oriente souvent vers des m�ethodes automatiques18de l'anglais : Data Oriented Parsing.19en g�en�eral par l'algorithme 
lassique de r�etropropagation du gradient de l'erreur, voir par exemple[Rumelhart et al., 1986℄.
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tion d'un mod�ele de langage(voir le paragraphe suivant) ou semi-automatiques. Ces derni�eres 
onsistent, soit �a en-ri
hir un mod�ele symbolique (�eventuellement 
on�
u par un expert) par l'adjon
tiondes probabilit�es, soit sym�etriquement, �a ajouter des 
onnaissan
es linguistiques dansl'analyse sto
hastique (appro
hes mentionn�ees dans le paragraphe 1.2.3).Apprentissage automatiqueComme il a �et�e mentionn�e dans la se
tion pr�e
�edente, les te
hniques d'ApprentissageAutomatique sont a
tuellement de plus en plus appliqu�ees aux di��erents aspe
ts duTraitement du Langage Naturel. Il y a en e�et une 
onvergen
e entre 
es deux domainesqui s'explique en parti
ulier par les raisons suivantes :{ Le besoin de traitement automatique du langage �e
rit et oral a 
onsid�erablementaugment�e : re
her
he automatique sur le Web �a partir du 
ontenu des pages, re-
onnaissan
e de la parole, tradu
tion automatique, et
. Pour 
es appli
ations etbeau
oup d'autres, les 
orpus disponibles sont d�esormais de taille suÆsante pourque des algorithmes d'apprentissage puissent en extraire des mod�eles r�ealistes. No-tons que 
es 
orpus sont le plus souvent 
ompos�es uniquement d'exemples positifs,
e qui pose un probl�eme parti
ulier aux algorithmes d'apprentissage (
ommentlimiter la g�en�eralisation ?).{ Les algorithmes d'Apprentissage Automatique se sont d�evelopp�es selon d'une partun axe prin
ipalement symbolique (ILP, Inf�eren
e Grammati
ale. . . ), d'autre partselon un axe num�erique (d�e
ision statistique bay�esienne, r�eseaux 
onnexionnistes,et
.). A
tuellement, la synth�ese se fait grâ
e �a des m�ethodes mixtes symboliques-num�eriques : par exemple, l'apprentissage par arbres de d�e
ision, ou l'apprentis-sage de grammaires sto
hastiques. Ces m�ethodes permettent en parti
ulier d'en-visager l'extra
tion de 
on
epts stru
tur�es �a partir de gros ensembles de donn�eesbruit�ees. C'est exa
tement le probl�eme pos�e en traitement des langues naturelles.Compte tenu de la vari�et�e et de la 
omplexit�e des probl�emes pos�es par le traitementde la langue naturelle, un bon nombre de m�ethodologies di��erentes d'apprentissageautomatique ont d�ej�a �et�e test�ees. Nous avons mentionn�e 
ertaines d'entre elles dansles se
tions pr�e
�edentes (ILP, arbres de d�e
ision, r�eseaux neuronaux, . . . ). On peut�egalement 
iter :{ Les m�ethodes bay�esiennes (par exemple [Nigam et al., 1998℄),{ L'inf�eren
e grammati
ale alg�ebrique et sto
hastique (pr�esent�ee dans le 
hapitresuivant, voir aussi [ICGI, 1998℄),{ et
.Divers 
olloques et 
ongr�es ont d�ej�a �et�e 
onsa
r�es �a l'apprentissage automatique ap-pliqu�e au traitement de la langue naturelle. On pourra en parti
ulier 
onsulter les a
tesde [ICML, 1997; AAAI, 1998℄.



Mod�eles de langage 251.4 �Evaluation d'un mod�ele de langageA�n de mesurer l'ad�equation du mod�ele 
onstruit �a la tâ
he pour laquelle il a �et�e
on�
u, il est n�e
essaire d'utiliser une m�ethode d'�evaluation. En r�egle g�en�erale, la qualit�ed'un mod�ele est �evalu�ee d'apr�es sa 
apa
it�e �a pr�edire un 
orpus de test. Pour 
ela, lesmod�eles probabilistes disposent d'un ri
he 
adre th�eorique fourni par la Th�eorie de l'In-formation. Ses �el�ements et son appli
ation en pratique font le sujet du paragraphe 1.4.1.Le paragraphe 1.4.2 traite du probl�eme d'�evaluation des mod�eles symboliques.1.4.1 �Evaluation des mod�eles probabilistes1.4.1.1 EntropieD�e�nition 14 Soit une suite d'observations o1o2: : :oT �emise par une sour
e O. On ap-pelle entropie et on note H(O) la valeur moyenne de la quantit�e d'information apport�eepar oi Cette valeur est proportionnelle �a la mesure d'in
ertitude que la 
onnaissan
e deoi retire au destinataire. 2L'entropie permet d'�evaluer la pr�edi
itibilit�e de la sour
e. Elle est maximale lorsquetoutes les observations sont �equiprobables. Elle est minimale lorsque l'observation �avenir est 
ertaine.D�e�nition 15 Soit P un pro
essus parti
ulier qui r�egit les �emissions de O et qui estidenti��e par un ensemble de param�etres �. L'impr�edi
itibilit�e, ou en
ore la quantit�ed'information 
ontenue dans une suite d'observations o1o2: : :oT �etant donn�e (P;�)vaut : �log L(o1o2: : :oT jP;�)o�u L est la fon
tion de vraisemblan
e mesurant les valeurs de probabilit�es. 2D�e�nition 16 Soit O0 une sour
e ergodique20 dont les �emissions sont r�egies par (P;�).L'entropie de O0 est approxim�ee par la quantit�e moyenne d'information apport�ee parune seule observation o1o2: : :oT :H(O0 jP;�) ' � 1T log L(o1o2: : :oT jP;�) 2Les notations propos�ees plus haut peuvent être transpos�ees au 
as des langagesprobabilistes : (P;�) est assimil�e �a un mod�ele M d'un langage sto
hastique L(M)20une sour
e ergodique est telle que toute suite suÆsamment longue de ses �emissions est repr�esentativede son 
omportement et permet don
 d'en �etudier la stru
ture statistique.



26 �Evaluation d'un mod�ele de langagequ'il g�en�ere ; o1o2: : :oT 
orrespond �a un 
orpus repr�esentatif de L(M) qu'on note :S = fx1x2: : :xT g. L'entropie de S estim�ee ave
 M est alors :H(SjM) ' � 1T log p(x1x2: : :xT jM)En pratiqueM et don
 L(M), est presque toujours in
onnu. Le travail de 
on
eptiond'un mod�ele de langage 
onsiste �a 
onstruire un mod�ele M 0 qui approxime le mieuxL(M).Dans le 
as des mod�eles probabilistes, 
e travail peut être vu 
omme la re
her
hed'une 
ertaine distribution de probabilit�es. Pour �evaluer M 0 on fait appel �a la me-sure d'entropie 
rois�ee qui est proportionnelle �a la distan
e entre les distributions deprobabilit�es de L(M) et de L(M 0). Elle est d�e�nie par :H(L(M); L(M 0)) ' H(S;L(M 0)) = �PxTx1 log p(xjM)PxTx1 jxjo�u jxj est la longueur d'une s�equen
e x.1.4.1.2 Perplexit�eLa perplexit�e est un des 
rit�eres qui permettent d'�evaluer la qualit�e d'un mod�elesyntaxique pourvu d'une distribution de probabilit�es [Bahl et al., 1983; Dupont, 1996℄.Elle est d�eduite dire
tement de l'entropie et peut être 
omprise 
omme le pouvoir depr�edi
tion de 
e mod�ele. Ce pouvoir est d'autant plus grand que le nombre de symbolespropos�es par le mod�ele 
omme le symbole suivant d'une s�equen
e est petit. Si le mod�elene peut proposer au
un symbole, alors son pouvoir pr�edi
itif est nul et sa perplexit�eest maximale. Si l'on utilise le logarithme en base 2 dans la formule pr�e
edente alors laperplexit�e est d�e�nie par : Q(S;L(M)) = 2H(S;L(M))Ce 
al
ul n�e
�essite d'une part la 
onsistan
e du mod�ele (voir D�e�nition 11, page 19),d'autre part l'attribution d'une probabilit�e non nulle �a toute s�equen
e 
ompos�ee dessymboles de �.1.4.2 �Evaluation des mod�eles symboliquesUn mod�ele symbolique ne pouvant par d�e�nition fournir une estimation probabi-liste d'appartenan
e d'une s�equen
e au langage qu'il repr�esente, les te
hniques 
it�eesplus haut ne peuvent s'appliquer dire
tement. Dans [El-B�eze et al., 1997℄ les auteursmontrent qu'il est possible de 
al
uler la perplexit�e d'un mod�ele non-sto
hastique parle biais du Jeu de Shannon ([Shannon, 1951℄). Il s'agit, pour une phrase tronqu�ee, de
lasser par rang de pr�ef�eren
e les �el�ements du vo
abulaire. L'�el�ement 
lass�e premier ale plus de 
han
es de 
ompl�eter la phrase, puis le deuxi�eme, et
. La propri�et�e remar-quable de 
ette m�ethode est son obje
tivit�e dans le 
adre d'une 
ampagne d'�evaluation
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omparative : les valeurs de perplexit�e sont estim�ees sur le site de l'organisateur, sansn�e
�essiter la r�eimplantation de 
haque mod�ele test�e.Parmi d'autres 
rit�eres (prise en 
ompte des d�ependan
es syntaxiques �a long terme,possibilit�e d'adaptation progressive du mod�ele, et
.), la mesure la plus fr�equemmentutilis�ee en informatique linguistique est la pr�e
ision et le rappel. Appliqu�es au probl�emede re
onnaissan
e d'une s�equen
e par un mod�ele de langage, nous adaptons leursd�e�nitions 
omme suit :D�e�nition 17 Soit M le mod�ele d'un langage L(M). Soit M 0 le mod�ele d'un langageL(M 0) qui approxime le langage L(M).La pr�e
ision est le taux de s�equen
es 
lass�ees 
orre
tement par M 0 parmi un ensemblede s�equen
es g�en�er�ees par M .Le rappel est le taux de s�equen
es 
lass�ees 
orre
tement par M parmi un ensemblede s�equen
es g�en�er�ees par M 0 . 2En pratique, la mesure de rappel (qui peut-être vue 
omme une mesure de sur-g�e-n�eralisation21 et de sous-
ouverture22 si l'on dispose d'un ensemble de test 
onstitu�ed'exemples positifs et d'exemples n�egatifs) n'est pas appli
able 
ar on ne dispose pas enr�egle g�en�erale du mod�eleM . Elle permet 
ependant d'�evaluer une m�ethode de 
onstru
-tion du mod�ele (
f. paragraphe 2.3.1) en utilisant un mod�ele arti�
iel.1.5 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons fourni un aper�
u global des diverses appro
hes visant�a repr�esenter un langage de fa�
on stru
tur�ee. Tous les points abord�es ont pour but depr�esenter le 
adre global dans lequel se situe l'ensemble de nos travaux : 
hoix d'untype de mod�ele, sa 
onstru
tion et son �evaluation. En parti
ulier, dans le domaine dutraitement de la langue parl�ee, o�u les 
ontraintes temporelles sont importantes, le 
hoixdes grammaires r�eguli�eres, y 
ompris probabilis�ees, nous semble être un bon 
ompromisentre la puissan
e du formalisme et le temps d'analyse. Les m�ethodes de 
on
eptionde 
e type de mod�ele sont abord�ees dans le 
hapitre suivant. Les travaux empiriques
on
ernant l'utilisation d'un mod�ele parti
ulier dans une 
hâ�ne de re
onnaissan
e dela parole seront expos�es dans le Chapitre 4 et les suivants.
21dans 
e 
as : taux de re
onnaissan
e des s�equen
es qui n'appartiennent pas �a L(M).22dans 
e 
as : taux de rejet des s�equen
es qui appartiennent �a L(M).
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Chapitre 2Inf�eren
e Grammati
aleL'Inf�eren
e Grammati
ale est une des dis
iplines de l'Apprentissage Automatique :elle est 
onstitu�ee d'un ensemble de th�eories et de m�ethodes pour apprendre des gram-maires �a partir d'exemples. L'objet de 
e 
hapitre est de pr�esenter ses notions fon-damentales : les 
rit�eres pour l'inf�eren
e 
orre
te, la nature de l'espa
e de re
her
hede solutions et la 
omplexit�e de la tâ
he. Nous le terminons par une 
lassi�
ation dem�ethodes et nous 
itons les algorithmes les plus repr�esentatifs de 
e domaine.2.1 Introdu
tion2.1.1 Bref historiqueD�ej�a dans les ann�ees 
inquante ([Chomsky & Miller, 1957℄) l'inf�eren
e grammati-
ale a �et�e propos�ee 
omme une te
hnique parti
uli�ere pour apprendre automatiquementdes grammaires �a partir de phrases exemples. L'arti
le fondamental de Gold [Gold,1967℄ a fourni des bases th�eoriques �a la 
onstru
tion des mod�eles d'apprentissage de
e domaine. Depuis, des nombreux travaux e�e
tu�es au sein des diverses 
ommunaut�es(apprentissage, re
onnaissan
e des formes syntaxiques et stru
turelles, traitement de lalangue, r�eseaux neuronaux, th�eories des langages formels, th�eorie de l'information), ont
ontribu�e �a l'�etablissement de la dis
ipline de l'inf�eren
e grammati
ale et �a la 
on
ep-tion des m�ethodes algorithmiques eÆ
a
es. La grande vari�et�e des domaines parti
ipant�a 
es travaux fait que les publi
ations qui s'y rapportent ont �et�e dispers�ees dans desa
tes de 
onf�eren
es et des revues h�et�erog�enes, essentiellement li�es aux th�emes d'ap-prentissage, de re
onnaissan
e de la parole ou de la re
onnaissan
e des formes. Depuis1992, l'inf�eren
e grammati
ale poss�ede un 
olloque qui lui est sp�e
i�quement d�edi�e :ICGI (International Colloquium on Grammati
al Inferen
e).2.1.2 Obje
tifsLorsqu'on applique un pro
essus d'inf�eren
e grammati
ale (unem�ethode d'inf�eren
e)sur un ensemble d'exemples (donn�ees d'entr�ee), le r�esultat attendu est d'obtenir un29
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tionmod�ele de 
et ensemble (donn�ees de sortie : une grammaire, un automate, une expres-sion r�eguli�ere, . . . ). Dans 
ette d�emar
he, il est pr�ealablement n�e
essaire de pr�e
iserun 
ertain nombre de param�etres :{ la 
ondition d'apprentissage : il s'agit d'�enon
er le 
rit�ere de 
onvergen
e selonlequel l'inf�eren
e sera 
orre
te. Les 
rit�eres 
lassiques seront pr�esent�es dans leparagraphe 2.2.3 ;{ la 
omplexit�e du pro
essus : il d�epend de la 
lasse de la grammaire inf�er�ee. Dansle 
as g�en�eral, il a �et�e montr�e que l'apprentissage des grammaires sans restri
tion�a partir des exemples positifs (i.e. appartenant au langage 
ibl�e) et des exemplesn�egatifs (ou des 
ontre-exemples) est un probl�eme NP-diÆ
ile. Si l'on 
her
heune 
omplexit�e polynômiale et une inf�eren
e exa
te, on doit se restreindre �a des
lasses des grammaires parti
uli�eres. Ce point sera �etudi�e plus en d�etail dans leparagraphe 2.2.4 ;{ la 
lasse de la m�ethode d'inf�eren
e : elle est li�ee au point pr�e
�edent. Pour les
lasses de grammaires dont on sait que l'identi�
ation est NP-diÆ
ile, il 
onvien-dra d'utiliser des m�ethodes heuristiques. Les m�ethodes 
ara
t�erisables sont uti-lis�ees lorsqu'on vise une 
lasse de grammaires (prouv�ee être) identi�able en tempspolynômial. Une s�eparation de m�ethodes d'inf�eren
e selon les 
lasses est pr�esent�eedans la se
tion 2.4 ;{ l'ensemble d'apprentissage : les 
onnaissan
es sur 
et ensemble in
uent sur le
hoix de la m�ethode d'inf�eren
e. Il est fait notamment en fon
tion de la pr�esen
eou de l'absen
e d'un �e
hantillon n�egatif (le manque des donn�ees n�egatives estsouvent observ�e dans le 
as r�eel). De même il est d�eterminant de savoir si un�e
hantillon 
ara
t�eristique (
f. paragraphe 2.2.2) est pr�esent dans l'ensemble desexemples.Les objets obtenus par le pro
essus d'inf�eren
e varient bien sûr en fon
tion del'utilisation �a laquelle ils sont destin�es. Des m�ethodes d'apprentissage ont �et�e 
on�
uespour les types de mod�eles pr�esent�es dans le Chapitre 1 : les grammaires hors-
ontexteg�en�erales, les grammaires lin�eaires, les grammaires r�eguli�eres, les transdu
teurs. Deplus, il existe des m�ethodes permettant d'apprendre une distribution de probabilit�essur 
es stru
tures (on parle alors d'inf�eren
e grammati
ale sto
hastique).2.1.3 Appli
ationsDans la pratique, l'inf�eren
e grammati
ale est en
ore sous-exploit�ee 
ompar�ee �a desm�ethodes plus \s�eduisantes"1 d'autres sous-domaines de l'apprentissage automatique(les m�ethodes 
onnexionnistes, les m�ethodes de re
onnaissan
e statistique de formes,l'apprentissage des mod�eles de Markov. . . ). Il existe n�eanmoins un nombre importantde publi
ations d�edi�ees aux appli
ations pour lesquelles l'apprentissage des grammairesfournit des mod�eles eÆ
a�
es ([Higuera (de la), 2000℄). Un des premiers domaines o�ules grammaires induites ont �et�e appliqu�ees est la re
onnaissan
e des formes : les formes1sous-entendu : b�en�e�
iant des apports d'une 
ommunaut�e s
ienti�que plus vaste.



Inf�eren
e Grammati
ale 31g�eom�etriques peuvent être en
od�ees en un ensemble �equivalent de s�equen
es (habituelle-ment en d�e
rivant par un alphabet les propri�et�es | dire
tion, longueur | des segmentsqui les 
omposent). La 
ara
t�erisation d'une forme 
onsiste alors dans la 
onstru
tiond'une stru
ture syntaxique qui r�egit la 
omposition du langage ainsi obtenu (voir parexemple [Vidal et al., 1993℄). La même te
hnique peut s'appliquer lors d'une tâ
hede re
onnaissan
e des lettres manus
rites ou imprim�ees ([Lu
as et al., 1994℄) ou plus�etonnant, dans l'apprentissage des styles musi
aux (le solf�ege �etant fa
ilement assimi-lable �a un ensemble �ni des symboles), propos�e dans [Cruz & Vidal, 1998℄. Un autre
hamp d'appli
ation est le domaine du Traitement Automatique de la Parole et de laLangue Naturelle. Bien que les grammaires formelles soient un mod�ele insuÆsant pourtraiter l'ensemble des r�egles syntaxiques auxquelles est soumis le langage humain, il a�et�e montr�e que, sur un domaine restreint (mod�elisation des requêtes orales, tradu
tionautomatique [Castellanos et al., 1994℄, �etude morphologique des mots [Itai, 1994℄, �etudedes stru
tures des do
uments [Ahonen & Mannila, 1994℄, 
at�egorisation des s�equen
es[Fred, 1996℄), elles s'av�erent être un outil bien adapt�e. Le travail pr�esent s'ins
rit dans
e 
adre. D'autres 
ommunaut�es s
ienti�ques s'int�eressent aux te
hniques de l'inf�eren
egrammati
ale, en parti
ulier 
elles qui �etudient les r�egles qui dirigent la 
omposition desbios�equen
es (ADN ou ARN) ([Brazma et al., 1998℄). Finalement, un emploi int�eressantde l'inf�eren
e grammati
ale est le test de violabilit�e des 
odes de 
ryptage : un algo-rithme polynômial apprend un mod�ele de 
odes, si 
e mod�ele est 
apable de pr�edire un
ode 
orre
t alors 
elui-
i est rejet�e ([Takada, 1996℄).2.2 Aspe
ts formels de l'Inf�eren
e Grammati
ale2.2.1 Objet de l'Inf�eren
e Grammati
aleLes objets 
ibles des m�ethodes propos�ees en inf�eren
e grammati
ale (IG) sont desgrammaires formelles dont nous avons donn�e la d�e�nition et la hi�erar
hie dans le Cha-pitre 1. En r�egle g�en�erale, on 
her
he �a r�eduire la 
omplexit�e du probl�eme par la re-
her
he d'une 
lasse parti
uli�ere, 
omme par exemple les grammaires lin�eaires, les gram-maires hors-
ontexte faibles, les grammaires hors-
ontexte pures (voir par exemple [Hi-guera (de la), 1996b℄ pour un arti
le de synth�ese) et (surtout) les grammaires r�eguli�eres(voir Chapitre 1). Quelques m�ethodes ont �et�e propos�ees pour apprendre des des gram-maires hors-
ontexte (grammaires de type 2) sans restri
tions (par exemple Giordanodans [Giordano, 1994℄). Finalement, peu de travaux ont �et�e 
onsa
r�es �a l'apprentissagedes mod�eles d�e
rivant les langages \
ontext-sensitive" (grammaires de type 1), 
ommeles Expressions R�eguli�eres Augment�ees ([Alqu�ezar et al., 1996℄) ou les ATN2 ([Chou &Fu, 1976℄).Les grammaires r�eguli�eres (grammaires de type 3), poss�edent plusieurs repr�esen-tations �equivalentes : expressions r�eguli�eres, automates �a �etats �nis d�eterministes, au-tomates �a �etats �nis non-d�eterministes et une extension naturelle : les transdu
teursrationnels. Ces objets ont �et�e largement �etudi�es et utilis�es en traitement des s�equen
es,2de l'anglais : Augmented Transition Networks.



32 Aspe
ts formels de l'Inf�eren
e Grammati
aleleur apprentissage porte le nom d'Inf�eren
e R�eguli�ere. Cette derni�ere poss�ede une 
adreformel bien d�e�ni (
f. paragraphe 2.2.2) et b�en�e�
ie des nombreux r�esultats th�eoriques([Angluin, 1978; Gold, 1978; Higuera (de la), 1997℄), exp�erimentaux et appli
atifs (voirles a
tes de [ICGI, 1994; ICGI, 1996; ICGI, 1998; ICGI, 2000℄). La prin
ipale faiblessedes langages r�eguliers, par rapport aux grammaires hors-
ontexte, est la perte de la
apa
it�e de mod�elisation de l'en
hâssement. Ce
i 
onsiste, dans le langage naturel, �aimbriquer des propositions 
omme par exemple dans :Le 
hat, dont je t'ai parl�e hier, boit du laitCependant, 
e handi
ap des grammaires r�eguli�eres n'est pas si grave, sa
hant que dansl'utilisation 
ourante de la langue naturelle le niveau d'imbri
ation d�epasse rarementl'unit�e. Le traitement de 
e probl�eme n�e
essite de r�ep�eter les \sous-grammaires" dansla grammaire du niveau sup�erieur. L'illustration de 
e 
as est donn�ee dans la Fig. A.1(page 142), o�u le mod�ele r�egulier du sous-langage repr�esentant des formes g�eom�etriquesest pla
�e �a plusieurs reprises dans le mod�ele r�egulier global.Utilisation de probabilit�es. Dans le 
as pratique, l'ensemble d'apprentissage estsouvent d�epourvu de donn�ees n�egatives : il est plus 
ourant d'observer les instan
esd'une 
lasse d'�ev�enements que leur 
ontre-exemples | un 
orpus de la langue naturellenotamment est 
ompos�e des phrases du langage 
ibl�e et rarement (pour ainsi direjamais) des phrases qui n'en sont pas. De plus, l'information 
ompl�ementaire 
onstitu�eepar la fr�equen
e d'apparition des mots ou des phrases n'est pas prise en 
ompte dansles appro
hes 
it�ees plus haut. La solution pour aÆner les mod�eles �a apprendre estalors l'introdu
tion des probabilit�es qu'on asso
ie aux r�egles de produ
tion. On parledans 
e 
as de l'Inf�eren
e Sto
hastique et les objets 
ibles sont des grammaires outransdu
teurs sto
hastiques, ainsi que des mod�eles N -grams (qui sont un 
as parti
ulierdes grammaires r�eguli�eres | voir [Ron et al., 1994℄).2.2.2 L'espa
e de re
her
he de l'Inf�eren
e R�eguli�ereLe pro
essus d'inf�eren
e r�eguli�ere peut être vu 
omme la re
her
he d'un automatein
onnu A (�eventuellement sto
hastique) �a partir duquel l'�e
hantillon positif I+ estsuppos�e être g�en�er�e. Dans [Dupont & Mi
let, 1998℄ les auteurs d�e�nissent 
e qu'estl'espa
e dans lequel s'e�e
tue la re
her
he sous un biais d'apprentissage parti
ulier.Cette se
tion s'en inspire dans sa majeure partie.D�e�nition 18 Un �e
hantillon I+ est stru
turellement 
omplet relativement �a un au-tomate A, s'il existe une a

eptation de I+ par A telle que :{ toute transition de A soit exer
�ee ;{ tout �etat �nal de A soit utilis�e 
omme �etat d'a

eptation. 2Ce biais d'apprentissage est important. En e�et, sous l'hypoth�ese que l'on ne re
her
heque les automates pour lesquels I+ est stru
turellement 
omplet, on dispose de r�esultats
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ale 33forts permettant de limiter l'espa
e de re
her
he. Avant de 
iter les th�eor�emes 
or-respondants, nous allons d�e�nir les notions d'automate 
anonique maximal et d'arbrea

epteur des pr�e�xes.D�e�nition 19 �A partir d'un �e
hantillon I+, on peut 
onstruire l'automate 
anoniquemaximal, not�e MCA(I+) 3 qui est l'automate 
omportant le plus grand nombre d'�etatstel que L(MCA) = I+ et I+ est stru
turellement 
omplet pour MCA(I+) (Fig. 2.1). 2
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bFig. 2.1: Automate MCA(I+) ave
 I+ = faab; ab; abb; baabg.D�e�nition 20 L'arbre a

epteur des pr�e�xes [Mi
let, 1979℄, not�e PTA(I+); 4 est l'au-tomate obtenu en fusionnant les �etats partageant les mêmes pr�e�xes5 du MCA(I+)(Fig. 2.2). 2
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bFig. 2.2: Automate PTA(I+) ave
 I+ = faab; ab; abb; baabg.3de l'anglais : Maximal Canoni
al Automaton.4de l'anglais : Pre�x Tree A

eptor.5u est un pr�e�xe de l'�etat q si q 2 Æ(q0; u).
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ts formels de l'Inf�eren
e Grammati
aleTh�eor�eme 3 [Mi
let, 1979; Dupont et al., 1994℄ Soit I+ un �e
hantillon positif d'unlangage r�egulier L et soit A(L) n'importe quel automate a

eptant exa
tement L. SiI+ est stru
turellement 
omplet relativement �a A(L) alors A(L) peut être obtenu pard�erivation du MCA(I+). 2La d�erivation d'un automate s'e�e
tue en fusionant deux de ses �etats. Par exemple,le PTA de la Fig. 2.2 peut être obtenu par les d�erivations su

essives du MCA de laFig. 2.1 (l'�etat 1 ave
 l'�etat 4 puis ave
 l'�etat 7 et l'�etat 5 ave
 l'�etat 8). La Fig. 2.3montre un automate r�esultat de la fusion des �etats 4 et 7 du PTA ainsi 
onstruit.Le langage a

ept�e par 
et automate est le langage a

ept�e par le PTA augment�e dess�equen
es bab et abab. La fusion peut être 
onsid�er�ee alors 
omme un op�erateur deg�en�eralisation : le langage de l'automate dont on fusionne les �etats est in
lus dans leslangages des automates d�eriv�es.
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b
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4,7

b
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3b

5b
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a

9
bFig. 2.3: Automate A d�eriv�e du PTA de la Fig. 2.2 par la fusion des �etats 4 et 7. On a :L(PTA) � L(A).On peut fa
ilement voir que la fusion su

essive de tous les �etats 
onduit vers l'ob-tention de l'automate universel AU, en g�en�erant un nombre exponentiel d'automatesinterm�ediaires. L'ensemble des automates d�eriv�es du MCA (resp. PTA), qui est par-tiellement ordonn�e par la relation de d�erivation (
oh�erente ave
 l'in
lusion des langagesque re
onnaissent 
es automates), est un treillis6. Les automates MCA (resp. PTA) etAU en sont respe
tivement les �el�ements nul et universel. On note 
e treillis Lat(MCA)(resp. Lat(PTA)). Ce
i permet alors de sp�e
i�er l'espa
e de re
her
he :Th�eor�eme 4 Soit � l'ensemble des automates pour lesquels un �e
hantillon positif I+est stru
turellement 
omplet. L'ensemble � est exa
tement Lat(MCA(I+)). 26un treillis est un ensemble ordonn�ee E dans lequel tout 
ouple d'�el�ements admet un plus petitmajorant et un plus grand minorant.
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her
he que des automates 
anoniques, le th�eor�eme suivant, d'apr�es [Dupontet al., 1994℄, permet de r�eduire en
ore l'espa
e de re
her
he.Th�eor�eme 5 Soit I+ un �e
hantillon positif et soit � l'ensemble des langages r�egulierstels que 8L2 �, I+ est stru
turellement 
omplet pour A(L), o�u A(L) d�esigne l'automate
anonique de L. On a alors :8L 2 �; A(L) 2 Lat(PTA(I+)) 2Ainsi formalis�e, l'espa
e de re
her
he poss�ede les propri�et�es suivantes :Propri�et�e 1 Lat(PTA(I+)) � Lat(MCA(I+)) 2Propri�et�e 2 Il existe des �e
hantillons positifs I+ pour lesquels 
ertains langages nesont repr�esent�es que par des AFN dans Lat(MCA(I+)). 2Propri�et�e 3 Il existe des �e
hantillons positifs I+ pour lesquels l'ensemble des langagesqui peuvent être identi��es dans Lat(PTA(I+)) est stri
tement in
lus dans l'ensembledes langages qui peuvent être identi��es dans Lat(MCA(I+)) 2L'ensemble de 
es notions est �a la base de plusieurs m�ethodes d'inf�eren
e par 
hemi-nement dans le treillis des solutions (voir Fig. 2.2), le plus souvent sous 
ontrôle d'un�e
hantillon n�egatif (
f. se
tion 2.4).
PTA

A

A

AU

i

j

Fig. 2.4: Cheminement dans l'espa
e de re
her
he Lat(PTA). On a : L(PTA) � L(Ai) �L(Aj) � L(AU).
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ts formels de l'Inf�eren
e Grammati
ale2.2.3 Les 
rit�eres d'identi�
ationPour d�e�nir 
e qu'est une inf�eren
e 
orre
te, il faut �enon
er les 
onditions pourlesquelles la grammaire apprise est 
onsid�er�ee 
omme valide. Les 
rit�eres les plus �etudi�essont pr�esent�es dans les paragraphes qui suivent.2.2.3.1 Identi�
ation �a la limiteC'est le 
rit�ere le plus 
ourant. Il a �et�e propos�e par Gold [Gold, 1967℄ et 
onsti-tue un proto
ole formel pour apprendre une grammaire 
orrespondant �a un ensembled'apprentissage :D�e�nition 21 Soit �� l'ensemble de toutes les s�equen
es de longueur �nie sur un al-phabet �, in
luant le mot vide �. Soit un ensemble I+ � L � �� de s�equen
es 
onnuespour appartenir �a un langage L et I� � (�� � L) un ensemble de s�equen
es qui n'ap-partiennent pas �a L. Notons S = I+ [ I� et Sk les k premiers �el�em�ents de S. Une
lasse de langage C est identi�able par pr�esentation s�equentielle des donn�ees s'il existeun algorithme d'inf�eren
e grammati
ale A tel que pour tout langage L de C et pour toutS : 9n 2 IN : 8k > n;L(A(Sk)) = L(A(Sn)) = L. 2Informellement : une m�ethode identi�e �a la limite une grammaire G, si �a partir d'un
ertain pas du pro
essus d'apprentissage et pour tous les pas suivants G engendre lemême langage.Gold propose deux r�esultats fondamentaux qui d�e
oulent de 
e 
rit�ere :1. Toute 
lasse e�e
tivement �enum�erable de langages peut être inf�er�ee �a partir d'unepr�esentation 
ompl�ete de donn�ees (positives et n�egatives).L'importan
e de 
e r�esultat (les 
lasses 
ontext-free et 
ontext-sensitive sont �enu-m�erables) est 
ependant diminu�ee par le fait que les donn�ees n�egatives ne sontpas toujours disponibles.2. Au
une 
lasse super�nie de langages7 ne peut être identi��ee �a la limite unique-ment ave
 la pr�esentation de donn�ees positives.Puisque les langages r�eguliers sont une 
lasse super�nie de langages, on ne peutpas identi�er �a la limite 
ette 
lasse uniquement �a partir d'un �e
hantillon positif.On sait que sous 
ondition d'existen
e d'un ensemble 
ara
t�eristique d'exemples(ou �e
hantillon 
ara
t�eristique | 
f. D�e�nition 23 page 38), tel que sa pr�esen
edans les donn�ees positives implique que la m�ethode d'apprentissage retourne unesolution 
orre
te, il est possible d'apprendre exa
tement et en temps polynômialdes sous-
lasses des langages r�eguliers.7une 
lasse super�nie de langages est une 
lasse qui 
ontient tous les langages �nis et au moins unlangage in�ni. Les langages r�eguliers 
onstituent une 
lasse super�nie de langages ([Hop
roft & Ullman,1979℄).
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ation Approximative et Identi�
ation PACLes r�esultats de l'identi�
ation �a la limite d�emontrent la grande importan
e del'ensemble de donn�ees n�egatives. Cependant, un 
ertain nombre de travaux (notamment[Wharton, 1974℄ et [Valiant, 1984℄) ont �et�e men�es pour trouver des 
rit�eres satisfaisantsave
 uniquement un �e
hantillon positif.La 
onvergen
e PAC. Soit � un alphabet. Soit L un langage d�e�ni sur ��. Soit Cun 
on
ept (une grammaire) appris sur L. On dira que C est 
orre
t pour L si, pourtout mot m de ��, on peut d�e
ider si m appartient ou non �a L. On dira que C estapproximativement 
orre
t si la probabilit�e qu'il 
lasse mal un mot est \petite".Un algorithme d'apprentissage est 
orre
t si pour tout langage L d�e�ni sur ��, le
on
ept qu'il apprend est 
orre
t pour L. On dira qu'un algorithme d'apprentissage estprobablement 
orre
t si la probabilit�e qu'il apprenne une grammaire approximativement
orre
t est \grande".Valiant a formalis�e 
ette notion intuitive en 
r�eant le 
rit�ere PAC :D�e�nition 22 ([Valiant, 1984℄) On dit que l'algorithme A PAC-identi�e une 
lassede grammaires formelles CG si et seulement si pour tout r�eel � et Æ (2 [0,1℄), pour toutegrammaire G de CG, A ave
 les exemples de L(G) (�etiquet�es sous une distribution Dsur ��) retourne une hypoth�ese G0 telle que : Pr(dD(L(G); L(G0)) > �) < Æ o�u l'onnote dD(L(G); L(G0)) la somme des probabilit�es des 
hâ�nes de la di��eren
e sym�etriqueentre L(G) et L(G0). 2Kearns et Valiant [Kearns & Valiant, 1989℄ ont prouv�e que si l'on pouvait PAC -identi�er la 
lasse des automates �nis d�eterministes, alors les 
l�es RSA pourraient êtred�e
rypt�ees. Il s'agit don
 d'un probl�eme NP-diÆ
ile.L'apprentissage PAC poss�ede des versions a�aiblies (moins 
ontraignantes) : l'ap-prentissage PAC-faible et PAC-simple que nous n'exposerons pas i
i.Variations sur la 
onvergen
e PAC Même si la PAC -apprenabilit�e des AFD resteun probl�eme ouvert, la 
ommunaut�e 
onje
ture que le r�esultat sera n�egatif. De plus,les AFD sont les objets non triviaux les plus simples de la th�eorie des langages. De-vant les r�esultats n�egatifs, on peut avoir plusieurs attitudes : revoir le 
ontexte d'ap-prentissage (i.e. on permet �a l'algorithme d'apprentissage d'obtenir des informationssuppl�ementaires sur son obje
tif : par exemple, Natarajan [Natarajan, 1991℄ d�e
rit unalgorithme permettant une identi�
ation PAC en temps polynômial �a l'aide de \requêtesd'appartenan
e" vers un ora
le) ou poser des restri
tions sur la 
lasse de grammaires�a apprendre8.8on peut restreindre la 
lasse elle-même ou restreindre la 
lasse des distributions de probabilit�es quel'on autorise au langage 
ible.
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e Grammati
ale2.2.3.3 Autres proto
olesOn peut aussi voir l'apprentissage 
omme une tâ
he d'enseignement : un ora
leremplit la fon
tion du \professeur" fournissant �a son \�el�eve" : l'algorithme d'appren-tissage, les meilleurs exemples, s�ele
tionn�es en fon
tion de 
e dernier. Goldman etMathias d�e�nissent l'enseignabilit�e d'un 
on
ept 
omme l'existen
e d'un ensemble 
a-ra
t�eristique de donn�ees pour un �el�eve parti
ulier. En d'autres termes, s'il existe unensemble 
ara
t�eristique de donn�ees permettant �a l'algorithme d'inf�erer 
orre
tementune grammaire G, alors la 
lasse de G : C(G) est enseignable. De la Higuera ([Higuera(de la), 1997℄) exploite 
e r�esultat pour le lier ave
 la notion d'identi�
ation �a la limitede Gold. Remarquons que dans le 
as pratique 
e 
rit�ere est rarement appli
able : ilimplique l'existen
e de l'objet re
her
h�e (d'une grammaire 
ible dans le 
as d'inf�eren
egrammati
ale).Il existe plusieurs autres travaux sur le relâ
hement de la 
ontrainte forte qu'estl'identi�
ation exa
te. Citons i
i les \requêtes d'�equivalen
e" [Angluin, 1987℄ qui im-pliquent �egalement un ora
le, ou la EXk-identi�
ation [Barzdin, 1974℄ o�u l'on prenden 
ompte le nombre maximal d'anomalies entre le langage inf�er�e et le langage 
orre
t.Pour des informations plus 
ompl�etes sur la notion d'apprenabilit�e en inf�eren
e gram-mati
ale, le le
teur pourra se reporter �a [Higuera (de la) et al., 1996℄.2.2.4 Complexit�e 
al
ulatoire du pro
essus d'inf�eren
eGold a d�emontr�e un r�esultat fondamental sur la 
omplexit�e de l'inf�eren
e r�eguli�ere�a partir d'�e
hantillons �nis :Th�eor�eme 6 ([Gold, 1978℄) Le probl�eme de l'identi�
ation �a la limite du plus petitAFD 
ompatible ave
 I+ et I� est NP-diÆ
ile9. 2Suite �a 
e r�esultat n�egatif, diverses appro
hes ont tent�e de diminuer la 
omplexit�e dere
her
he de l'automate 
ible. Une fa�
on d'aborder le probl�eme 
onsiste �a limiter lare
her
he �a une sous-
lasse de repr�esentation de langage, prouv�ee être identi�able entemps polynômial : 
es m�ethodes sont dites 
ara
t�erisables.De la Higuera donne un r�esultat g�en�erique qui permet de �xer le 
adre de l'ap-prenablilit�e des grammaires en prenant en 
ompte la 
omplexit�e spatiale et temporellerelativement �a la taille du 
on
ept �a inf�erer :D�e�nition 23 ([Higuera (de la), 1997℄) Une 
lasse de repr�esentation R est po-lynômialement identi�able �a partir de donn�ees �x�ees si et seulement si il existe deuxpolynômes p et q et un algorithme A tel que :9
e th�eor�eme n'est pas en 
ontradi
tion ave
 le r�esultat �enon
�e dans la D�e�nition 21 : un AFD estidenti�able polynômialement si l'�e
hantillon 
ara
t�eristique est pr�esent dans I+.
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ale 391. �Etant donn�e un �e
hantillon (S+; S�) de taille m, A renvoie une repr�esentationR dans R 
ompatible ave
 (S+; S�) en temps inf�erieur �a p(m).2. Pour toute repr�esentation R de taille n, il existe un �e
hantillon 
ara
t�eristique(CS+; CS�) de taille au plus q(n), pour lequel, sur les donn�ees (S+; S�) ave
S+ � CS+ et S� � CS� A retourne une repr�esentation R0 �equivalente �a R. 2�A notre 
onnaissan
e, seuls la 
lasse des automates �a �etats �nis d�eterminstes a �et�eprouv�ee être polynômialement identi�able.Ce r�esultat n�egatif fait que la plupart des appro
hes pratiques sont fond�ees sur uneinformation a priori qui guide la re
her
he de la solution : 
e sont des m�ethodes heuris-tiques. Elles relâ
hent la 
ontrainte d'identi�
ation exa
te au pro�t d'une 
omplexit�etemporelle raisonnable.2.3 �Evaluation de la qualit�e du mod�ele appris2.3.1 Cas non-sto
hastiqueDans le 
as o�u le mod�ele inf�er�e n'est pas muni d'une distribution de probabi-lit�es, 
elui-
i peut uniquement statuer sur l'appartenan
e ou la non-appartenan
e d'unephrase donn�ee au langage qu'il d�e
rit. Une �evaluation triviale du mod�ele est alors le
al
ul du taux d'a

eptation des donn�ees positives (ad�equation du mod�ele au langage
ibl�e) et du taux de rejet des donn�ees n�egatives (mesure de la sur-g�en�eralisation).Comme nous l'avons d�ej�a remarqu�e auparavant, 
ette derni�ere n'est pas toujours pos-sible dans le 
as r�e�el. Lorsque l'ensemble d'apprentissage ne 
ontient que des exemplespositifs, une fa�
on possible d'�evaluer le r�esultat d'inf�eren
e est le 
al
ul de la distan
e Dentre l'ensemble de test I+ et la grammaire apprise G : pour D petit, la g�en�eralisationdu 
on
ept est bonne. Si l'on dispose du 
al
ul de la distan
e entre une phrase et unegrammaire (par exemple 
elui propos�e dans le Chapitre 3), on peut d�e�nir D 
omme lasomme des distan
es entre G et 
haque �el�ement de I+. Cette m�ethode est l'aÆnementdu 
al
ul du taux de re
onnaissan
e, malheureusement elle ne permet pas de 
ontrôlerla sur-g�en�eralisation. Le proto
ole d'�evaluation des grammaires non-sto
hastiques fond�esur 
e 
rit�ere est d�e
rit et utilis�e dans la se
tion 5.2.�Evaluation des m�ethodes d'apprentissage. Pour 
omparer des m�ethodes d'in-f�eren
e, on a usuellement re
ours aux ban
s d'essai. Il s'agit d'un ensemble de gram-maires (de taille r�eduite) qui, pour une 
lasse donn�ee de langage, 
ontiennent 
ha
uneun probl�eme parti
ulier de mod�elisation. Le proto
ole d'�evaluation 
onsiste �a inf�erer lesgrammaires sur les ensembles d'apprentissage (
orpus de phrases) 
orrespondants auxgrammaires du ben
hmark, puis de 
al
uler leur 
apa
it�e �a 
lasser les exemples positifset n�egatifs (si 
es derniers ont �et�e g�en�er�es). Il n'y a pas de ban
 d'essai \standard"pour l'ensemble de m�ethodes existantes ; en inf�eren
e r�eguli�ere, [Mi
let, 1979℄, Tomita



40 Les algorithmes d'inf�eren
e grammati
ale[Tomita, 1982℄, suivis de Mi
let et Gentile [Mi
let & Gentile (de), 1994℄ puis de Du-pont [Dupont, 1994℄ ont propos�e un ensemble de langages r�eguliers \typiques", qui ontservi �a 
omparer l'eÆ
a
it�e des plusieurs algorithmes [Dupont, 1994; Giordano, 1996;Higuera (de la) et al., 1996; Coste & Ni
olas, 1998℄10. Le danger de la g�en�eralisation del'emploi de tels ben
hmarks r�eside dans la tendan
e �a trop les 
ibler par les nouveauxalgorithmes, ignorant de fait leur 
omportement dans les 
as pratiques (peu de donn�eesd'apprentissage, nombre de symboles terminaux important).2.3.2 Cas sto
hastiquePour �evaluer la qualit�e d'une grammaire sto
hastique apprise on 
her
he id�ealement�a 
omparer la distribution de probabilit�es du langage qu'elle g�en�ere ave
 
elle du lan-gage 
ibl�e. En pratique, on ne 
onnâ�t pas la distribution vis�ee : on l'approxime ave
l'ensemble de test. La te
hnique d'estimation 
onsiste alors �a 
al
uler l'entropie 
rois�ee(
f. se
tion 1.4) entre la distribution d'un ensemble g�en�er�e par le mod�ele inf�er�e et l'en-semble de validation. Deux points doivent alors pris en 
onsid�eration :{ Engendrer un ensemble de mots sur un alphabet donn�e en respe
tant une distribu-tion de probabilit�es doit suivre un pro
essus parfaitement al�eatoire (au risque defausser le r�esultat par la prise en 
ompte de la distribution de la sour
e al�eatoire).{ La taille des ensembles doit être suÆsamment grande pour que les informationssoient statistiquement repr�esentatives et suÆsamment petite pour être manipu-lable en pratique. R�e
emment, Carras
o a propos�e [Carras
o, 1997℄ une te
h-nique de 
al
ul de l'approximation de l'entropie relative dire
tement �a partirdes distributions. Cette m�ethode a l'avantage d'�eviter la g�en�eration d'ensemblesd'exemples. En 
ontrepartie, elle ne s'applique qu'�a des grammaires sto
hastiquesr�eguli�eres.Le r�esultat habituellement fourni est la valeur de perplexit�e (pouvoir pr�edi
tionnel dumod�ele) que l'on 
al
ule �a partir de l'entropie 
rois�ee.2.4 Les algorithmes d'inf�eren
e grammati
aleL'inf�eren
e des grammaires a fait objet des nombreux travaux depuis le r�esultat deGold mentionn�e en introdu
tion. En 
ons�equen
e, 
e domaine est pourvu d'un nombreimportant d'algorithmes d'apprentissage, qui ont re
ours �a des te
hniques aussi diversesque les res�eaux neuronaux, les algorithmes g�en�etiques, et
. Lorsqu'on est amen�e �a 
hoi-sir une de 
es m�ethodes, plusieurs 
rit�eres de 
hoix peuvent entrer en 
onsid�eration,
omme par exemple la nature des donn�ees disponibles, la nature du langage 
ibl�e ou10Il 
onvient de mentionner i
i les 
omp�etitions d'apprentissage Abbadingo ([Lang & Pearlmutter,1997℄), suivi de Gowa
hin ([Lang et al., 1998℄), dont le but 
onsiste �a identi�er des grammaires r�eguli�eresqui ont servi �a produire des donn�ees d'apprentissage. La 
omplexit�e des 
onstru
tions syntaxiques varied'une grammaire �a l'autre.



Inf�eren
e Grammati
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he �a a

omplir par le mod�ele. Une 
lassi�
ation possible est pr�esent�ee 
i-dessous(les m�ethodes 
it�ees se limitent au domaine de l'inf�eren
e r�eguli�ere).Inf�eren
e ave
 et sans �e
hantillon n�egatif. Les 
ontre-exemples sont utilis�es pourlimiter l'espa
e de re
her
he et �eviter la sur-g�en�eralisation. Cependant en TALN ondispose rarement de donn�ees n�egatives, 
ar la notion du \
ontre-exemple" dans la languenaturelle n�e
essite une d�e�nition : on sait que ne sont vraiment utiles que des s�equen
es(
ontre-exemples) \pro
hes" du langage 
ibl�e (les near miss).Parmi les m�ethodes qui utilisent un �e
hantillon n�egatif 
itons la plus repr�esentative :RPNI11, d�evelopp�ee par On
ina et Gar
ia [On
ina & Gar
ia, 1992℄ et ind�ependammentpar Lang [Lang, 1992℄ et qui r�epond au 
rit�ere de l'identi�
ation �a la limite. Cet algo-rithme, qui pro
�ede par fusions su

essives d'�etats �a partir du PTA (
f. se
tion 2.2.2), a�et�e le sujet de nombreuses �etudes du fait des propri�et�es fortes des mod�eles qu'il inf�ere.Il poss�ede plusieurs versions et extensions (in
r�ementale : [Dupont, 1996℄, probabiliste :[Carras
o & On
ina, 1994℄). Un autre algorithme RIG [Mi
let & Gentile (de), 1994℄est fond�e sur le par
ours de l'espa
e de re
her
he pr�esent�e dans la se
tion 2.2.2, maisil n'est pas raisonnable de l'utiliser en pratique. Citons �egalement l'algorithme GIG[Dupont, 1994℄, qui voit le probl�eme de l'inf�eren
e grammati
ale 
omme un probl�emed'optimisation et y applique un algorithme g�en�etique.Les m�ethodes qui inf�erent sans �e
hantillon n�egatif sont assez nombreuses, peut-êtreen raison de la plus grande disponibilit�e des donn�ees. Pour la plupart, elles utilisentdes 
onnaissan
es a priori et de 
e fait il n'existe pas d'algorithme repr�esentatif dans
ette famille. Un algorithme : ECGI12, bas�e sur les te
hniques de 
orre
tion d'erreurssera d�e
rit en d�etail dans le Chapitre 4.Les appro
hes 
ara
t�erisables versus les appro
hes empiriques. Rappelonsqu'une m�ethode est 
ara
t�erisable si on peut d�emontrer qu'elle identi�e �a 
oup sûr unautomate donn�e, �a 
ondition que dans les donn�ees d'apprentissage se trouve un 
ertainensemble suÆsant de phrases. Cet ensemble \
ara
t�eristique" d�epend de l'algorithmeet de l'automate 
ible. Une m�ethode 
ara
t�erisable qui n'utilise que des exemples po-sitifs ne peut que 
onverger sur des automates d�e�nissant une sous-
lasse stri
te deslangages r�eguliers. En opposition, les appro
hes empiriques, bien que souvent bas�eessur des �el�ements th�eoriques, proposent des solutions qui ne sont pas g�en�eralement 
a-ra
t�erisables th�eoriquement. D'un point de vue pratique, une m�ethode 
ara
t�erisablene pr�esente pas d'avantage parti
ulier sur une m�ethode empirique, puisque l'automate
ible est par d�e�nition in
onnu. Mais il est important pour un 
on
epteur d'algorithmede pouvoir le quali�er par une telle propri�et�e de 
onvergen
e. L'algorithme RPNI, 
it�eplus haut, appartient �a la famille des m�ethodes 
ara
t�erisables, l'algorithme ECGI estune appro
he empirique.11de l'anglais : Regular Positive Negative Inferen
e.12de l'anglais : Error Corre
ting Grammar Inferen
e.



42 Con
lusionLes m�ethodes probabilistes versus les m�ethodes non-probabilistes. I
i ils'agit de d�e
ider de l'emploi du mod�ele appris : lorsqu'il est n�e
essaire de disposerd'une distribution de probabilit�es sur le langage mod�elis�e, il 
onvient de se tourner versune m�ethode qui inf�ere des grammaires dont les r�egles sont munies de probabilit�es.On peut alors distinguer deux appro
hes : 
elle dont la 
onstru
tion du mod�ele estguid�ee par une 
ertaine information statistique 
ontenue dans le 
orpus (
omme parexemple dans l'algorithme ALERGIA [Carras
o & On
ina, 1994℄) et 
elle qui 
onstruitle mod�ele suivant un autre 
rit�ere, puis utilise les fr�equen
es d'o

urren
es des r�eglesapprises pour fournir une distribution de probabilit�es (
'est le 
as de la version sto
has-tique de l'algorithme ECGI). Remarquons qu'il est �egalement possible de probabiliserune grammaire non-sto
hastique �a partir du 
orpus d'apprentissage : il faut dans 
e
as pr�e
iser le traitement des r�egles non utilis�ees lors du d�e
odage des s�equen
es de 
e
orpus (
as qui peut se pr�esenter par prin
ipe de g�en�eralisation, notamment dans lesgrammaires non-d�eterministes).2.5 Con
lusionNous avons vu que l'inf�eren
e grammati
ale et en parti
ulier l'inf�eren
e r�eguli�ere, estpourvue d'un 
adre formel important et poss�ede plusieurs r�esultats th�eoriques qui, pourla plupart, prouvent la 
omplexit�e 
al
ulatoire du domaine. Dans la majorit�e des 
as,les validations des m�ethodes d'apprentissage sont faites sur des langages 
omportant unpetit nombre de symboles, ave
 des ensembles d'apprentissage suppos�es suÆsammentgrands et (pour les algorithmes qui les n�e
�essitent) la pr�esen
e de l'�e
hantillon n�egatif.Dans une tâ
he r�eelle, en parti
ulier en TALN, les 
onditions d'apprentissage sontsouvent inverses : la taille de l'alphabet � est grande, les ensembles d'apprentissage sontpetits par rapport �a j�j et les exemples n�egatifs sont indisponibles. Dans 
e genre desituation, les m�ethodes sto
hastiques sont g�en�eralement privil�egi�ees, d'autant qu'ellespeuvent b�en�e�
ier des apports des te
hniques d'aÆnement utilis�ees pour des mod�elesde langage plus simples, 
omme la r�eestimation des probabilit�es (algorithme \EM"[Dempster et al., 1977℄, en parti
ulier sous la forme de l'algorithme de Baum-Welsh[Baum, 1972℄ utilis�e pour les HMM) ou le lissage que nous aborderons plus loin dans
e do
ument | en parti
ulier dans le Chapitre 5.



Chapitre 3M�ethodes de 
orre
tion d'erreurspour les S�equen
es et LangagesFormelsDans 
e 
hapitre nous pr�esentons le 
adre global des m�ethodes de 
omparaison etde 
orre
tion d'erreurs pour des s�equen
es. La premi�ere partie du 
hapitre introduitles notions fondamentales ainsi que les prin
ipales appli
ations. La se
tion qui suit ex-pose son 
adre formel et ses m�e
anismes essentiels. La troisi�eme et derni�ere partie est
onsa
r�ee plus parti
uli�erement aux algorithmes utilis�es pour 
omparer des s�equen
esentre elles, pour 
omparer une s�equen
e et un ensemble de s�equen
es mod�elis�e par unDAG1 ou par un Automate �a �Etats Finis, ou en
ore pour 
omparer deux DAG. Les no-tions pr�esent�ees i
i sont une introdu
tion au 
hapitre suivant 
onsa
r�e �a l'apprentissagedes mod�eles de langage par les te
hniques de 
orre
tion d'erreurs.3.1 Introdu
tionIl est souvent n�e
essaire de 
omparer deux ou plusieures s�equen
es, ve
teurs, fon
-tion 
ontinues et
. pour mesurer l'importan
e de leur di��eren
e. Les m�ethodes de 
om-paraison des s�equen
es sont utilis�ees pour la re
onnaissan
e des formes, la 
orre
tiond'erreurs et pour l'identi�
ation des relations. Ces m�ethodes sont divis�ees en deux
at�egories majeures : dis
r�etes et 
ontinues. Les premi�eres traitent des s�equen
es 
om-pos�ees �a partir d'un alphabet �ni, par exemple les symboles des a
ides amin�es, les 
a-ra
t�eres d'une table ASCII ou les phon�emes d'une langue. Dans le se
ond 
as (
ontinu),les objets �etudi�es sont des signaux (par exemple les r�esultats de la 
hromatographie desgaz ou le signal de la parole), �eventuellement multidimensionels. Au 
ours du traite-ment informatique, le temps est naturellement dis
r�etis�e (digitalis�e), le signal est don
transform�e en une s�equen
e dont l'alphabet est 
ompos�e d'un nombre a priori in�nid'�el�ements (en r�ealit�e : seulement un nombre �ni, souvent tr�es grand, apr�es quanti�
a-1de l'anglais : Dire
ted A
y
li
 Graph | un graphe orient�e a
y
lique.43



44 Introdu
tiontion).En pratique, les m�ethodes de 
omparaison des s�equen
es trouvent leur emploi dansun ensemble de domaines tr�es h�et�erog�enes. La biologie mol�e
ulaire par exemple, �etudiedes longues s�equen
es de prot�eines et d'a
ides nu
l�eiques. La 
omparaison des s�equen
es
odant l'information g�en�etique (ADN ou ARN) permet, entre autres, d'aiguiller lesr�eponses �a des questions 
on
ernant l'homologie des ma
romol�e
ules (re
her
he d'unemol�e
ule an
être 
ommune, re
her
he de leur degr�e de ressemblan
e). Dans le traite-ment de la parole, un signal analogique apr�es �e
hantillonage peut être vu 
omme unes�equen
e et 
ompar�e ainsi �a d'autres �e
hantillons a�n de trouver le mot pronon
�e. La
omparaison des s�equen
es permet �egalement de d�ete
ter les endroits o�u les mots sont
ompress�es ou tronqu�es par une mauvaise pronon
iation. Les s
ien
es informatiquessont naturellement 
onsommatri
es des te
hniques de 
orre
tion d'erreurs, notammentlors de l'analyse des donn�ees entr�ees par un utilisateur humain (
ommandes 
lavier,
ode des programmes, 
omparaison des �
hiers et
.), ou en
ore dans les te
hniques li�eesaux transmissions des donn�ees �a travers les r�eseaux (�elimination du bruit, v�eri�
ationdes 
odes). Parmi d'autres appli
ations, 
itons le 
as du traitement de texte qui uti-lise 
es m�ethodes lors d'une v�eri�
ation orthographique �el�ementaire, o�u les mots �e
ritssont su

essivement 
ompar�es �a un ensemble de mots 
ontenus dans la base lexi
ale duprogramme.On 
onstate plusieurs degr�es de 
omplexit�e dans la 
omparaison. Il existe parfoisune 
orrespondan
e naturelle entre les �el�ements, 
omposants, 
oordonn�ees, points dutemps et
. dans l'une et l'autre s�equen
e (en parti
ulier l'ordre et la position) et dans
e 
as il est fa
ile d'en e�e
tuer la 
omparaison, en ne 
onsid�erant que des �el�ements
on
ern�es. Ainsi, les m�ethodes les plus simples pour 
omparer les s�equen
es ne s'ap-pliquent qu'entre les s�equen
es de même longueur. Un exemple en est la distan
e deHamming ; son 
al
ul 
onsiste �a 
ompter le nombre d'�el�ements di��erents, 
ompar�essu

essivement deux �a deux selon leur rang dans la s�equen
e (
f. Fig. 3.1).rang 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11p r �e p o s i t i o np r �e r o g a t i v enombre 
umul�e 0 0 0 1 1 2 3 3 3 4 5de di��eren
esdHamming(pr�eposition,pr�erogative)= 5Fig. 3.1: Distan
e de Hamming entre les mots \pr�eposition" et \pr�erogative".Des 
omparaisons plus 
omplexes sont requises quand la 
orrespondan
e n'est pas
onnue d'avan
e, par exemple �a 
ause d'une perturbation survenue par le gain ou parla perte d'�el�ements dans l'une ou dans les deux s�equen
es. L'appro
he g�en�erale utilis�eedans 
e 
as 
onsiste �a re
her
her la meilleure 
orrespondan
e en optimisant toutes les
orrespondan
es possibles qui respe
tent des 
onditions impos�ees, 
omme par exemple



Te
hniques de 
orre
tion d'erreurs 45la pr�eservation de l'ordre des �el�ements dans la s�equen
e.Il 
onvient don
 de d�e�nir exa
tement 
e que l'on entend par le mot \
orrespondan-
e" appliqu�e aux �el�ements des s�equen
es. Usuellement, il s'agit de d�e�nir des op�erationsqui peuvent s'appliquer sur 
es �el�ements, in
uant sur leur pr�esen
e ou modi�ant leurordre dans la s�equen
e. Dans le 
adre de la th�eorie de la 
omparaison des s�equen
es[Kruskal & Sanko�, 1983℄ on se limite �a l'utilisation des op�erations suivantes :{ substitution{ suppression et insertion{ 
ompression et expansion{ permutation de deux �el�ementsElles peuvent être 
onsid�er�ees 
omme universelles, même si leur utilisation varie�enormement d'une situation �a une autre. Lors de la 
omparaison de deux s�equen
es,le type de di��eren
e le plus �evident et le plus 
ourant est la substitution (ou le rem-pla
ement) d'un �el�ement par un autre �a la même pla
e dans la s�equen
e. Les suppres-sions et les insertions sont indispensables lorsqu'on 
ompare des s�equen
es de longueurdi��erente. Les 
ompressions et les expansions sont essentiellement li�ees �a des s�equen
esobtenues par l'�e
hantillonnage du temps, �a partir d'une fon
tion 
ontinue. Finalement,les permutations (en anglais : swaps) ont �et�e introduites dans [Lowran
e & Wagner,1975℄ pour traiter en parti
ulier les erreurs de saisie. L'exemple de la Fig. 3.2 fournitune illustration d'utilisation su

essive de 
ha
une des op�erations.mot sour
e : arrivage, mot 
ible : mirages1. la substitution de la lettre a par la lettre m donne : mrrivage2. la suppression de v donne : mrriage3. l'insertion de s donne : mrriages4. la 
ompression de rr en r donne : mriages5. la permutation de r et i donne : miragesFig. 3.2: Transformation du mot \arrivage" en mot \mirages".Il est maintenant possible de d�e�nir la notion de ressemblan
e entre les s�equen
es
omme un 
umul des op�erations 
it�ees plus haut : �etant donn�ees deux s�equen
es ilexiste toujours un ensemble d'op�erations qui, appliqu�ees su

essivement �a partir de lapremi�ere, permettent de la transformer et d'obtenir la deuxi�eme. Le nombre minimumd'op�erations, ou la somme des valeurs qu'on peut leur attribuer, 
onstitue alors lamesure de ressemblan
e ou en
ore la distan
e entre les deux s�equen
es. Les m�ethodesalgorithmiques pr�esent�ees dans la suite de 
e 
hapitre ont pour but de d�eterminer lanature et l'ordre des op�erations a�n d'obtenir une suite optimale, en termes de nombreou en termes de 
oût.



46 D�e�nitions et notations3.2 D�e�nitions et notations3.2.1 L'espa
e des s�equen
esCertaines des notions pr�esent�ees dans 
ette se
tion �gurent dans le Chapitre 1 etsont rappel�ees i
i, par sou
i de 
oh�eren
e.D�e�nition 24 Un alphabet � est un ensemble �ni de symboles : � = fa; b; : : :; ng. Sataille (le nombre de ses �el�ements) est not�ee j�j. 2Notons que les d�eveloppements ult�erieurs de 
e 
hapitre ne n�e
essitent pas expli
i-tement que l'on travaille ave
 des alphabets �nis.D�e�nition 25 Une phrase, ou s�equen
e2 sur � est une suite d�enombrable d'�el�ementsde �, not�ee par la 
on
at�enation (la juxtaposition de gau
he �a droite) de ses �el�ements.La longueur n d'une phrase x est le nombre de symboles qui la 
omposent ; on la notejxj. La notation x peut se d�evelopper en : x(1 : n) ou x(1 : jxj), ou en
ore, en pr�e
isantle nom des symboles qui la 
omposent, en x = (x1; : : :; xn). 2Exemple 1 : Soient deux phrases sur l'alphabet � = f0; 1g : x = 00011 et y = 001100.On a : jxj = 5 et jyj = 6. 2D�e�nition 26 L'ensemble des phrases sur � se note ��. Il 
omporte un �el�ement parti-
ulier, 
elui dont la longueur est nulle, not�e � : la phrase vide. �� poss�ede une op�erationinterne asso
iative, l'extension de la 
on
at�enation, dont � est l'�el�ement neutre. 2Remarque 3 Le symbole � sera �egalement employ�e dans 
e do
ument pour d�esignerune lettre vide. 2Exemple 2 : La 
on
at�enation de x et de y, not�ee simplement xy, produit la phrase :xy = 00011001100. 2On voit que xy 6= yx, 
e qui traduit le fait que 
ette op�eration n'est pas 
ommuta-tive. Notons de plus que : 8x2��; x� = �x = x.D�e�nition 27 z est une sous-phrase de la phrase x s'il existe u et t dans �� ave
 :x = uzt. On peut noter : z = x(juj+ 1 : juj+ jzj)2on dit aussi un mot, une 
hâ�ne, . . .
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hniques de 
orre
tion d'erreurs 47en parti
ulier, on a : x(i : i) = xiQuand u = �, z est un pr�e�xe de x. Il peut don
 s'�e
rire :z = x(1 : jzj) 2Exemple 3 : La phrase z = 0001 = x(1 : 4) est un pr�e�xe de x = 00011. 23.2.2 Analyse des di��eren
es entre les s�equen
esL'obje
tif de 
ette se
tion est de pr�esenter les analyses qui m�enent �a une d�e�nition dedi��eren
e (ou de similitude. . . ) entre deux s�equen
es par la 
onstru
tion d'une liste dedi��eren
es �el�ementaires (que nous avons �egalement appel�ees les op�erations en introdu
-tion) entre les �el�ements de 
es s�equen
es. Dans 
ette appro
he, nous nous limitons auxop�erations de substitution, de suppression et d'insertion que nous appellerons d�esormaisles op�erations �el�ementaires. Ces trois types d'op�erations sont suÆsants pour transfor-mer, pas �a pas, une s�equen
e sour
e en une s�equen
e 
ible. Une suite d'op�erations ainsi
onstruite sera nomm�ee un listing.NotationsPour repr�esenter les trois op�erations d'�edition, nous utiliserons le signe ! qui auraune signi�
ation de rempla
ement. Ainsi :{ la substitution d'un symbole a par un symbole b sera not�ee : (a! b) ;{ la suppression d'un symbole a sera not�ee : (a ! �) (rempla
ement de a par lalettre vide �) ;{ l'insertion d'un symbole a sera not�ee : (�! a) (rempla
ement de � par a).Tra
eLa tra
e d'une s�equen
e sour
e a vers une s�equen
e 
ible b, 
omme l'illustre laFig. 3.3 (ave
 a = \voiture" et b = \v�ehi
ule"), est une repr�esentation graphique desop�erations �a appliquer a�n de transformer a en b. Les pr�esen
es et les absen
es destraits entre les �el�ements ont des signi�
ations pr�e
ises :1. deux �el�ements identiques reli�es par un trait symbolisent une identit�e ;2. deux �el�ements di��erents reli�es par un trait symbolisent une substitution ;3. l'�el�ement de la s�equen
e a qui n'est reli�e �a au
un trait symbolise une suppression ;4. l'�el�ement de la s�equen
e b qui n'est reli�e �a au
un trait symbolise une insertion.



48 D�e�nitions et notationsSi on se limite aux trois op�erations 
it�ees plus haut, les traits sont soumis aux deux
ontraintes suivantes :1. un �el�ement ne peut être reli�e qu'�a un seul trait ;2. les traits ne peuvent se 
roiser.Dans les 
as o�u l'on a

epte d'autres op�erations �el�ementaires, des traits (qui gardent lesmêmes signi�
ations) peuvent se 
roiser lo
alement dans le 
as d'une permutation, ouêtre deux ou plus �a \partir" ou �a \arriver" sur un �el�ement dans le 
as d'une 
ompressionou d'une expansion. Des exemples en seront donn�es dans le paragraphe 3.3.2.
ov i t u r e

v é h i c u el v é h i c u el

ov i t u r e

v é h i c u el

ov i t u r e

Fig. 3.3: Tra
es possibles entre les mots \voiture" et \v�ehi
ule".Dans l'exemple pr�esent�e sur la Fig. 3.3 la premi�ere tra
e (�a gau
he) transforme lemot \voiture" en mot \v�ehi
ule" ave
 un nombre d'op�erations �el�ementaires minimal.La tra
e de droite signi�e que l'on supprime toutes les lettres du premier mot et onins�ere toutes les lettres du se
ond.ListingLe listing entre une s�equen
e sour
e a et une s�equen
e 
ible b est une suite des�equen
es et d'op�erations �el�ementaires. Dans 
ette suite, deux s�equen
es 
ons�e
utivesne di��erent que d'une op�eration �el�ementaire. Le listing de la Fig. 3.4 
orrespond �a lapremi�ere tra
e de la Fig. 3.3.v o i t u r e (o! �e) : substitution de 'o' par '�e'v �e i t u r e (�! h) : insertion de 'h'v �e h i t u r e (t! 
) : substitution de 't' par '
'v �e h i 
 u r e (r ! l) : substitution de 'r' par 'l'v �e h i 
 u l eFig. 3.4: Listing entre les mots \voiture" et \v�ehi
ule".Remarquons qu'une tra
e peut 
orrespondre �a plusieurs listings. En e�et l'ordre desop�erations n'a pas d'importan
e dans une tra
e.



Te
hniques de 
orre
tion d'erreurs 49Comme nous l'avons vu, il peut y avoir plusieurs analyses di��erentes entre deuxs�equen
es. Elles varient dans l'ordre et en nombre d'op�erations �el�ementaires �a appliquerpour e�e
tuer la transformation. Il est naturel de 
her
her �a r�eduire 
e nombre a�nd'avoir une meilleure vision de la di��eren
e globale entre deux s�equen
es. Ce 
onstatnous m�ene �a la d�e�nition suivante :D�e�nition 28 La di��eren
e entre deux s�equen
es a et b est la 
ara
t�eristique du listing
ontenant le nombre minimal d'op�erations �el�ementaires �a appliquer pour transformera en b. 2Nous verrons dans la se
tion suivante 
omment munir 
ette notion d'une valeurnum�erique.3.3 Distan
es entre s�equen
esNous avons appro
h�e intuitivement la notion de distan
e entre les s�equen
es : laD�e�nition 28 permet dire
tement de d�e�nir 
ette notion 
omme le nombre d'op�erations�el�ementaires n�e
essaires pour transformer la s�equen
e sour
e en s�equen
e 
ible. Nousverrons qu'il est possible d'aÆner 
ette appro
he, en a�e
tant des poids (ou des 
oûts)�a des op�erations de transformation. De plus, lors de la 
omparaison d'une s�equen
e etd'un ensemble de s�equen
es il est souvent utile, voir impos�e, d'organiser 
et ensembleen un graphe orient�e a
y
lique. Dans 
ertains 
as il est même utile de 
omparer deuxensembles repr�esent�es sous forme de graphes. Les algorithmes qui permettent d'e�e
tuer
es 
omparaisons di��erent peu et partagent le même prin
ipe fond�e sur une relation deprogrammation dynamique.3.3.1 La distan
e d'�editionLa m�ethode que nous pr�esentons dans 
e paragraphe a �et�e d�e
ouverte plus oumoins ind�ependamment par de nombreux 
her
heurs autour du d�ebut des ann�ees 70,int�eress�es par la 
orre
tion orthographique, la re
onnaissan
e de la parole, la 
ompa-raison de 
odes g�en�etiques, et
. . . Elle a pro�t�e ult�erieurement d'un grand nombred'am�eliorations ; nous la pr�esentons 
omme une te
hnique \
anonique", simple, maisri
he de toutes les notions n�e
essaires. On 
onnâ�t 
e 
al
ul sous divers noms (
orres-pondant �eventuellement �a des variantes) : distan
e de Levenshtein, distan
e de Wagneret Fisher, distan
e d'�edition.Notions de baseIl faut d'abord d�e�nir une fon
tion r�eelle positive � sur �[ f�g ��[ f�g, qui peuts'interpr�eter 
omme le \
oût" de rempla
er une lettre par une autre, en g�en�eralisant 
erempla
ement �a la suppression et �a l'insertion.Exemple 4 : Le rempla
ement dans la 
hâ�ne x = 00011 du 
ara
t�ere x3 = 0 par le
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es
ara
t�ere 1 donnera la 
hâ�ne 00111, ave
 un 
oût de �(0 ! 1). La suppression dansx de x4 produira la 
hâ�ne 0001, pour un 
oût de �(1 ! �). L'insertion juste apr�es le
ara
t�ere x2 du 
ara
t�ere 0 produira : 000011, pour un 
oût de �(�! 0). 2Une op�eration �el�ementaire de modi�
ation d'une phrase 
onsiste don
 �a appliquerune fois la fon
tion �. Ce
i peut être r�ep�et�e ; il est fa
ile de voir qu'il suÆt d'appliquerune suite �nie d'op�erations �el�ementaires �a une phrase x pour la transformer en touteautre phrase y d�esir�ee. Il est �egalement fa
ile de voir qu'il existe une in�nit�e de fa�
ons detransformer de la sorte x en y. Ces deux remarques 
onduisent �a la d�e�nition suivante :D�e�nition 29 Soit une suite d'op�erations �el�ementaires permettant de transformer laphrase x en la phrase y. Le 
oût de 
ette transformation est d�e�ni 
omme la sommedes 
oûts des op�erations �el�ementaires de la suite.La distan
e d'�edition D(x; y) est le 
oût de la transformation la moins 
oûteusepermettant de passer de x �a y par une suite d'op�erations �el�ementaires. 2Cal
ulNous allons donner sans d�emonstration les formules permettant de 
al
uler 
ettevaleur (un algorithme simple s'en d�eduit imm�ediatement) et nous justi�erons (maistoujours sans d�emonstration) son appellation de \distan
e".Soient deux phrases x(1 : n) et y(1 : m). Le 
al
ul de D(x; y) s'op�ere en remplissantune matri
e M(0 : n; 0 : m) de taille (n + 1) � (m + 1), dont l'�el�ement 
ourant est
al
ul�e de mani�ere �a 
e que :M(i; j) = D(x(1 : i); y(1 : j))La puissan
e de l'algorithme vient du fait que le 
al
ul de M(n;m), qui est la valeurD(x; y) 
her
h�ee, se fait par une r�e
urren
e de programmation dynamique : le nombrede 
al
uls �a faire est alors simplement de l'ordre de n�m.Les formules utilis�ees sont les suivantes :M(0; 0) = 0M(i; 0) = �k=ik=1�(xk ! �) pour 1 � i �mM(0; j) = �k=jk=1�(�! yk) pour 1 � j � nM(i; j) = min8<: M(i� 1; j) + �(xi ! �)M(i; j � 1) + �(�! yj)M(i� 1; j � 1) + �(xi ! yj)
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orre
tion d'erreurs 51Remarque 4 Au sens math�ematique du terme une \distan
e" � sur un espa
e E�Eest une appli
ation de E�E dans IR+ qui v�eri�e les 
onditions :1. �(x; y) = 0() x = y2. 8x; y 2 �;�(x; y) = �(y; x) (sym�etrie)3. 8x; y; z 2 �;�(x; y) � �(x; z) + �(z; y) (in�egalit�e triangulaire)Au 
ours des travaux expos�es dans 
e m�emoire, nous ne nous sommes pas toujoursrestreints �a 
ette stri
te d�e�nition, en parti
ulier en 
e qui 
on
erne les points 2. et 3.Les 
auses en sont les �etudes empiriques d�e
rites dans le Chapitre 4 et les suivants.Une 
ara
t�eristique forte de 
ette m�ethode est la propri�et�e suivante :Th�eor�eme 7 ([Wagner & Fi
her, 1974℄) Si � est une distan
e sur � [ f�g �� [ f�g, alors D est une distan
e sur �� � ��. 2Remarque 5 Lorsque la fon
tion � est munie des 
oûts unitaires 
'est-�a-dire est deforme : 8a; b 2 �; a 6= �; b 6= � �(a! b) = � 0 si a = b1 si a 6= b�(�! a) = 1:�(a! �) = 1:il est fa
ile de voir que la distan
e 
al
ul�ee est �egalement le nombre minimal d'op�erations�el�ementaires n�e
essaires pour transformer une s�equen
e en une autre. 23.3.2 Quelques am�eliorationsSi l'on veut introduire d'autres possibilit�es de transformations �el�ementaires, en plusde la substitution d'un 
ara
t�ere �a un autre, de la destru
tion et de l'insertion d'un
ara
t�ere, il faut les 
hoisir ave
 le sou
i de 
onserver les aspe
ts th�eoriques et algo-rithmiques de la m�ethode de base. Une extension 
orre
te autorise la permutation dedeux 
ara
t�eres voisins : la phrase x = (x1; : : :; xi�1; xi; xi+1; xi+2; : : :; xn) devient ainsi :(x1; : : :; xi�1; xi+1; xi; xi+2; : : :; xn), pour un 
ertain 
oût. Un algorithme de program-mation dynamique permet alors de 
al
uler la transformation la moins 
oûteuse detoute phrase x en toute phrase y. Notons qu'i
i � doit être la distan
e \triviale" (�a
oûts unitaires) d�e
rite 
i-dessus et que le 
oût de la permutation doit lui-même êtreind�ependant des 
ara
t�eres sur lesquels il porte.Comparaison DynamiqueLa distan
e d'�edition utilise le pro
�ed�e de la Programmation Dynamique, lui-mêmed�eriv�e du Prin
ipe d'Optimalit�e de Bellman, dont un �enon
�e informel est le suivant :Toute sous-politique d'une politique optimale est elle-même optimale.



52 Distan
es entre s�equen
esDans l'algorithme pr�e
�edent, 
e
i se 
on
r�etise par le 
al
ul des valeurs M(i; j) =D(x(1 : i); y(1 : j)) 
omme les points de passage vers D(x; y) qui ne seront jamais remisen question. On peut imaginer de 
her
her des 
ontraintes de transformation di��erentesde 
elles de la distan
e d'�edition, permettant n�eanmoins d'appliquer une te
hnique deProgrammation Dynamique, dont l'int�erêt majeur est la rapidit�e de 
al
ul. C'est �a partirde 
ette id�ee que les m�ethodes de 
omparaison entre s�equen
es dites de 
omparaisondynamique ont �et�e imagin�ees. Il en existe un grand grand nombre de variantes, 
on�
uespour la plupart de mani�ere ad ho
 pour r�esoudre un probl�eme sp�e
i�que. Nous d�e
rivonsi
i une variante d'un algorithme qui a beau
oup �et�e utilis�e en re
onnaissan
e de la paroleavant d'être d�etrôn�e par les te
hniques statistiques.L'id�ee de base est don
 de trouver le meilleur \
ouplage"3 entre deux s�equen
es quirepr�esentent l'�elo
ution de deux mots ; si les mots sont phon�etiquement identiques, iln'en existe pas moins des di��eren
es a
oustiques dues aux 
ara
t�eristiques du lo
uteur,�a la vitesse d'�elo
ution, et
. . . Telle voyelle peut être allong�ee pour un e�et d'insistan
e,telle �n de mot modi��ee ou même une erreur d'arti
ulation peut se produire. La distan
eentre deux signaux, qui sont les tra
es sonores de deux mots, doit don
 tenir 
ompte lemoins possible des e�ets d'allongements et de ra

our
issement lo
aux.Exemple 5 : Pour illustrer 
e probl�eme, notons (tr�es symboliquement) a le son 
or-respondant �a 
inq 
enti�emes de se
onde de la voyelle /a/, en supposant que seule salongueur varie (mais qu'il reste a
oustiquement identique ; notons de même s le son
orrespondant �a 
inq 
enti�emes de se
onde de la voyelle /s/. Deux �elo
utions du mot\sas" seront 
od�ees par exemple 
omme : x =ssaas et y =sassss. Id�ealement, puisqu'ils'agit de deux exemples de la même 
lasse, leur distan
e devrait être nulle ; 
e ne seraitpas le r�esultat fourni par la distan
e d'�edition. 2On utilise don
 i
i un autre jeu de transformations entre lettres. On interdit lessuppressions et les omissions, mais on autorise une lettre �a se transformer en plusieursautres, situ�ees en s�equen
e (par le biais des op�erations de 
ompression et d'expansion) ;le 
oût d'une telle transformation 
ompos�ee est naturellement la somme de 
eux destransformations �el�ementaires qui la 
omposent. Pour 
al
uler la distan
e entre deuxphrases x et y, on va don
 
onstruire une suite de 
ouples d'indi
es, le premier par
ou-rant sans omission la phrase x en 
roissant au sens large, le se
ond la phrase y.Exemple 6 : Sur l'exemple pr�e
�edent : x =ssaas, y = sassss, la suite de 
ouples laplus �evidente (et la meilleure) est la suivante :f(1; 1); (2; 1); (3; 2); (4; 2); (5; 3); (5; 4); (5; 5); (5; 6)gElle 
orrespond �a une transformation naturelle, puisque dans 
e 
as parti
ulier 
haque
ouple d'indi
es asso
ie deux lettres identiques : par exemple, le 
ouple (5; 3) 
orres-pond au 
ouplage de x5=s ave
 y3 = s. Au total, la distan
e entre 
es deux phrasesest don
 nulle. Notons que la suite des indi
es dans x, i
i f1; 2; 3; 4; 5; 5; 5g et 
elle des3en anglais : mat
hing.
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es dans y : f1; 1; 2; 2; 3; 4; 5; 6g r�epondent bien �a la 
ontrainte �enon
�ee 
i-dessus :elles sont 
roissantes. La tra
e qui 
orrespond �a 
ette transformation est repr�esent�eesur la Fig. 3.5. On remarquera que dans 
e 
as, plusieurs traits partent d'une mêmelettre. 2
s s sa a

s s s s saFig. 3.5: Une tra
e ave
 des 
ompressions et des expansions.Il reste �a d�e�nir le 
oût d'une transformation �el�ementaire, repr�esent�ee par un 
oupled'indi
es. Dans le 
as le plus simple, on peut se 
ontenter de la distan
e � d�e�nie entreles lettres de l'alphabet. Mais en g�en�eral on la pond�ere par un 
oeÆ
ient � 
al
ul�e en
onsid�erant le 
ouple d'indi
es o�u l'on se trouve au moment du 
al
ul en fon
tion de
elui ou 
eux qui pr�e
�edent. Ce
i apparâ�tra 
i-dessous dans la formule r�e
urrente du
al
ul.Il est ais�e de 
onstater que le prin
ipe d'optimalit�e s'applique en
ore ; dans le 
asle plus simple, l'algorithme de 
omparaison dynamique se ram�enera �a la 
onstru
tiond'une matri
e M , ayant la même d�e�nition que 
elle de l'algorithme de la distan
ed'�edition : M(i; j) = D(x(1 : i); y(1 : j)) ; en g�en�eral, la dimension n�m sera suÆsante.Dans 
e 
as, on aura les formules :M(1; 1) = 0M(i; 1) = �k=ik=1�(xk ! y1) pour 1 � i � mM(1; j) = �k=jk=1�(x1 ! yk) pour 1 � j � nM(i; j) =min8<: M(i� 1; j) + �(xi ! yj)M(i; j � 1) + �(xi ! yj)M(i� 1; j � 1) + �� �(xi ! yj)ave
 � > 1, en g�en�eral � = 2.Mais rien n'interdit de 
onsid�erer des \
ontraintes de 
heminement"4 plus 
om-plexes, 
omme par exemple :4
e terme provient de la repr�esentation graphique 
lassique des algorithmes de 
omparaison dy-namique : on tra
e x en abs
isse, y en ordonn�ee et leur asso
iation est un 
hemin 
ontinu entre les
oordonn�ees (1; 1) et (n;m), dont les limites sur la pente illustrent les �equations de r�e
urren
e du 
al
ul.
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es entre s�equen
esM(1; 1) = 0M(i; 1) = �k=ik=1�(xk ! y1) pour 1 � i � mM(1; j) = �k=jk=1�(x1 ! yk) pour 1 � i � nM(i; j) = min8<: M(i� 2; j � 1) + 12 [�(xi�1 ! yj) + �(xi ! yj)℄M(i� 1; j � 1) + �(xi ! yj)M(i� 1; j � 2) + 12 [�(xi ! yj�1) + �(xi ! yj)℄On obtient 
omme pr�e
�edemment la valeurD(x; y) en prenant la valeur deM(n;m).Notons que D n'est pas une distan
e au sens rigoureux : dans l'exemple pr�e
�edent, onavait par exemple D(x; y) = 0 pour x 6= y, 
e qui violait la premi�ere 
ondition donn�ee.L'in�egalit�e triangulaire n'est �evidemment pas assur�ee non plus et dans 
ertains jeux de
ontraintes, le r�esultat du 
al
ul n'est même pas sym�etrique. Il vaut mieux, plutôt quede distan
e, parler de mesure de dissemblan
e entre �el�ements de ��.3.3.3 Comparaison d'une s�equen
e et d'un Graphe Orient�e A
y
liqueLorsqu'il s'av�ere n�e
essaire de 
omparer une s�equen
e et un ensemble de s�equen
es,on peut bien �evidemment utiliser l'algorithme pr�e
�edent en le r�ep�etant sur tous les�el�ements de l'ensemble. Cependant, si 
et ensemble de s�equen
es doit servir de mod�ele(par exemple 
omme mod�ele d'un langage �ni), il est 
ommode et eÆ
a
e de le r�eorga-niser en un graphe a
y
lique. Les m�ethodes pour e�e
tuer 
ette r�eorganisation peuventêtre diverses : l'algorithme le plus simple 
onsiste �a fa
toriser dans un graphe les pr�e�xeset les suÆxes des s�equen
es ; on peut �egalement avoir re
ours aux te
hniques d'appren-tissage (le Chapitre 4 en propose une) ou 
onstruire le mod�ele de l'ensemble manuel-lement, et
. L'algorithme qui permet alors de 
al
uler la distan
e entre la s�equen
e etl'ensemble est dire
tement d�eriv�e de l'algorithme pr�e
�edent.Avant d'�e
rire la relation de r�e
urren
e, nous avons besoin de d�e�nir un 
ertainnombre de notions utiles �a la des
ription de l'algorithme :D�e�nition 30 Un graphe a
y
lique orient�e, 
onstruit sur un alphabet �, est un grapheorient�e quel
onque, ne 
ontenant au
un 
y
le et dont les n�uds sont �etiquet�es par leslettres de �. 2
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Fig. 3.6: Un graphe a
y
lique orient�e. Les n�uds de 
e graphe sont num�erot�es de 1 �a 11(notation (nx)) et �etiquet�es par les lettres a et b.D�e�nition 31Un su

esseur d'un n�ud n est 
haque autre n�ud qui peut être atteint de n enempruntant un seul ar
.Un pr�ed�e
esseur d'un n�ud n est 
haque autre n�ud �a partir duquel on peut at-teindre n en empruntant un seul ar
.Une sour
e est un n�ud sans pr�ed�e
esseurs.Un puits est un n�ud sans su

esseurs. 2D�e�nition 32Un 
hemin dans un graphe est une suite n1: : :nT de n�uds, telle que 
haque n�udni; i > 1 est le su

esseur du n�ud ni�1. 2D�e�nition 33Une s�equen
e g�en�er�ee par un graphe est la suite des lettres qui �etiquettent lesn�uds d'un 
hemin entre une sour
e et un puits.Une s�equen
e initiale est n'importe quel 
hemin partant d'une sour
e. 2D�e�nition 34La densit�e maximale d'un graphe G est le nombre maximal de pr�ed�e
esseurs qu'unn�ud de G peut poss�eder. 2



56 Distan
es entre s�equen
esCal
ulSoit une s�equen
e a(1 : T ) et un graphe a
y
lique orient�e G dont les n�uds sont :n1; n2; : : :; nK . La distan
e entre un n�ud nj et un �el�ement ai est l'op�eration �el�ementairequi permet de transformer l'�etiquette (une lettre de l'alphabet �) de nj en ai. Nousnotons par nj� tous les pr�ed�e
esseurs du n�ud nj et par j� tous les indi
es de 
esn�uds. Pour initialiser l'algorithme, il faut adjoindre �a a une lettre vide a0 = � et �a Gun noeud n0, etiquet�e par � qui sera une sour
e unique, pr�ed�e
esseur de toute sour
ede G. La relation de r�e
urren
e qui permet de remplir la matri
e de programmationdynamique M(0 : T; 0 : K) est d�eduite de la relation du paragraphe 3.3.1 :M(i; j) = min 8<: M(i� 1; j) + �(ai ! �)minj� M(i� 1; j�) + �(ai ! nj)minj� M(i; j�) + �(�! nj)Le 
al
ul est initialis�e ave
 : M(0; 0) = 0M(i; 0) = �k=ik=1�(ak ! �) pour 1 � i � TM(0; j) = �k=jk=1mink� �(�! nk�) pour 1 � j � KUn pas parti
ulier de 
ette r�e
urren
e peut être vu 
omme la re
her
he du 
hemin de
oût minimal pour arriver du n�ud n0 au n�ud nj ave
 le pr�e�xe a(0 : i). Le 
oûtoptimal est trouv�e en par
ourant la matri
eM dans la 
olonne qui 
orrespond �a l'indi
ede la derni�ere lettre de a et pour tous les puits de G :D(a;G) = minj M(K; jjnj 2 fpuits de Gg)La 
omplexit�e de 
et algorithme d�epend de la taille de a, de 
elle de G (exprim�ee ennombre de n�uds) et de la densit�e maximale de G (not�ee i
i : �). Elle est de l'ordre :O(�TK).L'exemple qui suit montre le 
al
ul entre une s�equen
e et le graphe de la Fig. 3.6.Exemple 7 :La s�equen
e 
onsid�er�ee est : a = ababb. On utilise les 
oûts unitaires pour e�e
tuer le
al
ul d'alignement de a sur G .a(1 : i) G (�g 3.6)n1 n2 n3 n4 n5 n6 n7 n8 n9 n10 n11a(1 : 1) = a 0 1 2 3 3 3 4 1 2 3 4a(1 : 2) = ab 1 1 1 2 2 2 3 1 2 2 3a(1 : 3) = aba 2 1 2 3 3 1 2 1 1 3 2a(1 : 4) = abab 3 2 1 2 2 2 3 2 2 1 1a(1 : 5) = ababb 4 3 2 1 1 2 3 2 3 2 1
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tion d'erreurs 57Ce tableau se lit : \il y a au moins x(i; j) op�erations d'�edition �a e�e
tuer pour trans-former le pr�e�xe a(1 : j) en un pr�e�xe du graphe G menant au n�ud ni".L'alignement optimal du graphe G sur la s�equen
e a est le 
hemin :n1; n8; n9; n10; n11 (= aaabb)On a alors : D(a;G) = d(ababb; aaabb) = 1 2Remarque 6 On peut 
al
uler de la même mani�ere la distan
e entre une s�equen
eet un automate �ni sans 
y
le : il existe en e�et une �equivalen
e entre un automatevalu�e sur les transitions uniquement et un automate valu�e sur les �etats uniquement.L'algorithme qui e�e
tue la transformation entre les deux est 
onnu (voir par exemple[Hop
roft & Ullman, 1979℄).Exemple 8 : Les graphes des �gures 3.6 et 3.7 sont �equivalents. La transformationdans l'autre sens est moins triviale : pour \pousser" les �etiquettes sur les n�uds il faut,dans le 
as g�en�eral, d�emultiplier 
eux-
i.NB : tous les ar
s qui m�enent au même n�ud portent la même �etiquette. 2
4
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5
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6
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b

9
a
a

0 1
a

a

2a
3b

b

b

a
10

b b

Fig. 3.7: Un graphe a
y
lique orient�e valu�e sur les ar
s.3.3.4 Comparaison de deux DAGLes appro
hes pr�esent�ees dans les se
tions pr�e
�edentes ont superpos�e un mod�ele delangage et une s�equen
e. Il peut 
ependant s'av�erer n�e
essaire de traiter une suite des�equen
es formant un ensemble d'hypoth�eses et d'en d�eterminer une qui soit la pluspro
he du mod�ele. I
i en
ore, il est possible d'appliquer l'algorithme du paragraphe quipr�e
�ede en traitant les s�equen
es une par une. Il est 
ependant souvent 
ommode deles organiser en un graphe d'hypoth�eses, par exemple par sou
i de pla
e de m�emoire,
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es entre s�equen
esd'eÆ
a
it�e de traitement, ou suite �a une appro
he m�ethodologique (l'�elimination deshypoth�eses faibles peut être faite en e�e
tuant un �elagage des sous-
hemins du graphe).La Fig. 3.8 montre un graphe dont l'ensemble de 
hemins permet de g�en�erer quatres�equen
es : abbaab, abbabb, abaab, ababb. La m�ethode vue dans 3.3.3 peut être �etendue�a la 
omparaison de deux DAG ; le but de l'algorithme est alors de trouver un 
hemindans 
ha
un des deux graphes, de fa�
on �a 
e que la distan
e entre les deux s�equen
es
orrespondant �a 
es 
hemins soit minimale | selon la d�e�nition de la distan
e �enon
�eeplus haut.
a

(n1)
b

(n2)

b
(n3)

a
(n4)

a
(n5)

b
(n6)

b
(n7)

Fig. 3.8: Un graphe d'hypoth�eses.Cal
ulSoient deux graphes a
y
liques orient�es G1 et G2 dont les n�uds sont not�es respe
ti-vement : nG11 ; nG12 ; : : :; nG1T et nG21 ; nG22 ; : : :; nG2K . Comme pour l'algorithme de 
omparai-son d'une s�equen
e et d'un DAG, il est n�e
essaire d'initialiser le traitement en ajoutantune sour
e unique �a 
ha
un des deux graphes que l'on souhaite 
omparer. Soient nG10et nG20 
es sour
es, respe
tivement pour G1 et G2. Alors la matri
e de programmationdynamique M(0 : T; 1 : K) est initialis�ee par :M(0; 0) = 0et ses valeurs sont 
al
ul�ees par la relation :M(i; j) =min 8><>: M(i�; j) + �(nG1i ! �)mini� minj� M(i�; j�) + �(nG1i ! nG1j )minj� M(i; j�) + �(�! nG2j )(i
i, la notation 
onfond le n�ud et l'�etiquette qu'il porte).La distan
e entre les deux graphes est d�eduite de la matri
e M . C'est la transfor-mation du 
oût minimal 
al
ul�ee pour un 
hemin dans l'un des deux graphes :D(G1; G2) = mini minj M(ijnG1i 2 fpuits de G1g; jjnG2j 2 fpuits de G2g)L'alignement entre les graphes peut être fa
ilement retrouv�ee par le par
ours �a l'enversde la matri
e M , en partant de la 
ase qui 
ontient la valeur de D(G1; G2). Nous illus-trons plus loin, dans l'Exemple 9, l'appli
ation du 
al
ul de la distan
e entre le graphe
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tion d'erreurs 59de la Fig. 3.6 et 
elui de la Fig. 3.8.La 
omplexit�e de l'algorithme d�epend du nombre des n�uds dans 
ha
un desgraphes, ainsi que de la densit�e de 
eux-
i. Notons par � la densit�e maximale du grapheG1 et par � 
elle du graphe G2. Alors la 
omplexit�e est domin�ee par : O(��TK).Exemple 9 : Appli
ation de l'algorithme entre le graphe de la Fig. 3.8 et 
elui de laFig. 3.6. Les 
oûts unitaires (
f. Remarque 5, page 51) ont �et�e utilis�es pour la fon
tion� : G2 G1 (�g 3.6)(�g 3.8) n1 n2 n3 n4 n5 n6 n7 n8 n9 n10 n11n1 0 1 2 3 3 3 4 1 2 3 4n2 1 2 1 2 2 2 3 1 2 2 3n3 2 2 1 1 1 2 2 2 2 2 2n4 2 1 2 2 2 1 1 1 1 2 2n5 3 2 2 3 3 2 2 2 1 2 2n6 3 2 1 2 2 2 3 3 2 1 1n7 4 3 2 1 1 3 3 3 2 1 1Ce tableau se lit : \il y a au moins M(i; j) op�erations d'�edition �a e�e
tuer pour trans-former un pr�e�xe du graphe G1 menant au n�ud ni en un pr�e�xe du graphe G2 menantau n�ud nj".Les 
hemins (s�equen
es) les plus pro
hes dans les graphes G1 et G2 sont respe
ti-vement : n1; n8; n9; n10; n11 (= aaabb)dans G1 et n1; n2; n4; n6; n7 (= ababb)dans G2. On a alors : D(G1; G2) = d(aaabb; ababb) = 1 23.4 Distan
e entre une s�equen
e et un Langage R�egulierNous avons vu dans le Chapitre 2 que, �etant donn�es une s�equen
e a et un mod�elede langage formel (non-sto
hastique) M , tous les deux d�e�nis sur un alphabet �, ilest possible d'aÆrmer ou d'in�rmer l'appartenan
e de a au langage L mod�elis�e par M .



60 Distan
e entre une s�equen
e et un Langage R�egulierPour aller au-del�a de 
ette analyse triviale, nous pr�esentons i
i des travaux dont le butest de d�eterminer la suite d'op�erations �el�ementaires (�eventuellement nulle si a 2 L) quipermettent de transformer toute s�equen
e 
ompos�ee sur � en la s�equen
e la plus pro
hede a et re
onnue parM . La 
omplexit�e des algorithmes qui permettent de mener 
e typed'analyse d�epend de la 
omplexit�e du langage selon la hi�erar
hie des langages �etabliepar Chomsky. Dans [Kruskal & Sanko�, 1983℄ Wagner �enon
e le r�esultat suivant :1. Si L ne 
omporte qu'une seule s�equen
e b, le probl�eme revient �a 
omparer deuxs�equen
es. La 
omplexit�e th�eorique de l'algorithme est alors : O(jajjbj).2. Si L est un langage r�egulier, mod�elis�e par un automate �a �etats �nis A, alorsl'analyse 
orre
tive peut être men�ee en temps O(jajP ), o�u P est le nombre d'ar
sde A (ou en
ore : P est le nombre de r�egles de produ
tion de la grammairer�eguli�ere G(L)).3. Si L est un langage \
ontext-free" et si la grammaire \
ontext-free" G(L) poss�edeP r�egles de produ
tions (modi��ees de fa�
on �a 
e qu'au
une d'entre elles n'ait,en 
ôt�e droit, plus de deux symboles, par exemple par transformation en \formenormale de Chomsky" [Hop
roft & Ullman, 1969℄) alors la 
omplexit�e de l'analyse
orre
tive est en O(jaj3P ).3.4.1 Algorithme de WagnerCette m�ethode, propos�ee dans [Wagner, 1974℄, permet de 
al
uler la distan
e, ex-prim�ee en nombre d'op�erations �el�ementaires, entre un langage r�egulier L mod�elis�e parla grammaire G et une s�equen
e a quel
onque (d�e�nie sur le même alphabet que L). Ils'agit alors de d�eterminer le nombre minimal de modi�
ations (substitutions, insertionset suppressions) �a appliquer sur a a�n de produire une s�equen
e b qui soit a

ept�ee parG (ou par son repr�esentation �equivalente, l'automate A).On suppose don
 être en pr�esen
e d'un automate �a �etats �nis A, dont les �etatsseront not�es i
i : qi, qj et num�erot�es de 0 �a K, l'�etat de rang 0 �etant initial et d'unes�equen
e a(1 : T ), tous les deux d�e�nis sur un alphabet �.Un raisonnement de programmation dynamique assure alors que :�(k; qi) = minqj �(k � 1; qj) + V (qj ; qi; a(k))et �(0; qi) = � 0 si qi est l'�etat initial de A1 sinonave
 :�(k; qi) : nombre minimal d'op�erations d'�edition n�e
essaires pour transformer les kpremiers 
ara
t�eres de a en une s�equen
e b0 , a

ept�ee partiellement par A (et quifait de qi l'�etat 
ourant d'a

eptation).
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tion d'erreurs 61V (qj; qi; a(j)) : nombre minimal d'op�erations d'�edition n�e
essaires pour transformer lesymbole a(j) en une s�equen
e w(qj ; qi) faisant de qi l'�etat 
ourant d'a

eptation,atteint �a partir de qj, lui-même atteint au pas pr�e
edent de la r�e
urren
e.Si on appelle P (qj; qi) la longueur d'un des plus 
ourts 
hemins (en nombre detransitions) entre qj et qi et L(qj ; qi; �) un indi
e valant 1 si le symbole � appartient �aun de 
es 
hemins, 0 sinon, on a alors :V (qj ; qi; �) = � 1 si qj = qiP (qj ; qi)� L(qj ; qi; �) sinonLa longueur du plus 
ourt 
hemin entre qj et qi peut se 
al
uler par l'algorithme deFloyd, grâ
e �a la r�e
urren
e :P l+1(qj ; qi) = minfP l(qj ; qi); P l(qj; l + 1) + P l(l + 1; qi)go�u P l(qj ; qi) est la longueur d'un plus 
ourt 
hemin entre qj et qi ne passant que parles �etats de rang inf�erieur ou �egal �a l (voir par exemple [Deo, 1974℄).Au 
ours du 
al
ul de P (qj; qi) on peut �egalement d�eterminer la valeur de L(qj; qi; �).�A la �n du 
al
ul, si F est l'ensemble des �etats �nals de l'automate, la distan
e 
her
h�eeentre a et 
et automate vaut : minqi2F �(T; qi)Exemple 10 : Automate A :
0

1
a

2
b

3

b

4
a

aas�equen
e a = aaa�EtatSous-phrase 0 1 2 3 4a(1 : 1) = a 1 0 1 1 1a(1 : 2) = aa 2 1 2 1 1a(1 : 3) = aaa 3 2 3 1 1D(a;A) = 1 2Remarque 7 Dans le même ordre d'id�ees, on peut, par un 
al
ul sur l'expressionr�eguli�ere qui le repr�esente, �etendre un langage r�egulier pour lui permettre de 
omprendredes phrases enta
h�ees d'un 
ertain type d'erreur. Les r�egles alg�ebriques de 
e 
al
ul ont



62 Distan
e entre une s�equen
e et un Langage R�egulier�et�e propos�es dans [Thomason, 1974℄. Elles sont �a la base des travaux pr�esent�es dans leChapitre 4. 2Cette m�ethode s'applique de fa�
on eÆ
a
e sur les automates ave
 des 
y
les. Safaiblesse vient du fait qu'il est impossible d'utiliser d'autres valeurs que l'unit�e pourla fon
tion �. Dans les 
as o�u il 
onvient de pond�erer les op�erations d'�edition, il fautse tourner vers des m�ethodes soumises �a 
ertaines 
ontraintes, ou dont la 
omplexit�e
al
ulatoire est plus importante.3.4.2 Distan
e pond�er�ee entre une s�equen
e et un Automate FiniDes travaux r�e
ents ([Bouloutas et al., 1991; Amengual & Vidal, 1998℄) ont donn�enaissan
e �a des m�ethodes permettant de 
al
uler la distan
e entre une s�equen
e et unautomate �a �etats �nis quel
onque (et notamment un automate 
ontenant des bou
lesou des 
y
les), ave
 les poids des op�erations �el�ementaires a�e
t�ees des valeurs r�eelles po-sitives. Nous allons donner une br�eve des
ription de 
es m�ethodes dans 
e paragraphe,en insistant plus parti
uli�erement sur leur 
omplexit�e temporelle respe
tive. En e�etil est int�eressant de 
omparer la 
omplexit�e d'un algorithme 
lassique de d�e
odage des�equen
es (d�eriv�e de l'algorithme de Viterbi) ave
 
elle des appro
hes qui permettenten plus d�ete
ter les di��eren
es entre le mod�ele et la s�equen
e qu'on lui pr�esente.Le probl�eme de l'analyse d'une s�equen
e a, �etant donn�e un mod�ele de langager�egulier (un automate �a �etats �nis A), peut être vu 
omme la re
her
he du 
hemindu 
oût minimal �a travers le graphe a
y
lique G produit par l'algorithme de Viterbi.Les n�uds qik de 
e graphe 
orrespondent aux �etats qi atteints �a l'�etape k, asso
i�ee auk-i�eme symbole de a. Cha
un des ar
s (qik; qjk+1) est 
r�e�e (et valu�e) par la transitionemprunt�ee entre l'�etat qi, atteint ave
 ak et l'�etat qj (�eventuellement identique au qidans A), atteint ave
 ak+1 (
f. Fig. 3.9a). Ce graphe peut être �egalement 
r�e�e lors del'analyse 
orre
tive : les op�erations de substitution et d'insertion seules permettent augraphe de 
onserver sa propri�et�e a
y
lique (�gures 3.9a et 3.9b). En utilisant en plusdes op�erations de suppression, on peut y voir apparâ�tre des 
y
les, 
omme le montrela Fig. 3.9
.Le probl�eme se ram�ene alors �a la re
her
he du 
hemin le moins 
oûteux dans ungraphe 
y
lique. La solution propos�ee par [Boulotas Hart S
hwartz 91℄ est r�esum�ee dansla relation de r�e
urren
e suivante :C(qjk+1) = min8i 2 Æ�1 �a l0�etape k8l �a l0�etape k + 1 fC(qik) +W (qik; qlk+1) + C(qlk+1; qjk+1)gave
 :� Æ�1 : la fon
tion inverse de la fon
tion de transition Æ de l'automate A.� C(qik) : le 
oût du 
hemin du 
oût minimal entre un �etat initial de A et l'�etat qi�a l'�etape k.
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l’’etape k+1l’etape k

a) arcs "non-erreur" (ligne continue)
et arcs de substitutions (ligne pointillee)

l’etape k l’etape k l’etape k+1l’etape k+1

b) arcs d’insertions c) arcs de suppressionsFig. 3.9: Un graphe d'analyse.� W (qik; qlk+1) : le 
oût de la transition de 
oût minimal entre l'�etat qi �a l'�etape ket l'�etat ql �a l'�etape k + 1.� C(qlk+1; qjk+1) : le 
oût du 
hemin de 
oût minimal de l'�etat ql vers l'�etat qj, tousles deux �a l'�etape k + 1.Ainsi, le 
oût C(qjk+1) du 
hemin de 
oût minimal dans le graphe d'analyse, menantd'un �etat initial de A vers l'�etat qj �a l'�etape k + 1, est le minimum des 
oûts detous les 
hemins passant par qi (pr�ed�e
esseur de ql) �a l'�etape k et par ql �a l'�etapek + 1. La 
omposante essentielle de 
ette relation, la fon
tion C, peut être 
al
ul�ee enappliquant dire
tement l'algorithme de Dijkstra ([Dijkstra, 1959℄) qui permet d'obtenirle 
hemin le moins 
oûteux entre deux n�uds d'un graphe. Elle joue un rôle pr�edominantdans la 
omplexit�e globale de l'algorithme. Une solution algorithmique ([Amengual &Vidal, 1998℄) propose une 
omplexit�e temporelle en O(jQj(jQj+ �)jaj) (ave
 � : densit�emaximale de l'automate). Si � est n�egligeable par rapport �a jQj alors elle peut êtrer�e�e
rite plus simplement ave
 : O(jQj2jaj). Partant du 
onstat que 
et algorithme esttrop 
oûteux en temps dans les 
as pratiques (
ompar�e �a l'algorithme de d�e
odagede Viterbi, lui-même en O(jQjjaj), les auteurs ont propos�e une solution deriv�ee de larelation pr�e
�edente, fond�ee sur l'ordonnan
ement des �etats selon l'ordre topologiqueadapt�e aux graphes 
omportant des 
y
les5, (le depth-�rst topologi
al sort6). Cette5originalement, la notion d'ordre topologique n'a de sens que pour les graphes sans 
y
les.6les n�uds sont 
lass�es selon les tailles 
roissantes des pr�e�xes de longueur minimale ave
 lesquelsils peuvent être atteints.



64 Distan
e entre une s�equen
e et un Langage R�eguliernouvelle relation de r�e
urren
e s'�e
rit :C(qjk+1) = min8i 2 Æ�1(ql) �a l0�etape k8l 2 Æ�1T (qj) �a l0�etape k + 1 fC(qik) +W (qik; qlk+1) +WT (qlk+1; qjk+1)gave
 :� C(qik), W (qik; qlk+1), Æ�1 : même signi�
ation que dans la relation pr�e
�edente.� Æ�1T : la g�en�eralisation de la fon
tion Æ�1 ; elle retourne, pour un �etat donn�e q, unensemble d'�etats qui sont ses pr�ed�e
esseurs topologiques dans l'automate A.� WT (qlk+1; qjk+1) : le 
hemin de 
oût minimal menant de l'�etat ql vers l'�etat qj, lesdeux �a l'�etape k+1 et qui passe uniquement par les �etats qui sont les pr�ed�e
esseurstopologiques de qj dans A.I
i, similairement �a la premi�ere m�ethode, le 
oût C(qjk+1) du 
hemin de 
oût mini-mal pour arriver d'un �etat initial de A �a l'�etat qj �a l'�etape k+1 est le 
oût minimal detous les 
hemins passant par l'�etat qi �a l'�etape k, par l'�etat ql (le su

esseur imm�ediatde qi, ou en
ore : ql 2 Æ(qi)) �a l'�etape k + 1 et par un ou plusieurs ar
 
r�e�es �a l'�etapek + 1 par les op�erations de suppression. L'algorithme asso
i�e �a 
ette relation e�e
tueen pr�etraitement un tri topologique des �etats de A. Ce 
al
ul est fait en O(jQjjaj). La
omplexit�e temporelle de l'analyse 
orre
tive elle-même est alors en O(jQj� jaj). Si �est petit par rapport �a jQj (
as souvent ren
ontr�e dans la pratique) alors l'eÆ
a
it�e de
et algorithme est 
omparable �a 
elle de l'algorithme de Viterbi.Pour illustrer les m�ethodes d�e
rites dans 
e paragraphe, nous reprenons l'exempledu paragraphe 3.4.1 et nous ajoutons des 
oûts aux op�erations d'�edition :Exemple 11 :Il est possible de regrouper l'ensemble des 
oûts dans une matri
e de 
oûts M� :M� = � a b� 0 2 1.5a 0.5 0.5 1b 1.5 1 0.5En 
olonne �gurent les lettres rempla�
antes, en ligne les lettres rempla
�ees. Par exempleon lit : l'op�eration de rempla
ement de � par a (insertion de a) 
oûte 2. En utilisant lanotation introduite au d�ebut de 
e 
hapitre on �e
rira : �(�! a) = 2.Le 
al
ul d'alignement est e�e
tu�e ave
 l'automate A et la s�equen
e a de l'Exemple 10de la page 61.
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tion d'erreurs 65�EtatSous-phrase 0 1 2 3 4� 0 0.5 1.5 2 2a(1 : 1) = a 2 0.5 1 1.5 1.5a(1 : 2) = aa 4 2.5 3 1.5 1.5a(1 : 3) = aaa 6 4.5 5 2.5 3D(a;A) = 3Notons que le 
al
ul de la distan
e est valide �egalement dans le 
as o�u le 
oût de lasubstitution d'une lettre par elle même n'est pas nul. 2Remarque 8 L'ordre et le type d'op�erations obtenues par le ba
ktra
king di��ere de
eux 
al
ul�es dans l'Exemple 10. Par exemple, pour arriver ave
 le pr�e�xe a en �etat 3,on applique d'abord la suppression de a (
oût = 0.5), puis la substitution de b par a(
oût = 1), pour un 
oût total de 1.5. En utilisant les 
oûts unitaires seule la suppres-sion de b s'applique (i
i : emprunter la transition entre l'�etat 0 et l'�etat 1 
oûte 0.5, lasuppression de b entre l'�etat 1 et l'�etat 3 
oûte 1.5, 
e qui donne un 
oût total de 2). Leraisonnement en terme d'optimisation du nombre d'op�erations d'�edition ne s'appliquepas dans le 
as des op�erations d'�editions pond�er�ees. 23.5 Con
lusionLa 
omparaison des s�equen
es permet d'obtenir deux types d'information : les dis-tan
es et les analyses 
orre
tives optimales (par exemple les listings). L'utilisation de
es r�esultats varie bien sûr en fon
tion de l'appli
ation : les distan
es sont utiles lors-qu'on aborde les probl�emes d'identi�
ation (
hoisir la population la plus pro
he �etantdonn�e un individu, d�e�ni par un ensemble de 
ara
t�eristiques et une mesure de ressem-blan
e bas�ee sur 
es 
ara
t�eristiques). Les distan
es 
orre
tives (�a opposer aux distan
esd'emploi plus g�en�eral, 
omme la distan
e eu
lidienne ou la distan
e de Hamming) sontparti
uli�erement adapt�ees aux situations o�u l'on peut obtenir une s�equen
e a �a partird'une autre s�equen
e b, par un jeu d'op�erations bien d�e�ni. Les tra
es des transforma-tions s'av�erent utiles lorsqu'il est n�e
essaire de 
omprendre l'�evolution d'une ou d'unensemble de s�equen
es (nous avons 
it�e d�ej�a l'exemple de l'�etude des ma
romol�e
ules),ou, 
omme nous le verrons dans le 
hapitre suivant, lorsqu'elles sont utilis�ees dans unpro
essus de g�en�eralisation, o�u l'information sur les erreurs d�ete
t�ees sert �a enri
hir lemod�ele d'un ensemble de phrases.





Deuxi�eme partieGrammaires Formelles :
onstru
tion et appli
ation �a lare
onnaissan
e vo
ale
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Chapitre 4Algorithme ECGILe 
hoix parmi les m�ethodes d'inf�eren
e des grammaires formelles, mentionn�e dansle Chapitre 2, est plutôt vaste. Notre ambition n'�etant pas de 
on
evoir une nouvellete
hnique d'apprentissage, mais de proposer l'utilisation de l'inf�eren
e grammati
aledans une tâ
he de traitement de la langue naturelle, nous avons eu �a 
hoisir un al-gorithme parti
ulier. Ce 
hapitre expose les raisons de 
e 
hoix et d�etaille le prin
ipedu fon
tionnement de l'algorithme. Nous y ajoutons une �etude approfondie de ses pro-pri�et�es qui est �a l'origine des m�ethodologies propos�ees plus loin dans 
e do
ument.4.1 Motivation du 
hoix de l'algorithmeDans les tâ
hes r�eelles de traitement de donn�ees (re
onnaissan
e de la parole, re-
onnaissan
e optique des 
ara
t�eres et
.) il est rare de disposer de 
ontre-exemples.En apprentissage automatique et singuli�erement en inf�eren
e grammati
ale, l'absen
edes exemples n�egatifs engendre surtout le risque de sur-g�en�eralisation ; pour pallier 
eprobl�eme, il y a deux appro
hes possibles : la premi�ere 
onsiste �a limiter la re
her
hede la solution �a une sous-
lasse parti
uli�ere des langages r�eguliers, la deuxi�eme utiliseune heuristique pour guider la g�en�eralisation. Nous nous sommes int�eress�e �a un des al-gorithmes qui adopte 
ette se
onde appro
he. En e�et, les sous-
lasses 
ara
t�erisablesdes langages r�eguliers sont d�e�nies par leurs propri�et�es alg�ebriques et non pas par leurad�equation �a un probl�eme parti
ulier.Parmi les m�ethodes heuristiques, notre 
hoix s'est port�e sur l'algorithme ECGIA(Error Corre
ting Grammati
al Inferen
e Algorithm [Rulot & Vidal, 1988; Rulot et al.,1989℄) pour plusieurs raisons :{ Il inf�ere des grammaires non r�e
ursives. Cette 
ara
t�eristique a�aiblit 
onsid�era-blement les possibilit�es th�eoriques d'apprentissage, mais en pratique la r�e
ursivit�eest peu pr�esente en langue naturelle et singuli�erement dans les 
orpus dont nousdisposons (voir Annexe A). La g�en�eralisation r�ealis�ee par ECGI ne 
her
he pas�a d�e
ouvrir des bou
les (peu vraisemblables dans nos donn�ees) mais �a fa
toriserles sous-phrases 
ommunes. 69



70 ECGIA non-probabiliste{ Il est fond�e sur une m�etrique entre lettres de l'alphabet. Dans le 
as de la languenaturelle, on peut raisonnablement penser utiliser des 
onnaissan
es lexi
aleset/ou syntaxiques pour aider �a l'�etablissement d'une m�etrique r�ealiste, par ex-pertise (deux noms de villes sont plus \pro
hes" l'un de l'autre qu'un verbe d'unadje
tif). Cette m�etrique peut aussi être �etablie automatiquement par une ana-lyse du 
orpus : par exemple deux mots qui se trouvent souvent dans le même
ontexte ont vraisemblablement des fon
tions linguistiques pro
hes.{ Il a d�ej�a �et�e utilis�e ave
 su

�es sur des gros 
orpus de donn�ees r�eelles, en parti
ulieren traitement d'images et en re
onnaissan
e de mots isol�es.L'algorithme ne respe
te pas le 
rit�ere d'inf�eren
e �a la limite (voir paragraphe2.2.3.1) : Gold a prouv�e que 
e 
rit�ere est impossible �a appliquer dans le 
as d'appren-tissage uniquement �a partir des exemples positifs. Son fon
tionnement est indu
tif : lemod�ele appris g�en�ere, dans la plupart de 
as, un ensemble de s�equen
es plus vaste quel'ensemble d'apprentissage.4.2 ECGIA non-probabiliste4.2.1 Pr�esentation informelleLe but de l'algorithme est de mod�eliser la 
on
at�enation des sous-
hâ�nes des �el�e-ments de l'�e
hantillon positif, ainsi que la longueur de 
es sous-
hâ�nes en 
onstruisantun AFN. Il pro
�ede de fa�
on in
r�ementale : le mod�ele initial est 
onstruit �a partirdu premier mot pr�esent�e et il est am�elior�e par l'ajout de nouvelles r�egles r�esultantde l'analyse 
orre
tive des mots suivants. �A 
haque pr�esentation d'un nouvel exemple,l'automate 
ourant tente de re
onnâ�tre 
elui-
i. Si la tentative �e
houe, l'automate estmis �a jour par l'ajout des nouveaux �etats et transitions a�n de re
onnâ�tre le motpr�esent�e. Le nombre d'�etats et de transitions �a ajouter est minimis�e en appliquantun algorithme de programmation dynamique. L'automate r�esultat est un automatea
y
lique non-d�eterministe qui a

epte toutes les s�equen
es de I+ ainsi qu'un ensembled'autres s�equen
es qui sont des 
on
at�enations des sous-
hâ�nes des mots de I+. Lenombre d'�etats ajout�es pour re
onnâ�tre une s�equen
e peut être vu 
omme une mesurede distan
e entre 
ette s�equen
e et l'automate 
ourant, et il est possible de d�eterminerla s�equen
e la plus \pro
he" faisant partie du langage repr�esent�e par l'automate (
f.Chapitre 3). L'algorithme de programmation dynamique 
al
ule une distan
e au sensde la distan
e 
orre
tive de Levenshtein, 
'est �a dire l'ensemble de r�egles de suppression,d'insertion et de substitution de symboles n�e
essaires pour adapter la grammaire a�nque 
elle-
i re
onnaisse le mot. Il est 
ependant possible d'utiliser d'autres 
rit�eres (parexemple la plus longue sous-s�equen
e 
ommune) pour 
al
uler 
ette distan
e, l'adaptantainsi �a la tâ
he et �a la nature des donn�ees d'apprentissage.



Algorithme ECGI 714.2.2 AlgorithmeLes grammaires apprises par ECGIA sont r�eguli�eres, non-d�eterministes et non-r�e
ursives. Elles sont d�e�nies par un quadruplet1 (N;�; R; S). Les r�egles 
onstruitesposs�edent la propri�et�e suivante :Propri�et�e 4 8A;B;C 2 N , 8b; a 2 �, si (B ! aA) 2 R et (C ! bA) 2 R alors b = a.2Ce
i veut dire que le même terminal est asso
i�e ave
 toutes les produ
tions ayant lemême non-terminal en partie droite. Par 
ons�equent, toutes les transitions pointantsur un �etat donn�e de l'automate �equivalent sont n�e
essairement �etiquet�ees par le mêmeterminal.Informellement, l'automate �equivalent est une ma
hine de Moore (les �etats sontvalu�es par les symboles de � : [Kohavi, 1970℄). Dans la repr�esentation habituelle d'au-tomates (graphes valu�es sur les ar
s uniquement) 
ela implique que toutes les transitionspointant sur le même �etat poss�edent la même �etiquette (l'�equivalen
e entre les deuxrepr�esentations des automates �nis est mentionn�ee dans le paragraphe 3.3.3).D�e�nition 35 Chaque r�egle de R poss�ede des \r�egles d'erreur" asso
i�ees :� Insertion (de a) :A! aA, 8(A! bB) 2 R, 8(A! b) 2 R ;� Substitution (de a par b) :A! aB, 8(A! bB) 2 R,A! a, 8(A! b) 2 R ;� Suppression (de b) :A! �B, 8(A! bB) 2 R,A! �, 8(A! b) 2 R. 2D�e�nition 36 La grammaire �etendue G0 = (N;�; R0 ; S) de G est la grammaire obte-nue en ajoutant les r�egles d'erreur �a R. 2D�e�nition 37 La d�erivation 
orre
tive optimale DG0 (x) de la 
hâ�ne x 2 �� est lad�erivation de x, qui utilise le nombre minimal de r�egles d'erreur de fR0 n Rg. 2L'algorithme se pr�esente alors 
omme suit :1pour rappel : N est un ensemble de symboles non-terminaux, � est l'ensemble des symboles termi-naux, R est l'ensemble de r�egles 
onstruites sur N et S est l'axiome.



72 ECGIA non-probabilisteAlgorithme ECGIentr�ee I+sortie Une grammaire G 
ompatible ave
 I+ et v�eri�ant la Propri�et�e 4d�ebuta I1+(= a1: : :an) ;N  fA0; : : :; An�1g ;� fa1; : : :; ang ;R fAi�1 ! aiAi; i = 1; : : : ; i = ng [ fAn�1 ! ang ;S  A0 ;G (N;�; R; S) ; // grammaire 
ourantepour i 2 jusqu'�a jI+j // bou
le sur les �el�ements de I+b Ii+ ;D  DG0 (b) ;G G [ fDg ; // ajout de r�egles 
orre
tives �a la grammaire 
ourante�n pourretourner G ;�n ECGILa d�erivation 
orre
tive optimale DG0 (b) renvoie des r�egles de 
orre
tion r1; : : : ; rk.On appellera la r�egle non-erreur r une r�egle de 
orre
tion telle que :1. r est une r�egle de substitution2. r rempla
e une lettre par elle-mêmeL'ajout de r�egles respe
te la pro
�edure suivante :Pour 
haque paire de r�egles non-erreur (ri; rj) de DG(b) telle que ri = (Ci�1 ! 
iCi),rj = (Cj�1 ! 
jCj), i < j, entre lesquelles il n'y a que des r�egles d'erreur, on ajoute �ala grammaire 
ourante les r�egles selon le prin
ipe suivant :{ si b = b1: : :
i�
j : : :bl (� = x1: : :xm) alors ajouter �a la grammaire 
ourante lesm+1 r�egles suivantes (ave
 les terminaux et les non-terminaux 
orrespondants) :Ci ! x1X1; : : : ;Xm�1 ! xmXm;Xm ! 
jCj{ si � = � alors uniquement la r�egle Ci ! 
jCj est ajout�ee.La 
omplexit�e globale de l'algorithme, domin�ee par la fon
tion d'analyse 
orre
tive est :O(j�jjI+j2).L'exemple qui suit illustre l'apprentissage d'un automate �a partir des �e
hantillonsfaab; abb; ab; baabg.
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0 1

a
2

a
3

b1. Initialisation de la grammaire ave
 la s�equen
e `aab'
0 1

a
2a

4

b 3

b

b2. Analyse 
orre
tive de `abb' provoque la substitution de a par b
0

1a 2

a

a

4
b

3b

b

3. Analyse 
orre
tive de `ab' provoque la suppression de a
0

1
a

2a

5
b

a

4b

3b

ba4. Analyse 
orre
tive de `baab' provoque l'insertion de bFig. 4.1: Apprentissage par l'algorithme ECGI.
Sur 
et exemple simple, on voit que la g�en�eralisation e�e
tu�ee am�ene l'automate�a a

epter une phrase n'appartenant pas �a l'ensemble des exemples pr�esent�es : babb.Comme nous l'avons mentionn�e au d�ebut de 
ette se
tion, l'algorithme est sensible �al'ordre de pr�esentation des s�equen
es. Ave
 le même ensemble d'apprentissage pr�esent�edans l'ordre : ab, baab, aab, abb, ECGI produit le mod�ele :



74 ECGIA sto
hastique
0 1

a

3

b 2

b

4
a

5

b
a

b

b

Fig. 4.2: Apprentissage par l'algorithme ECGI ave
 un ordre di��erent de pr�esentationd'exemples.Cette propri�et�e est �etudi�ee exp�erimentalement dans le Chapitre 7. 24.3 ECGIA sto
hastiqueL'algorithme ECGI poss�ede une extension sto
hastique, propos�ee par les mêmesauteurs dans [Rulot & Vidal, 1988℄.Rappelons bri�evement (
f. D�e�nition 11, page 19) qu'on peut a�e
ter des valeursr�eelles positives �a des transitions d'un automate �ni, sous la 
ondition que la somme desvaleurs sur les transitions partant d'un �etat soit �egale �a 1 (voir D�e�nition 11 page 19).L'automate est alors dit probabilis�e, ou sto
hastique. On peut alors 
al
uler pour toutephrase x la probabilit�e p(xjG) d'avoir �et�e engendr�ee par 
et automate. On d�emontre que
e mod�ele est 
onsistant, 
'est �a dire qu'il munit �� d'une distribution de probabilit�es.En e�et ([Fu, 1970; Higuera (de la), 1996a℄) :Xx2�� p(xjG) = 1Dans l'algorithme ECGI sto
hastique, l'estimation de probabilit�es de 
haque r�egle(ou transition) est faite pendant le pro
essus d'apprentissage de la mani�ere suivante :Pour une r�egle quel
onque r = A! xiB 2 R :� nt(r) = nt�1(r) +Nr(x) et nt0(r) = 1� mt(A) = mt�1(A) +MA(x) et mt00(A) = 1 8A 2 N� pt(r) = nt(r)=mt(A)ave
 :t : num�ero d'ordre de la s�equen
e x ;t0 , t00 : num�eros des �etapes de 
r�eation de r et de A ;Nr(x) : nombre de fois (0 ou 1) que r a �et�e utilis�ee pour re
onnâ�tre x ;MA(x) : nombre de fois (0 ou 1) que A a �et�e utilis�e pour re
onnâ�tre x.



Algorithme ECGI 75Nous obtenons alors une grammaire stru
turellement identique �a 
elle apprise parECGI non-sto
hastique, mais munie en plus de probabilit�es sur les r�egles et �equivalentedon
 �a un automate sto
hastique.4.4 Param�etrage de l'algorithmeL'algorithme ECGI �etant fond�e sur les te
hniques de 
orre
tion d'erreurs, il h�eritedes propri�et�es des algorithmes issus de 
e domaine. Dans sa version la plus simple, lesop�erations d'�edition qui servent au 
al
ul de la distan
e entre le mod�ele et l'exemple 
ou-rant sont munies de poids unitaires. Il est pertinent 
ependant de privil�egier 
ertainesop�erations par rapport aux autres, notamment dans le 
as de mod�elisation d'une (partiede la) langue naturelle. Par exemple, un mot de valeur s�emantique faible (\euh", \zut",et
.) est probablement moins repr�esentatif qu'un autre, en 
ons�equen
e l'op�eration desuppression de 
e mot devrait être privil�egi�ee (i.e. lors du 
al
ul d'une distan
e d'�edition,la suppression de 
e mot sera e�e
tu�ee en priorit�e). De même, il serait moins \
oûteux"(i.e. la valeur num�erique du 
oût sera plus petite) de rempla
er le mot \Paris" par\Lannion" que par un verbe, et
. Ces observations sont �a la base des propositions dela se
tion 4.4.2. Une autre appro
he, purement statistique, est propos�ee par la suite.Il faut r�ep�eter que 
et algorithme est sensible �a l'ordre de pr�esentation des s�equen
esau 
ours de l'apprentissage : deux ex�e
utions de l'algorithme sur un même ensemble des�equen
es pr�esent�ees dans un ordre di��erent, produiront deux mod�eles a priori distin
ts,
ha
un approximant di��eremment le langage repr�esent�e par le 
orpus d'apprentissage.Nous �etudions 
ette propri�et�e dans le Chapitre 7 a�n de 
onstruire des automatesplus 
ompa
ts en termes de nombre d'�etats et de transitions, tout en restant le plusrepr�esentatif possible du langage 
ibl�e.4.4.1 �Evaluation exp�erimentale de la m�ethode ECGI originaleNous donnons i
i une br�eve des
ription des 
orpus utilis�es pour les exp�erien
esr�ealis�ees au 
ours de nos travaux. La des
ription d�etail�ee de 
es 
orpus �gure dansl'Annexe A.Trois 
orpus ont �et�e utilis�es :{ un 
orpus g�en�er�e �a partir d'un grammaire arti�
ielle GL0 (voir Annexe A.1),pro
he du langage naturel, 
ompos�e de 10 000 phrases pour le 
orpus d'appren-tissage et de 1 000 phrases pour le 
orpus de test ;{ le 
orpus AGS ([Sadek et al., 1996℄, voir Annexe A.2), mis �a disposition parFran
e T�el�e
om2, 
ompos�e des requêtes trans
rites, pronon
�ees dans le 
adre d'undialogue entre un humain et un syst�eme automatique. Il 
ontient 9 850 phrasespour le 
orpus d'apprentissage et 724 phrases pour le 
orpus de test ;2dans le 
adre de la 
onvention CTI 97-1B-004.



76 Param�etrage de l'algorithme{ le 
orpus ATIS3 (voir Annexe A.3) 
ontenant des trans
riptions de dialogueshomme-ma
hine portant sur les r�eservations automatiques des vols. Il est 
ompos�ede 15 019 phrases pour le 
orpus d'apprentissage et de 1 001 phrases pour le 
orpusde test.Les mod�eles appris par l'algorithme ECGI original (non-sto
hastique et sto
has-tique) ont �et�e �evalu�es par le 
al
ul du taux d'a

eptation des phrases de test et parle 
al
ul de la perplexit�e (elle est donn�ee i
i �a titre indi
atif, le d�etail du 
al
ul �guredans le Chapitre 5) :Corpus Taux de phrases re
onnues Perplexit�e(grammaire non-sto
hastique) (grammaire sto
hastique)arti�
iel 98% 3.4AGS 34.2% 47.6ATIS 63.6% 30La tâ
he la plus fa
ile est 
elle pos�ee par le 
orpus arti�
iel, les r�esultats sont moinsbons pour le 
orpus ATIS et m�edio
res pour le 
orpus AGS. Con
ernant 
e dernieren parti
ulier, le 
orpus de test est tr�es di��erent du 
orpus d'apprentissage. Cette
onstatation nous a amen�e �a mener des exp�erien
es o�u le 
ontenu des deux 
orpus estredistribu�e (voir Remarque 15 page 140, ainsi que la se
tion 5.2.2, page 87).4.4.2 �Evaluation des 
oûts des op�erations d'�edition �a partir de 
lassesgrammati
ales de la langue fran�
aise4.4.2.1 Prin
ipeComme nous l'avons mentionn�e plus haut, 
ertaines op�erations impliquant les motsde la langue naturelle et en parti
ulier la substitution d'un mot par un autre apparte-nant �a la même 
lasse grammati
ale (ou s�emantique), devraient être privil�egi�ees lors dupro
essus d'apprentissage. Une fa�
on simple de r�ealiser en pratique 
ette 
onstatationest de rempla
er les 
oûts unitaires des substitutions entre les �el�ements de 
es 
lassespar des valeurs plus faibles. La matri
e des 
oûts ainsi modi��ee 
onstitue alors un pa-ram�etre d'entr�ee de l'algorithme ECGI.Disposant d'une 
lassi�
ation des mots du 
orpus AGS (voir Annexe B) nous avonsillustr�e 
ette appro
he par l'exp�erien
e d�e
rite dans le paragraphe suivant. Auparavant,nous devions r�esoudre le probl�eme venant du fait que les mots d'une langue naturellesont souvent ambigus : la 
at�egorie grammati
ale de 
ertains d�epend de leur pla
edans la phrase. Pour 
ette exp�erien
e, nous avons 
hoisi de n'utiliser qu'une 
lasse parmot, même si 
ette appro
he est peu satisfaisante du point de vue d'un linguiste (voir�egalement les arguments de la se
tion 6.1, page 111). Des am�eliorations sont envisag�eesdans la 
on
lusion de 
ette se
tion.3de l'anglais : Air Travel Information Servi
e.



Algorithme ECGI 774.4.2.2 Proto
ole exp�erimental et r�esultatsOn se propose de 
onstruire une matri
e de 
oûts �a partir des 
lasses grammati
alesde la langue fran�
aise. Nous disposons pour 
ela d'un di
tionnaire (dont la d�es
ription�gure dans l'Annexe B, �a la page 143) qui attribue �a un mot une ou plusieurs 
at�egoriesgrammati
ales, aÆn�ees par des traits. Par exemple :a

essible ADJEMS ADJEFSest un adje
tif qui peut être utilis�e au mas
ulin ou au f�eminin et au singulier unique-ment. Nous n'avons retenu que l'information portant sur la 
at�egorie grammati
ale dumot. �Egalement, seule la premi�ere 
at�egorie �gurant dans la liste est retenue4. La ma-tri
e des 
ôuts M� est 
al
ul�ee en attribuant un 
oût arbitraire � (ave
 : 0 � � � 1)pour l'op�eration de substitution entre deux mots qui appartiennent �a la même 
at�egoriegrammati
ale et un 
oût unitaire pour toute autre op�eration d'�edition :M�� (xi; xj) = 8<: 0 si xi = xj� si CG(xi) = CG(xj)1 si CG(xi) 6= CG(xj)ave
 :xi; xj : entr�ees lexi
ales du di
tionnaire ;CG(xi) : 
at�egorie grammati
ale de xi.Nous avons fait varier la valeur de � dans l'intervalle [0::2℄ par pas de 0:1 et nous avons
al
ul�e la perplexit�e du mod�ele appris (en utilisant la te
hnique de lissage propos�eedans le Chapitre 5) pour 
haque M�� .La Fig. 4.3 restitue les r�esultats de l'exp�erien
e. La perplexit�e minimale est obtenueave
 � = 0:6 : PPmin = 44:5. Elle diminue d'environ 10% par rapport �a la perplexit�edu mod�ele appris ave
 les 
oûts unitaires (PP = 47:6).4.4.2.3 Dis
ussion des r�esultatsIl s'av�ere, au vu des r�esultats, que l'inje
tion des 
onnaissan
es linguistiques am�elioreleg�erement la qualit�e du mod�ele. Il est raisonnable de penser que l'int�egration plus
ompl�ete d'information apport�ee par les 
at�egories grammati
ales issues de la th�eorielinguistique pourrait rendre 
ette m�ethode plus eÆ
a
e. Par exemple, l'attribution dela 
at�egorie en fon
tion de sa fr�equen
e a �et�e mentionn�ee dans la note 4. L'appro
heplus satisfaisante 
onsisterait 
ependant �a attribuer l'�etiquette grammati
ale 
orre
te �ades mots au 
ours de la 
onstru
tion du mod�ele (
e
i peut être r�ealis�e par exemple parl'�etiquetage pr�ealable du 
orpus). La mise �a jour du mod�ele devrait alors prendre en4 
e 
hoix est fait de fa�
on arbitraire (par un par
ours s�equentiel de donn�ees dont nous disposons). Ilserait sans doute pertinent de 
lasser les �etiquettes grammati
ales d'un mot en fon
tion des fr�equen
esde leur emploi.
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Fig. 4.3: Corpus AGS : perplexit�e obtenue ave
 les 
oûts 
al
ul�es �a partir des 
lassesgrammati
ales de la langue fran�
aise.
ompte l'�etiquette grammati
ale du mot de la phrase 
ourante5 et l'�etiquette gramma-ti
ale du mot dans le mod�ele. Ce probl�eme 
ependant n'est pas trivial 
ar il impliquela 
onstru
tion et le parsing en parall�ele d'un mod�ele de langage �a base de 
lasses desmots (abord�e dans le Chapitre 6).4.4.3 Cal
ul automatique des poids des op�erations d'�edition4.4.3.1 Prin
ipeIl est �egalement possible d'estimer les valeurs de la matri
e de 
oûts �a partir du
orpus d'apprentissage, en 
omptant les fr�equen
es d'op�erations d'�edition utilis�ees lorsde l'inf�eren
e de la grammaire. Nous utilisons pour 
ela une matri
eMECGI de la formesuivante :
MECGI = � x1 x2 : : : xn� 0 �(�! x1) �(�! x2) : : : �(�! xn)x1 �(x1 ! �) �(x1 ! x1) �(x1 ! x2) : : : �(x1 ! xn)x2 �(x2 ! �) �(x1 ! x1) �(x1 ! x2) : : : �(x1 ! xn): : : : : : : : : : : : : : : : : :xn �(xn ! �) �(xn ! x1) �(xn ! x2) : : : �(xn ! xn)o�u �(xi ! xj) est le nombre de fois que l'op�eration (xi ! xj) est utilis�ee pendant5la phrase 
ourante est 
elle qui sert �a am�eliorer le mod�ele au 
ours d'un pas de l'algorithme.



Algorithme ECGI 79l'apprentissage et n = j�j. Remarquons que l'op�eration (�! �) n'arrive jamais et n'estpas prise en 
ompte.Les insertions sont visibles sur la premi�ere ligne de la matri
e, les suppressionssur la premi�ere 
olonne et les substitutions 
onstituent les autres valeurs. En raison-nant en termes de 
oûts, il est logique de 
onsid�erer qu'une op�eration qui arrive peufr�equemment doit être 
onsid�er�ee 
omme plus 
oûteuse qu'une autre dont le nombred'o

urren
es est �elev�e. Cette remarque nous permet don
 de transformer MECGI enune matri
e de 
oûts. Le 
hoix de la m�ethode de 
al
ul des 
oûts �a partir des fr�equen
esest pos�ee arbitrairement et sa validit�e est �evalu�ee de fa�
on empirique. Nous avons test�edeux appro
hes :1. Re
al
ul lin�eaire. Cette m�ethode 
onsiste �a normaliser s�eparement les insertions,les suppressions et les substitutions selon les relations :�(�! xi) = 1� �(�!xi)maxf�(�!xi)g 8xi 6= ��(xi ! �) = 1� �(xi!�)maxf�(xi!�)g 8xi 6= ��(xi ! xj) = 1� �(xi!xj)maxf�(xi!xj)g 8xi 6= � et 8xj 6= �I
i respe
tivement la suppression, l'insertion et la substitution les plus fr�equentes ontun 
oût nul, les op�erations qui n'arrivent jamais pendant l'apprentissage ont un 
oûtunitaire.2. Re
al
ul logarithmique. Cette m�ethode (propos�ee ind�ependament pour unetâ
he similaire6 est inspir�ee d'un lissage simple des N -grams. Il s'agit d'ajouter unevaleur 
 
omprise entre 0 et 1 �a toutes les valeurs de la matri
e MECGI . La matri
e estensuite normalis�ee suivant le type de l'op�eration, les 
oûts sont d�eduits par le 
al
ul delogarithme des valeurs normalis�ees :�(�! xi) = � log( �(�!xi)+
Pj�jk=1 �(�!xk)+
 ) 8xi 6= ��(xi ! �) = � log( �(xi!�)+
Pj�jk=1 �(xk!�)+
 ) 8xi 6= ��(xi ! xj) = � log( �(xi!xj)+
Pj�jk=1 �(xk!xj)+
 ) 8xi 6= � 8xj 6= �Les �ev�enements fr�equents ont une valeur de normalisation plus importante que 
euxqui arrivent peu souvent, en 
ons�equen
e leur 
oût, obtenu par la fon
tion � log, estplus faible.Note 1 : Les tests 
omparatifs exp�erimentaux ont montr�e que le re
al
ul logarithmiquedonne des meilleurs r�esultats que le re
al
ul lin�eaire. La valeur de 
 est estim�ee �aenviron 0:005. Nous n'avons pas de meilleure expli
ation �a 
e r�esultat que le 
onstat6la d�e
ouverte de 
ette 
oin
iden
e a �et�e faite ave
 une surprise 
onjointe suite �a des 
onversationsinformelles (mais 
ependant s�erieuses) ave
 Pierre Dupont. Nous avons en r�ealit�e pens�e �a des appro
hestr�es semblables �a la même p�eriode.



80 Param�etrage de l'algorithmeexp�erimental. 2Nous pouvons alors r�eapprendre la grammaire G ave
 les nouvelles valeurs attribu�eesaux op�erations 
orre
tives, en utilisant 
ette fois l'extension de l'algorithme ECGI pro-pos�ee 
i-dessus, puisque la matri
e des 
oûts n'est plus unitaire. Ce pro
essus d'appren-tissage, d'estimation de la matri
e des 
oûts, puis de r�eapprentissage peut être r�eiter�ejusqu'�a 
e qu'un 
rit�ere d'arrêt soit atteint (par exemple un seuil de di��eren
e entredeux matri
es de 
oûts su

essives | 
e qui sous-entend la 
onvergen
e du pro
essus,ou un nombre d'it�erations �x�e a priori).4.4.3.2 Proto
ole experimental et r�esultatsL'exp�erien
e 
onsiste �a appliquer l'algorithme ECGI sur les donn�ees d'apprentissage(les trois 
orpus pr�esent�es dans l'Annexe A) une premi�ere fois ave
 les 
oûts unitaires,puis d�eduire des nouveaux 
oûts d'op�erations d'�edition par le 
al
ul pr�esent�e dansle paragraphe pr�e
�edent et les utiliser lors d'une nouvelle tâ
he d'apprentissage. Cepro
essus est r�eit�er�e plusieurs fois. Le nombre d'it�erations est �x�e arbitrairement defa�
on �a être suÆsant pour observer les performan
es des mod�eles selon :{ la taille, en termes de nombre d'�etats et de transitions ;{ la perplexit�e, 
al
ul�ee sur un 
orpus de test (en utilisant la m�ethode de lissage degrammaires propos�ee dans le Chapitre 5).Deux param�etres sont estim�es au 
ours de l'exp�erien
e :{ le nombre d'it�erations n�e
essaires pour obtenir le meilleur mod�ele (�evalu�e selonles 
rit�eres de taille et de perplexit�e) ;{ le param�etre 
 intervenant dans le re
al
ul des 
oûts des op�erations d'�edition.Les r�esultats sont restitu�es pour les trois 
orpus �etudi�es.Langage L0
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Fig. 4.4: Corpus L0 : nombre d'�etats et de transitions 
r�e�es par ECGI it�eratif.



Algorithme ECGI 81En observant les 
ourbes de la Fig. 4.4, on 
onstate que les trois premi�eres it�erationsfont diminuer sensiblement la taille du mod�ele. On remarque que les variations dunombre d'�etats et du nombre de transitions sont 
orr�el�ees.
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Fig. 4.5: Corpus L0 : perplexit�e moyenne du mod�ele inf�er�e par ECGI it�eratif. �A gau
he :les 
ourbes 
orrespondant �a des valeurs de 
. �A droite : les 
ourbes 
orrespondant �a laperplexit�e moyenne et �a la perplexit�e la plus faible obtenues pour la premi�ere it�eration.La 
ourbe de gau
he de la Fig. 4.5 montre les variations de perplexit�e en fon
tiondu nombre d'it�erations. Elles sont tr�es faibles, la perplexit�e la plus basse est atteinted�es la premi�ere it�eration. La 
ourbe de droite permet de d�eterminer le valeur optimalede 
 utilis�ee pour le re
al
ul logarithmique des 
oûts. Elle est estim�ee i
i �a 0:005.Corpus AGS
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Fig. 4.6: Corpus AGS : nombre d'�etats et de transitions 
r�e�es par ECGI it�eratif.L'observation des 
ourbes de la Fig. 4.6 permet de voir que la premi�ere it�erationdonne un impa
t �a la taille du mod�ele (environ 7 000 �etats et 11 700 transitions pour leplus petit mod�ele), les it�erations suivantes �etant des os
illations autour de 
ette valeur.



82 Param�etrage de l'algorithme
44

44.5

45

45.5

46

46.5

47

47.5

48

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

P
er

pl
ex

ite

Nombre d’iterations

moyenne
γ = 0.005

44

44.5

45

45.5

46

46.5

47

47.5

48

0.0001 0.001 0.01 0.1

P
er

pl
ex

ite
 m

oy
en

ne

Valeur de γ

moyenne
premiere iteration

premiere iteration couts lineairesFig. 4.7: Corpus AGS : perplexit�e moyenne du mod�ele inf�er�e par ECGI it�eratif. �A gau
he :les 
ourbes 
orrespondant �a des valeurs de 
. �A droite : les 
ourbes 
orrespondant �a laperplexit�e moyenne et �a la perplexit�e la plus faible obtenues pour la premi�ere it�eration.La valeur de 
 optimale est estim�ee i
i �egalement �a 0:005 (Fig. 4.7). La perplexit�edu mod�ele pour 
ette valeur est la plus faible apr�es la premi�ere estimation des 
oûts.Corpus ATISLe nombre d'it�erations sur le 
orpus ATIS a �et�e reduit �a 5. En e�et, les exp�erien
essur les 
orpus pr�e
�edents (un 
orpus arti�
iel et un 
orpus r�e�el) montrent que seulesles premi�eres it�erations ont une in
uen
e notable sur la qualit�e du mod�ele.
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al
ul�ees pour di��erentes valeurs de 
 : voir Fig. 4.9) 
on�rme l'im-portan
e de la premi�ere it�eration. Il serait int�eressant alors d'analyser les variations desvaleurs des matri
es de 
oûts obtenues lors des it�erations suivantes. Cette �etude reste
ependant �a faire.
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ourbes 
orrespondant �a des valeurs de 
. �A droite : les 
ourbes 
orrespondant �a laperplexit�e moyenne et �a la perplexit�e la plus faible obtenues pour la premi�ere it�eration.La valeur optimale de 
 (Fig. 4.9) est 0:1. Cependant les variations de la perplexit�een fon
tion de 
 sont tr�es faibles (elles ne d�epassent pas l'unit�e). L'�etude plus 
ompl�etede l'in
uen
e de 
e param�etre reste �a faire mais n'est pas essentielle pour 
ette appro
he.4.4.3.3 Commentaires sur l'exp�erien
eOn 
onstate exp�erimentalement sur un 
orpus non trivial, issu du langage L0 deFeldman [Feldman et al., 1990℄ une 
onvergen
e du pro
essus au bout de quelquesit�erations. Elle s'a

ompagne de la r�edu
tion en taille de la grammaire apprise (nombrede r�egles et de non-terminaux en d�e
roissan
e).Pour des 
orpus issus des tâ
hes r�eelles (AGS et ATIS), les r�esultats exp�erimen-taux indiquent que la premi�ere it�eration r�eduit sensiblement la perplexit�e et la tailledu mod�ele (en nombre d'�etats et de transitions), les suivantes n'ayant que peu d'impa
t.La similitude de prin
ipe entre 
ette m�ethode et l'algorithme d'\Estimation-Maxi-misation" (EM : [Dempster et al., 1977℄) nous a amen�e �a l'appeler \ECGI EM-like". Lapreuve th�eorique de sa 
onvergen
e est non-triviale. La d�emonstration de 
onvergen
ede l'algorithme \EM", par exemple pour les HMM, s'appuie sur le fait que l'on r�eestimeles probabilit�es sur une stru
ture qui ne 
hange pas lors des it�erations, 
e qui n'estpas le 
as i
i. Remarquons 
ependant que l'algorithme ECGI inf�ere des mod�eles deslangages �nis. La longueur maximale de phrases est donn�ee par la profondeur du treillis(graphe orient�e a
y
lique) appris. Il est possible, pour les besoins de la preuve, de
onsid�erer un treillis 
omplet, form�e des transitions apprises et 
elles non-vues au 
oursde l'apprentissage (voir se
tion 5.3.1, page 90). Un autre moyen de s'appuyer sur unepreuve de 
onvergen
e d�ej�a existante 
onsiste �a 
onsid�erer 
haque �etat de l'automateinf�er�e 
omme �emetteur d'une suite de symboles et en 
e
i l'assimiler �a un mod�elemarkovien. Cette preuve th�eorique reste 
ependant �a faire.



84 Con
lusion4.5 Con
lusionDans 
e 
hapitre nous avons pr�esent�e la m�ethode 
hoisie pour 
onstruire des mod�elessyntaxiques. Nous avons enri
hi 
et algorithme par le param�etrage des poids des op�e-rations d'�edition, appro
he qui nous a paru pertinente et th�eoriquement satisfaisante.Deux m�ethodes d'estimation des 
oûts de 
es op�erations ont alors �et�e propos�ees : unefond�ee sur les 
onnaissan
es linguistiques a priori, une autre purement statistique.Valid�ees par les exp�erimentations, elles donnent des r�esultats meilleurs que l'algorithmedans sa version simple. Par ailleurs, la matri
e de fr�equen
es introduite i
i est un objetstatistique dont la manipulation est �a la base des travaux pr�esent�es dans le 
hapitresuivant.



Chapitre 5Lissages des grammairesr�eguli�eres sto
hastiquesEn Traitement de la Langue Naturelle, les donn�ees d'apprentissage sont logiquement
onstitu�ees par des phrases pronon
�ees ou �e
rites. �Etant donn�ee la ri
hesse de 
e typede langage, il n'est pas raisonnable d'esp�erer retrouver dans les mod�eles appris toutesles 
onstru
tions syntaxiques, même en utilisant les 
orpus de grande taille 
omme laBible, les arti
les de journaux, les �uvres de Shakespeare et
., ou 
eux repr�esentatifsd'un domaine parti
ulier (par exemple les 
orpus ATIS ou AGS). Pour rem�edier �al'insuÆsan
e des donn�ees, on fait alors appel aux te
hniques de lissage. Ce 
hapitre enpr�esente quelques unes, appliqu�ees �a des mod�eles N -grams. Plus loin, nous abordonsle probl�eme de lissage des grammaires r�eguli�eres et nous introduisons une nouvellete
hnique de lissage par probabilisation des op�erations d'�edition.5.1 Lissages des mod�eles N-gramsLors de la 
onstru
tion des mod�eles N -grams �a partir des 
orpus de la langue na-turelle, on observe une part tr�es importante des N -uplets ayant une fr�equen
e nulle,
e qui entrave la mod�elisation de 
ertaines phrases syntaxiquement 
orre
tes. Les te
h-niques qui permettent de r�e�evaluer les probabilit�es de 
es �ev�enements non-vus et de leurattribuer une probabilit�e non-nulle portent le nom de \lissage". Elles sont regroup�eesessentiellement en deux familles :{ le dis
ounting, qui 
onsiste �a redistribuer une 
ertaine masse de probabilit�es entreles valeurs nulles de N -grams en l'enlevant de la masse totale de probabilit�es des�ev�enements ren
ontr�es dans le 
orpus d'apprentissage.{ l'interpolation, qui fait appel �a la hi�erar
hie des mod�eles N -grams : si un N -uplet(wk�(N�1); : : : ; wk�1; wk) n'a pas �et�e vu lors de la 
onstru
tion du N -gram onpeut estimer la probabilit�e p(wkjwk�(N�1); : : : ; wk�1) �a l'aide de la probabilit�e dumod�ele hi�erar
hiquement inf�erieur (N � 1)-gram : p(wkjwk�(N�2); : : : ; wk�1).85



86 Lissage des grammaires r�eguli�eres non-sto
hastiquesLes te
hniques de lissage des mod�eles N -grams ont fait l'objet de nombreux travauxdurant les derni�eres d�e
ennies (les travaux remontent jusqu'en 1953 ave
 l'algorithmede Good-Turing : [Good, 1953℄). Les lissages propos�es aujourd'hui sont tr�es 
omplexes,en 
ontraste ave
 la relative pauvret�e d'expression syntaxique des N -grams : il estdis
utable et dis
ut�e de ne repr�esenter des d�ependan
es syntaxiques qu'ave
 un nombrede mots �x�e a priori.5.2 Lissage des grammaires r�eguli�eres non-sto
hastiquesLe lissage est une te
hnique propre aux mod�eles probabilistes : le r�esultat souhait�eest d'obtenir un mod�ele qui pr�edise de la mani�ere la plus �able possible les phrases d'unlangage. En parti
ulier, en fon
tion d'un 
ontexte (et le plus 
ouramment : des motsd�ej�a pronon
�es, ou en
ore d'un pr�e�xe) un mod�ele sto
hastique doit pouvoir pr�edirele mot suivant (i.e. fournir le mot le plus probable). Ce n'est bien sûr pas le 
as desmod�eles non-probabilistes. Ceux-
i, sont au mieux 
apables de proposer un ensemble(�equiprobable) de mots �etant donn�e 
e même 
ontexte.L'utilisation des te
hniques de 
orre
tion d'erreurs am�ene �a pond�erer 
e dis
ours.Comme nous l'avons vu dans les 
hapitres pr�e
�edents, le 
al
ul de distan
e entre unegrammaire et une phrase (s�equen
e) permet d'obtenir une valeur interpr�etable 
ommeune mesure d'\ad�equation" de la phrase �a la grammaire. Ce
i nous am�ene �a faire leparall�ele entre 
e 
al
ul et une te
hnique de lissage : les deux visent �a fournir unevaleur 
al
ulable pour toute s�equen
e d�e�nie sur un alphabet donn�e et qui peut êtretransform�ee en un s
ore d'ad�equation au mod�ele. En termes de poids (ou de nombre)des op�erations 
orre
tives, si parmi deux phrases une est plus \pro
he" que l'autred'une grammaire donn�ee, on pourra dire qu'elle a \plus de 
han
es" d'appartenir aulangage mod�elis�e. Il est possible de 
ette fa�
on de pr�edire le mot suivant en fon
tion desvaleurs pond�er�ees des op�erations d'�edition, ou d'�evaluer le degr�e de g�en�eralisation d'unegrammaire. La premi�ere observation est �a l'origine des te
hniques de lissage propos�eesdans la se
tion 5.3 et les suivantes ; nous d�etaillons la deuxi�eme 
i-dessous.5.2.1 Distan
e entre un 
orpus et un mod�ele syntaxique.D�e�nition 38 Soient C un ensemble de s�equen
es (un 
orpus) fx1; : : : ; xT g 
onstruitsur un alphabet � et G une grammaire d�e�nie par le quadruplet (N;�; R; S). La distan
eentre le 
orpus C et G est la somme des distan
es entre G et 
ha
une des s�equen
esxi : D(G;C) = TXi=1 d(G;xi) 2Cette distan
e est 
al
ulable pour tout 
orpus 
onstitu�e de s�equen
es 
onstruitessur � et peut être utilis�ee ave
 les poids unitaires ou les poids pond�er�es, obtenus par



Lissages des grammaires r�eguli�eres sto
hastiques 87exemple par les m�ethodes vues dans le 
hapitre pr�e
edent.Elle mesure uniquement le degr�e de g�en�eralisation du mod�ele et en 
e
i elle est plusfaible que la mesure de perplexit�e pour les mod�eles sto
hastiques qui estime �egalementle degr�e de sur-g�en�eralisation.Elle peut être utilis�ee de plusieurs fa�
ons pour analyser un 
orpus :{ Ave
 une valeur unique : elle �evalue la distan
e entre le 
orpus et le mod�ele, 
e
al
ul pouvant être interpret�e de la même fa�
on que la perplexit�e d'un mod�elesto
hastique (par 
omparaison des distan
es entre plusieurs mod�eles et un 
orpusde test parti
ulier).{ Par seuil : des seuils pr�ed�e�nis de distan
es aÆnent l'analyse pr�e
�edente : il estpossible de dire le nombre de s�equen
es re
onnues �a la distan
e d'un seuil donn�e.Par exemple, en utilisant les poids unitaires, dire qu'il y a 50 s�equen
es re
onnues�a distan
e 1 �equivaut �a dire qu'il a 50 s�equen
es qui ne di��erent du mod�ele quepar une op�eration d'�edition. De même, dire que 100 s�equen
es sont re
onnues �a ladistan
e 0 est �equivalent �a dire qu'il y a 100 s�equen
es re
onnues par le mod�ele.{ Par 
umul : 
ette analyse d�erive de la pr�e
�edente : pour un seuil �x�e on donne lenombre de s�equen
es qui ont �et�e re
onnues ave
 la distan
e inf�erieure ou �egale auseuil. Ainsi un mod�ele qui re
onnâ�t 100 s�equen
es d'un 
orpus de test ave
 unedistan
e de 3 ou moins est plus g�en�eral qu'un mod�ele qui n'en re
onnâ�t que 50.Bien sûr, 
omme nous l'avons mentionn�e plus haut, il n'est pas possible d'�evaluer ledegr�e de sur-g�en�eralisation, 
e qui est un d�esavantage 
onsid�erable de 
ette m�ethode.Dans le 
as o�u les exemples n�egatifs sont disponibles, la mesure du taux de rejet dess�equen
es invalides peut appuyer 
ette m�ethode. Il est rare de disposer en pratiquedu mod�ele du langage 
ible. Cependant la 
ombinaison des deux 
al
uls | 
elui de ladistan
e de la D�e�nition 38 et du 
elui du taux de rejet | peut être utile si on 
ompareplusieurs m�ethodes de 
onstru
tion de mod�eles, auquel 
as on peut avoir re
ours auxgrammaires arti�
ielles.L'exemple d'utilisation du 
rit�ere de la distan
e entre un mod�ele et un 
orpus �guredans la se
tion suivante.5.2.2 Appli
ationAu 
ours de l'appli
ation de la m�ethode propos�ee 
i-dessus, nous avons utilis�e deux
orpus : le 
orpus AGS original (voir Annexe A) et un 
orpus 
r�e�e suite �a la Remarque 15(page 140). Pour 
e se
ond 
orpus, nous avons r�euni les 
orpus d'apprentissage et detest 
onstituant le 
orpus AGS original, nous les avons brass�es al�eatoirement, puis 
etensemble a �et�e redivis�e en gardant les proportions d'origine. Ce 
orpus sera not�e AGSbis.Les r�esultats pr�esent�es pour 
e 
orpus sont une moyenne des r�esultats obtenus sur 10
orpus ainsi 
onstruits (voir �egalement [Chodorowski & Mi
let, 1998℄).Lors de l'inf�eren
e, nous avons utilis�e la version non-sto
hastique de l'algorithmeECGI en appliquant les 
oûts unitaires. Les mod�eles appris ont alors �et�e �evalu�es selon



88 Lissage des grammaires r�eguli�eres non-sto
hastiquesquatre 
rit�eres : les trois 
rit�eres fond�es sur les distan
es d'�edition et la perplexit�e(
al
ul�ee selon la m�ethode propos�ee dans la se
tion et donn�ee i
i �a titre indi
atif). Deplus, nous avons ajout�e l'�evaluation du PTA (mod�ele appris \par 
�ur") 
onstruitsur le même 
orpus AGS, a�n de mettre en �eviden
e la 
apa
it�e de g�en�eralisation del'algorithme ECGI.1. Corpus AGS
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Fig. 5.1: Corpus AGS : distan
e entre le 
orpus de test AGS et une grammaire 
onstruitesur le 
orpus d'apprentissage AGS. �A gau
he, �evaluation par seuil. �A droite, �evaluation par
umul.Sur la Fig. 5.1, la 
ourbe de gau
he se lit (par exemple) : \il y a (environ) 400s�equen
es (pour rappel : sur un total de 724) re
onnues par l'automate A appris parl'algorithme ECGI sur le 
orpus AGS", ou en
ore : \il y a (environ) 25 s�equen
es dontla distan
e �a l'automate vaut 4". Plus la pente de la 
ourbe des
endante est pronon
�ee,plus la 
apa
it�e de g�en�eralisation du mod�ele est grande. La 
ourbe de droite se lit (parexemple) : \il y a (environ) 550 s�equen
es qui sont �a la distan
e de 1 au plus de l'au-tomate appris". Plus la pente de la 
ourbe (for
�ement) montante est pronon
�ee, plusla 
apa
it�e de g�en�eralisation du mod�ele est grande. Cette 
ourbe met �egalement en�eviden
e la g�en�eralisation du mod�ele appris par prin
ipe d'indu
tion par rapport aumod�ele appris par 
�ur.La distan
e entre le 
orpus de test et le mod�ele appris par ECGI vaut :D(A(AGS); AGStest) = 732Puisque les 
oûts unitaires ont �et�e utilis�es pendant l'apprentissage, 
ela �equivaut �a direqu'il y a 732 modi�
ations �el�ementaires �a appliquer sur les 724 s�equen
es du 
orpus detest pour qu'elles soient a

ept�ees par A(AGS). Pour 
omparaison, la distan
e du PTAau même 
orpus vaut : D(PTA(AGS); AGStest) = 1 230La perplexit�e de A(AGS) vaut : PP (A(AGS)) = 47:6.
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hastiques 892. Corpus AGSbis
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Fig. 5.2: Distan
e entre le 
orpus de test AGSbis et une grammaire 
onstruite sur le 
orpusd'apprentissage AGSbis. �A gau
he : �evaluation par seuil, �a droite : �evaluation par 
umul.Les �evaluations e�e
tu�ees sur le 
orpus AGSbis ont suivi le même proto
ole. Onremarque alors (Fig. 5.2) que le mod�ele appris par 
�ur re
onnâ�t (environ) 400 phrases
ontre (environ) 300 pour le 
orpus AGS original. Le mod�ele inf�er�e re
onnâ�t environ550 phrases 
ontre 400 pour le 
orpus pr�e
�edent. Il est plus pro
he du 
orpus de test :D(A(AGSbis); AGSbistest) = 379et : D(PTA(AGSbis); AGSbistest) = 810Ces r�esultats montrent que les 
orpus AGS originaux (apprentissage et test) sont sta-tistiquement invalides, il semble que les 
onditions dans lesquelles ils ont �et�e 
on�
us(
omportement des lo
uteurs) ne soient pas identiques. La valeur de perplexit�e :PP (A(AGSbis)) = 16:3(
f. se
tion 5.5 �a la page 103) 
on�rme 
ette 
onstatation.5.3 Lissage des grammaires r�eguli�eres sto
hastiquesRappelons bri�evement qu'un automate �ni peut voir ses transitions a�e
t�ees de va-leurs r�eelles positives, sous 
ondition que la somme des valeurs sur les transitions par-tant d'un �etat soit �egale �a 1. L'automate sto
hastique ainsi 
onstruit est alors 
onsistant(voir paragraphe 1.2.2.3).Dans le 
as g�en�eral, �etant donn�ees une grammaire sto
hastique G et une s�equen
ex, il est possible de 
al
uler la probabilit�e pour que x soit g�en�er�ee par G. Cette proba-bilit�e peut valoir z�ero, seulement si la syntaxe de la s�equen
e n'est pas re
onnue par lagrammaire (la probabilit�e d'au
une r�egle de G n'�etant �egale �a z�ero). Cependant, pour



90 Lissage des grammaires r�eguli�eres sto
hastiquespallier le manque de donn�ees d'apprentissage, qui 
onduit �a une mauvaise estimationstatistique du mod�ele, on doit lisser ses param�etres. Ce lissage permet en outre quetoute 
hâ�ne puisse être engendr�ee par le mod�ele ave
 une probabilit�e non nulle.Les lissages �evoqu�es dans la se
tion 5.1 sont naturellement une sour
e d'inspira-tion pour les te
hniques de lissage des grammaires sto
hastiques. Nous nous proposonsde faire une br�eve �etude de deux appro
hes | lissage par dis
ounting et lissage parinterpolation | dans les paragraphes qui suivent.5.3.1 Lissage par dis
ountingDans le 
as des N -grams, le lissage par dis
ounting 
onsiste �a estimer les probabi-lit�es des �ev�enements (N -uplets) non-ren
ontr�es dans le 
orpus d'apprentissage. Par uned�emar
he �equivalente, nous observons qu'en apprentissage des grammaires r�eguli�eresprobabilistes les �ev�enements non-vus sont des 
omposantes de 
es mod�eles : les r�eglesprobabilis�ees. Ainsi, dans le 
as de �gure extrême, une grammaire liss�ee 
omporteraitl'ensemble des r�egles de la forme :X ! xY et X ! x; 8X;8Y 2 N8x 2 �Informellement, 
e
i revient �a ajouter aux r�egles d�ej�a apprises1 le reste de toutes lesr�egles 
onstru
tibles sur les ensembles N et �. Les probabilit�es de 
es r�egles devraientêtre, 
omme dans le 
as des N -grams, r�eestim�ees pour former un mod�ele 
onsistant.Remarque 9 Une telle grammaire introduit des bou
les (
as : X = Y ) sur les r�egles,
e qui 
omplique a priori l'alignement des s�equen
es sur le mod�ele. Nous verrons �a lapage 96 que 
ela n'est pas en 
on
it ave
 l'appro
he que nous avons adopt�ee. 2En repr�esentation �equivalente des grammaires r�eguli�eres sto
hastiques par Auto-mates Finis Sto
hastiques (AFS), 
ela 
onsiste �a 
onstruire et probabiliser des tran-sitions allant d'un �etat vers 
ha
un des �etats de l'AFS et 
ela pour 
haque lettre del'alphabet, ainsi qu'estimer la probabilit�e (a priori non-nulle) pour 
haque �etat d'êtreun �etat d'a

eptation. Il est fa
ile de voir que 
ette appro
he impose un nombre de pa-ram�etres qui 
rô�t rapidement ave
 la taille du lexique et le nombre de non-terminaux
onstruits pendant l'apprentissage : si jN j est le nombre de non-terminaux et j�j lenombre de symboles dans la grammaire apprise, alors le nombre de r�egles qu'il est pos-sible de 
onstruire est : jN jj�j(jN j+ 1). �A titre d'exemple, le lexique du 
orpus ATIS
omporte environ 1 000 mots et la grammaire apprise par algorithme ECGI �a partirde 
e 
orpus 
omporte environ 30 000 non-terminaux. Lisser 
ette grammaire en utili-sant une telle appro
he impliquerait la 
onstru
tion de quelque 1012 r�egles. Il n'est pas,bien entendu, envisageable de manipuler un objet de 
ette taille dans le 
as pratique.Il est 
ependant possible de r�eduire 
e nombre sous 
ertaines 
onditions. Dans 
ette1munies de probabilit�es non-nulles, d�eduites du 
orpus d'apprentissage.
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hastiques 91optique, la se
tion 5.4 d�e
rit une nouvelle appro
he de lissage de grammaires r�eguli�eressto
hastiques, fond�ee sur les probabilit�es des op�erations d'�edition.5.3.2 Lissage par interpolationCette te
hnique fait appel �a une hi�erar
hie de mod�eles. Il 
onvient don
 en premierlieu de d�e�nir une relation d'ordre dans le 
adre d'utilisation des grammaires r�eguli�eressto
hastiques. Les r�esultats th�eoriques pr�esent�es dans la se
tion 2.2.2 fournissent na-turellement une hi�erar
hie d'automates2 et d�e�nissent l'�el�ement le plus sp�e
i�que (lePTA) et le plus g�en�eral (l'automate universel : AU). Ainsi, il est possible de faire ap-pel �a un mod�ele plus g�en�eral lorsque le mod�ele 
ourant est in
apable de re
onnâ�treune s�equen
e. La diÆ
ult�e majeure de 
ette te
hnique, dont une �etude prospe
tive estdonn�ee dans [Thollard & Higuera (de la), 1998℄, 
onsiste dans le 
hoix des mod�eles plusg�en�eraux : en e�et dans le 
as des N -grams il n'y a qu'un mod�ele d'ordre N � 1 qui estplus g�en�eral. Dans le treillis th�eorique d'automates, N peut être assimil�e au nombred'�etats, or le nombre d'automates 
orrespondant �a un nombre d'�etats donn�e y est apriori sup�erieur �a un (sauf pour le PTA et le AU). Cette te
hnique doit don
 proposerle 
rit�ere de 
hoix du mod�ele plus g�en�eral. De plus, d'un 
ot�e pratique, il n'est pasraisonnable d'envisager de 
onstruire physiquement le treillis 
omplet d'automates, unmoyen eÆ
a
e de par
ours de 
ette hi�erar
hie devrait être in
lus dans 
e type de lissage.Cette te
hnique faisant appel aux algorithmes bas�es sur la fusion d'�etats (
ommepar exemple RPNI, 
it�e dans le paragraphe 2.4), son �etude n'est pas abord�ee dans 
edo
ument.5.4 Lissage par estimation des probabilit�es des op�erationsd'�editionComme il a �et�e mentionn�e plus haut, la te
hnique de lissage par dis
ounting 
onsiste�a 
r�eer les transitions manquantes et �a leur redistribuer une partie des valeurs des pro-babilit�es des r�egles existantes. Nous proposons une telle te
hnique dans les paragraphesqui suivent.5.4.1 Estimation des param�etres du lissageDans la se
tion 5.3.1, nous avons montr�e que le nombre de r�egles qu'il est n�e
essaired'ajouter pour e�e
tuer un lissage de type \dis
ounting" de grammaires probabilistespeut être tr�es grand. Nous proposons i
i une m�ethode qui, tout en r�eduisant 
e nombre,d�etermine la probabilit�e des r�egles manquantes sous 
ontrainte essentielle de 
onserva-tion de la 
onsistan
e du mod�ele. Sa parti
ularit�e r�eside dans le fait qu'elle ne 
onstruitpas expli
itement l'int�egralit�e du mod�ele, mais 
al
ule une distribution de probabilit�esqui, ave
 un algorithme de programmation dynamique adapt�e (de type Viterbi), permet2pour le rappel : le Th�eor�eme 4 d�e�nit un espa
e de re
her
he ave
 la relation d'ordre adjointe : �



92 Lissage par estimation des probabilit�es des op�erations d'�editiond'attribuer une probabilit�e �a toute s�equen
e 
onstruite sur le même alphabet que 
emod�ele. Sa des
ription est divis�ee en trois �etapes �etapes :1. D�e�nition d'une grammaire augment�ee 
apable d'estimer toute s�equen
e sur �.2. Proposition d'une m�ethode d'estimation des probabilit�es des r�egles de 
ette gram-maire.3. Proposition du 
al
ul des probabilit�es des op�erations d'�edition n�e
essaires �a l'es-timation mentionn�ee plus haut.5.4.1.1 Grammaire augment�ee G0Soit G = (N;�; R; S) une grammaire apprise par l'algorithme ECGI �etendu au
as sto
hastique. Soit G0 = (N;�; R0 ; S) la grammaire G augment�ee par les r�egles de
orre
tion d'erreurs d�e�nies ainsi :Insertion (de a) : A! aA, 8(A! bB) 2 R 8a 2 �Substitution (de b par a) : A! aB, 8(A! bB) 2 R 8a 2 �Suppression (de b) : A! B, 8(A! bB) 2 RLa probabilit�e pour que x 2 �� soit g�en�er�ee par G0 est :p(xjG0) = X8D0G(x)( Y8ri2D0G(x) p(ri))o�u D0G(x) est une d�erivation 
orre
tionnelle (non-n�e
essairement optimale) de G pourengendrer x.Une telle grammaire doit 
onserver la 
onsistan
e du mod�ele. Autrement dit, elledoit munir �� d'une distribution de probabilit�es en respe
tant la relation :Xx2�� p(xjG0) = 1 (5.1)La Fig. 5.3 montre l'AFS �equivalent �a une grammaire G (traits 
ontinus) �a laquelleon a adjoint toutes les r�egles d'erreur (traits pointill�es). Le mot vide � (�equivalent de lar�egle de suppression) est i
i repr�esent�e par le 
ara
t�ere �. Remarquons qu'une s�equen
epeut être a

ept�ee de plusieurs fa�
ons.�A la vue des arguments pr�esent�es dans la se
tion 5.3.1, l'avantage de 
ette appro
heest le nombre en g�en�eral r�eduit de nouvelles r�egles introduites pour re
onnâ�tre la syn-taxe des s�equen
es de ��. I
i, pour toute r�egle de forme A ! xB on n'ajoute que desr�egles qui ont les mêmes non-terminaux du 
ôt�e droit et du 
ôt�e gau
he de la r�egle,ainsi que des r�egles qui ont le même non-terminal des deux 
ôt�es.Au total, le nombre de r�egles dans G0 est donn�e par : j�jjN j+ j�jjRj+ jRj, ave
 :
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Fig. 5.3: Grammaire �etendue G0 .j�jjN j nombre de r�egles 
orrespondant �a l'op�eration d'insertion,j�jjRj nombre de r�egles 
orrespondant �a l'op�eration de substitution,jRj nombre de r�egles 
orrespondant �a l'op�eration de suppression.Le nombre de r�egles dans G (not�e i
i : jRj) est 
ompris entre jN j � 1 et jN j(jN j � 1)(
'est �egalement le nombre de transitions dans l'automate �equivalent).On peut �egalement raisonner en termes de densit�e de l'AFS �equivalent. On d�e�nit�moy : la densit�e moyenne d'un automate 
omme le nombre moyen de transitions sortantde 
haque �etat du AFS : �moy = jRjjN jAinsi la taille de G0 (en nombre de r�egles) est donn�ee par : j�jjN j(2�moy + 1).G�en�eralement �moy est plus petit que jN j (si �moy = jN j alors l'automate est dit
omplet et re
onnâ�t toute s�equen
e sur ��). �A titre d'exemple, une grammaire apprisepar ECGI sur le 
orpus ATIS 
omporte environ 30 000 �etats (jN j = 30 000) et 40 000transitions (jRj = 40 000) ; i
i �moy vaut 1:33 et peut don
 être n�eglig�e devant jN j.5.4.1.2 Cal
ul des probabilit�es des r�egles de G0En supposant que l'on 
onnâ�t les probabilit�es des op�erations 
orre
tionnelles p(xi !xj), nous pouvons �e
rire :8xi; xj 2 f�[�g; 8 A! xjB 2 R0 p(A! xjB) = p(A! xiB 2 R)�p(xi ! xj) (5.2)Pour que le mod�ele reste 
onsistant (i.e. pour qu'il v�eri�e (5.1)), il est n�e
essaire quela somme des probabilit�es des r�egles dont la partie gau
he est 
onstitu�ee d'un même



94 Lissage par estimation des probabilit�es des op�erations d'�editionnon-terminal soit �egale �a 1 :X8xi2f�[�g;8B2N j9A!xiB2R0 p(A! xiB) = 1; 8A 2 NNous satisfaisons 
ette 
ondition en ajoutant la 
ontrainte :X8xj2f�[�g p(xi ! xj) = 1;8xi 2 f� [ �g (5.3)Le probl�eme revient alors �a 
al
uler les probabilit�es des op�erations 
orre
tionnelles enrespe
tant (5.3).5.4.1.3 Estimation des probabilit�es des op�erations 
orre
tionnellesNous pouvons d�eduire les probabilit�es des op�erations d'�edition �a partir de la matri
eMECGI introduite dans le paragraphe 4.4.3 en la normalisant ligne par ligne. En e�et,apr�es la normalisation d'une ligne 
orrespondant �a un symbole xi, la somme des valeursassign�ees aux op�erations (xi ! xj) vaut 1 pour tout xj 2 f� [ �g, 
e qui r�epond �a la
ontrainte (5.3). Deux probl�emes se posent alors :1) Probabilit�es nulles des op�erations (xi ! xj). Nous obtenons les probabilit�esnulles pour les op�erations d'�edition qui n'ont pas �et�e vues pendant l'apprentissage. Poury rem�edier nous utilisons la te
hnique de lissage d'Absolute Dis
ounting [Ney & Essen,1993℄ utilis�ee pour lisser des mod�eles de type N -grams que nous adaptons au lissagedes probabilit�es d'�edition de la mani�ere suivante :p(xi ! xj) = 8>>>>>><>>>>>>:
MECGI (xi;xj)��P8xj2f�[�gMECGI(xi;xj) si MECGI(xi; xj) > 0��(j�j�n0+1)P8xj2f�[�gMECGI(xi;xj) ��xi(xj) si MECGI(xi 6= �; xj) = 0��(j�j�n0)P8xj2f�[�gMECGI(�;xj) ���(xj) si MECGI(�; xj) = 0�xi(xj) siP8xj2�MECGI(xi; xj) = 0Ave
 :n0 : nombre de valeurs nulles sur une ligne de MECGI�xi(xj) : pour
entage du nombre d'op�erations (xj ! xi) 
orrespondant aux valeursnulles de MECGI(xi; xj) : Xxj jMECGI(xi;xj)=0�xi(xj) = 1Le 
al
ul de �xi(xj) est fait s�epar�ement pour 
haque ligne deMECGI : il rempla
ele fa
teur 1n0 (sp�e
i�que pour 
haque ligne) pr�esent dans la te
hnique AbsoluteDis
ounting 
lassique. C'est une valeur heuristique, on l'interpr�ete 
omme l'im-portan
e des insertions des xj �a la pla
e d'autres lettres. On la 
al
ule 
omme
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hastiques 95suit :Pour 
haque valeur nulle MECGI(xi; xj) sur une ligne 
orrespondant �a xi on
onsid�ere : substxi(xj) =Pxk2�;xk 6=xj MECGI(xk; xj)SUBSTxi =Pxj jMECGI (xi;xj)=0 substxi(xj)substxi(xj) est i
i la fr�equen
e de substitution de tout symbole de �[f�g par xj,�a l'ex
eption de xj lui-même, SUBSTxi , est la somme de 
es fr�equen
es. Alors,�xi(xj) est donn�ee par : �xi(xj) = substxi(xj)SUBSTxisi au
une valeur de substxi(xj) est nulle, par :�xi(xj) = 8<: substxi(xj)��SUBSTxi�(n0�n00)SUBSTxin00s'il y a n00 valeurs nulles parmi n0 valeurs de substxi(xj), ou par :�xi(xj) = 1n0si toutes les n0 valeurs de substxi(xj) sont nulles.Note 1 : Nous utilisons la même valeur � pour le lissage des valeursMECGI(xi; xj)et pour le lissage des valeurs �xi(xj). Un param�etrage plus �n 
onsisterait �a uti-liser une valeur distin
te dans 
haque partie de 
e 
al
ul. 2Ce 
al
ul (illustr�e sur l'Exemple 1, page 97) permet alors d'estimer, ave
 une valeurnon nulle, la probabilit�e de 
haque op�eration (xj ! xi). Il garantit la satisfa
tion de la
ontrainte (5.3) : les probabilit�es des op�erations (xj ! xi) somment �a 1 pour tout xi.2) Probabilit�es nulles des r�egles d'insertion. Dans la grammaire appriseG, il n'ya pas de r�egles 
orrespondant aux op�erations d'insertion (A! xjA). Par 
ons�equent, larelation (5.2) leur attribue une probabilit�e nulle. La solution 
onsiste �a enlever une fra
-tion � de probabilit�es �a 
ha
une des r�egles A! xjB 2 R0 et l'attribuer �a p(A!xjA2R0)par : p(A! xjA 2 R0) = � � p(A! xiB 2 R) � p(�! xj) 8B 6= A; 8xi; xj 2 �5.4.1.4 Cal
ul �nal des probabilit�es des r�egles de G0Chaque r�egle appartenant �a R0 se voit attribuer alors une probablit�e 
al
ul�ee selon :p(A! xjB 2 R0) = (1� �)� p(A! xiB 2 R)� p(xi ! xj)p(A! xjA 2 R0) = � � p(A! xiB 2 R)� p(�! xj) 8xi 2 �;8xj 2 f� [ �g



96 Lissage par estimation des probabilit�es des op�erations d'�editionLe mod�ele reste 
onsistant :8A;B 2 N;A 6= B :X8xi2� X8xj2� p(A! xjB 2 R0) + p(A! �B 2 R0) + p(A! xjA 2 R0) =P8xi2�P8xj2� (1� �)� p(A! xiB 2 R)� p(xi ! xj) +(1� �)� p(A! xiB 2 R)� p(xi ! �) +� � p(A! xiB 2 R)� p(�! xj) =P8xi2� (1� �)� p(A! xiB 2 R)�P8xj2�(p(xi ! xj) + p(xi ! �)) +P8xi2� � � p(A! xiB 2 R)�P8xj2� p(�! xj) =(1� � + �)� X8xi2� p(A! xiB 2 R) = 1
ar G est un mod�ele 
onsistant. En 
ons�equen
e G0 est aussi un mod�ele 
onsistant.La 
omplexit�e de l'algorithme utilis�e pour le d�e
odage 
orre
tionnel probabilistedes s�equen
es n'est pas modi��ee : elle 
orrespond �a la 
omplexit�e des algorithmespr�esent�es dans le Chapitre 3. Le sur
oût est 
onstant, il est o

asionn�e par les op�erationsarithm�etiques de 
al
ul des probabilit�es des r�egles R0 . L'ajout de r�egles introduisant desbou
les (ainsi que le 
al
ul des probabilit�es asso
i�ees) est e�e
tu�e au 
ours de l'analyse
orre
tive : uniquement des r�egles qui interviennent dans le d�e
odage sont 
r�e�ees etestim�ees (
f. Remarque 9, page 90).Nous obtenons ainsi un syst�eme 
omplet d'inf�eren
e et d'�evaluation des grammairessto
hastiques par utilisation des te
hniques 
orre
tives. Remarquons que 
ette m�ethodes'applique �egalement ave
 l'algorithme ECGI it�eratif, puisque le 
al
ul des p(xi ! xj)intervient uniquement apr�es l'it�eration �nale.5.4.2 Probl�eme du mot in
onnuLes travaux expos�es plus haut supposent que l'on travaille ave
 un lexique ferm�e :tous les symboles pr�esents dans le lexique du 
orpus d'apprentissage et dans le 
orpusde test sont repr�esent�es dans la matri
e liss�ee. Le lissage des valeurs non-vues (les lignesde la matri
e qui 
orrespondent aux �el�ements du lexique pr�esents dans le 
orpus de testet absents du 
orpus d'apprentissage) est assur�e par la valeur �xi(xj). Il est fa
ile depasser de 
ette m�ethode vers la g�en�eralisation du traitement des mots nouveaux (ou les\mots in
onnus"). Il suÆt pour 
ela de n'utiliser que les symboles pr�esents dans le 
or-pus d'apprentissage pour 
onstruire la matri
e de 
omptage de fr�equen
es d'op�erationsd'�edition, et d'y ajouter un symbole de mot in
onnu. Si j�j est la taille de l'alphabet du
orpus d'apprentissage, alors la taille de la matri
e 
onstruite devient : (j�j+2)2 (ajoutde la lettre vide et du mot in
onnu). La matri
e est liss�ee selon la même pro
�edure.Lors du d�e
odage, un mot hors-vo
abulaire est �etiquet�e 
omme mot in
onnu (
od�e par
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hastiques 97UNK), les valeurs p(UNK ! xj 2 �) et p(xj 2 �! UNK) sont d�eduites de la valeur�UNK(xj) par le 
al
ul pr�esent�e dans le paragraphe pr�e
�edent (voir Exemple 1).Il est possible d'aÆner la mod�elisation du mot in
onnu par une appro
he semblable�a la 
ross-validation qui 
onsiste �a diviser le 
orpus d'apprentissage en n paires de
orpus (apprentissage et test). La di��eren
e entre le lexique du 
orpus d'apprentissageet le 
orpus de test 
onstitue le lot des \mots in
onnus". Les fr�equen
es d'op�erationsd'�edition impliquant 
es mots au 
ours de l'apprentissage sont ensuite utilis�ees lors dulissage de la matri
e (somme des n matri
es obtenues lors des n pro
�edures d'apprentis-sage). Le proto
ole exp�erimental et le 
omparatif des r�esultats (\lexique ferm�e" versus\mod�elisation du mot in
onnu") �gure dans la se
tion 5.5.L'exemple qui suit r�e
apitule l'ensemble des te
hniques propos�ees dans dans 
ettese
tion.Exemple 1 :Le 
orpus d'apprentissage utilis�e dans 
et exemple est : fab; ab; ab; ab; bb; ag.Lors de l'ex�e
ution de l'algorithme ECGI, le mod�ele est initialis�e ave
 la premi�eres�equen
e, puis les fr�equen
es des op�erations d'�edition (initialis�ees au d�epart �a 0) sontd�eduites au 
ours de l'apprentissage :ab : �(a! a) = 1 �(b! b) = 1ab : �(a! a) = 2 �(b! b) = 2ab : �(a! a) = 3 �(b! b) = 3bb : �(a! b) = 1 �(b! b) = 4a : �(a! a) = 4 �(b! �) = 1La grammaire inf�er�ee G est repr�esent�ee sous forme d'un automate sur la Fig. 5.4 entraits 
ontinus. Les r�egles ajout�es par le lissage sont en traits pointill�es. Remarquonsque pour les �etats puits il n'est pas n�e
essaire de repr�esenter les r�egles d'insertion : lamasse de probabilit�es enlev�ee des transitions sortantes est nulle.L'alphabet fa; bg est enri
hi par le symbole UNK (j�j = 3). La matri
e MECGI estd�eduite des valeurs pr�esent�es plus haut :MECGI = Lettre rempla�
anteLettre rempla
�ee � a b UNK� - 0 0 0a 0 4 1 0b 1 0 4 0UNK 0 0 0 -Le param�etre de lissage � est �x�e �a 0:61. Ligne `�'Pour 
ette ligne, les fr�equen
es des �ev�enements (� ! a) et (� ! b) et a fortiori de(�! UNK) sont nulles, la m�ethode impose le 
al
ul de ��(a), ��(b) et de ��(UNK) :
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Fig. 5.4: Grammaire liss�ee.subst�(a) = 0 (le symbole a n'a jamais �et�e utilis�e pour rempla
er un autre que luimême) ;subst�(b) = 1 (le symbole b a �et�e utilis�e 1 fois au 
ours de l'apprentissage pour enrempla
er un autre) ;subst�(UNK) = 0 (le symbole UNK n'est pas utilis�e pendant l'apprentissage) ;D'o�u : SUBST� = 1 ; ��(a) = �(3�2)1�2 = 0:3��(b) = 1��1 = 0:4��(UNK) = �(3�2)1�2 = 0:3Toutes les valeurs de la ligne epsilon de la matri
e �etant nulles, les probabilit�es des
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hastiques 99op�erations 
orre
tives sont dire
tement d�eduites des valeurs �� :p(�! a) = ��(a) = 0:3p(�! b) = ��(b) = 0:4p(�! UNK) = ��(UNK) = 0:32. Ligne `a'Les �ev�enements (a ! �) et (a ! UNK) ont des fr�equen
es nulles, on 
al
ule alors lesvaleurs de �a(�) et de �a(UNK) :substa(�) = 1 (le symbole � a �et�e utilis�e 1 fois au 
ours de l'apprentissage pour enrempla
er un autre) ;subst�(UNK) = 0 (le symbole UNK n'est pas utilis�e pendant l'apprentissage) ;SUBSTa = 1 ; �a(�) = 1��1 = 0:4�a(UNK) = �(2�1)1�1 = 0:6Les probablilit�es des op�erations 
orre
tives sont 
al
ul�ees 
omme suit :p(a! �) = �(3�2+1)5 ��a(�) = 0:09p(a! a) = 4��5 = 0:68p(a! b) = 1��5 = 0:08p(a! UNK) = �(3�2+1)5 ��a(UNK) = 0:143. Ligne `b'Les �ev�enements ave
 des fr�equen
es nulles sont : (b ! a) et (b ! UNK). Les valeursde �b(a) et de �b(UNK) sont 
al
ul�ees par :substb(a) = 0 ;substb(UNK) = 0 ;On en d�eduit : SUBSTb = 0, don
 �b(a) = 12 et �b(UNK) = 12 . Les probabilit�es desop�erations 
orre
tives sont 
al
ul�ees 
omme suit :p(b! �) = 1��5 = 0:08p(b! a) = �(3�2+1)5 ��b(a) = 0:12p(b! b) = 4��5 = 0:68p(b! UNK) = �(3�2+1)5 ��b(UNK) = 0:124. Ligne `UNK'Son 
al
ul est similaire �a 
elui de la ligne `�' (i
i l'op�eration (UNK ! UNK) n'estpas prise en 
ompte) : substUNK(�) = 1, substUNK(a) = 0 , substUNK(b) = 1 etSUBSTUNK = 2 ; �UNK(�) = 1��2 = 0:2�UNK(a) = �(3�1)2�1 = 0:6�UNK(b) = 1��2 = 0:2



100 �Evaluation exp�erimentale des mod�eles liss�esLes probabilit�es des op�erations 
orre
tives sont d�eduites dire
tement des valeurs �UNK :p(UNK ! �) = �UNK(�) = 0:2p(UNK ! a) = �UNK(a) = 0:6p(UNK ! b) = �UNK(b) = 0:2Nous nous proposons alors de trouver le meilleur d�e
odage probabiliste de la s�equen
ea
 (qui ne fait pas partie du langage mod�elis�e par l'automate appris). Le symbole 
ne �gure pas dans l'alphabet du mod�ele, il est rempla
�e par l'�etiquette UNK. Lesd�erivations 
orre
tives possibles par rapport au mod�ele inf�er�e sont :1: (a! a) (b! UNK)2: (�! a) (�! UNK) (a! �) (b! �)3: (a! a) (�! UNK) (b! �)4: (b! a) (b! UNK)5: (�! a) (�! UNK) (b! �) (b! �)6: (b! a) (�! UNK) (b! �)La plus forte probabilit�e de la s�equen
e aa est donn�ee par la premi�ere d�erivation :p(a
jG) = (1� �)� p(A! aB)� p(a! a)�(1� �)� p(B ! bC)� p(b! UNK)�p(C ! �)En prenant � = 0:05 : p(a
jG) = 0:95 � 1:0� 0:68�0:95 � 0:8� 0:12�1:0 == 0:059 25.5 �Evaluation exp�erimentale des mod�eles liss�esNous regroupons dans 
ette se
tion les r�esultats obtenus par l'appro
he propos�ee
i-dessus. L'�evaluation a �et�e men�ee sur les mod�eles appris sur les trois 
orpus �gurantdans l'Annexe A. La premi�ere partie (5.5.1) d�e
rit les exp�erien
es e�e
tu�ees ave
 unlexique ferm�e, la deuxi�eme (5.5.2) montre les r�esultats obtenus en prenant en 
omptela mod�elisation du mot in
onnu. En�n dans la troisi�eme (5.5.3) nous 
omparons l'eÆ-
a
it�e des mod�eles ainsi 
on�
us ave
 les mod�eles bigrams .La m�ethode de lissage des grammaires r�eguli�eres par estimation des probabilit�es desop�eration d'�edition fait intervenir deux param�etres :



Lissages des grammaires r�eguli�eres sto
hastiques 101� : la masse de probabilit�es soustraite �a une r�egle r et ajout�ee aux r�egles non vues,poss�edant les mêmes non-terminaux que r.� : la masse de probabilit�es soustraite �a un ensemble de r�egles ave
 le même non-terminal �a gau
he et ajout�ee aux r�egles d'insertion, poss�edant 
e même symbolenon-terminal �a droite et �a gau
he de la r�egle.Les 
ourbes pr�esent�ees dans 
ette se
tion montrent la perplexit�e 
al
ul�ee pour 
haquevariation de 
es deux param�etres. Les valeurs optimales de � et de � sont obtenuespour les valeurs de perplexit�e les plus faibles.5.5.1 Lissage �a lexique ferm�eLa matri
e de fr�equen
es (notion introduite dans la se
tion 4.4.3, page 78) est
onstruite �a partir du vo
abulaire du 
orpus d'apprentissage, augment�e des symboles �(mot vide) et UNK (mon i
onnu). Sauf 
ontre-indi
ation, elle est obtenue �a partir dela premi�ere it�eration du pro
essus d'inf�eren
e initialis�e ave
 les 
oûts unitaires (
hoixfait au vu des r�esultats montr�es dans la se
tion 4.4.3).Langage L0Les 
orpus d'apprentissage et de test pour 
e langage ont �et�e 
onstruits �a partir dela grammaire pr�esent�ee dans l'Annexe A sur la Fig. A.1 (page 142). La taille des 
orpusd'apprentissage et de test est respe
tivement 10 000 et 1 000 s�equen
es. Les r�esultatspr�esent�es sont une moyenne obtenue sur 10 
orpus g�en�er�es.
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λ = 0.99Fig. 5.5: Corpus L0 : �a gau
he : 
ourbes de perplexit�e en fon
tion du param�etre � �a ��xe, �a droite : 
ourbes de perplexit�e en fon
tion du param�etre � �a � �xe (les 
ourbes sontsuperpos�ees).Ces 
ourbes (Fig. 5.5) sont relativement peu signi�
atives. Le lissage revêt i
i peud'importan
e 
ar plus de 99% de s�equen
es du 
orpus de test sont re
onnues par desgrammaires inf�er�ees. Ainsi la valeur optimale de � vaut 0 
e qui veut dire que les r�eglesd'insertions ne sont quasiment pas utilis�ees lors du lissage. L'in
uen
e du param�etre



102 �Evaluation exp�erimentale des mod�eles liss�es� est �egalement tr�es faible (on le voit en parti
ulier sur la 
ourbe de gau
he) 
ar lesr�egles non vues au 
ours de l'apprentissage sont rarement utilis�ees.Corpus AGS1. Corpus original. Pour lisser le mod�ele appris, nous avons utilis�e deux matri
esde fr�equen
es obtenues apr�es une it�eration :MunitECGI { en initialisant l'inf�eren
e ave
 les 
oûts unitaires ;MCGFECGI { en initialisant l'inf�eren
e ave
 les 
oûts d�eduits des 
at�egories grammati
alesdes mots (
f. se
tion 4.4.2).
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Fig. 5.6: Corpus AGS original : 
ourbes de perplexit�e en fon
tion du param�etre � �a � �xe.�A gau
he : lissage ave
 MunitECGI , �a droite : lissage ave
 MCGFECGI .
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Fig. 5.7: Corpus AGS original : 
ourbes de perplexit�e en fon
tion du param�etre � �a � �xe.�A gau
he : lissage ave
 MunitECGI , �a droite : lissage ave
 MCGFECGI .Les �gures 5.6 et 5.7 permettent de d�eterminer les valeurs optimales de � et �.Pour la valeur de perplexit�e la plus basse, dans les deux 
as (
oûts unitaires et 
oûts\linguistiques") �optimal = 0:6 (valeur 
ara
t�eristique pour le lissage de type dis
ounting
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hastiques 103des mod�eles N -grams), �optimal = 0:05. Cette derni�ere valeur indique qu'en moyennel'op�eration d'insertion est utilis�ee ave
 un taux de 5% au 
ours du d�e
odage.Par ailleurs, la 
omparaison des deux param�etrages par 
oûts des op�erations d'�e-dition, montre la pertinen
e d'utilisation des 
ôuts obtenus �a partir des 
at�egoriesgrammati
ales de la langue fran�
aise. Ce r�esultat a �et�e mentionn�e dans la se
tion 4.4.3.2.2. Corpus brass�e. La Remarque 15 (page 140) et l'�etude men�ee dans la se
tion 5.2.2sont �a l'origine de r�esultats pr�esent�es 
i-dessous. La 
r�eation du 
orpus brass�e AGSbisa suivi le même proto
ole que 
elui d�e
rit dans la se
tion 5.2.2.
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Fig. 5.8: Corpus AGSbis : �a gau
he : 
ourbes de perplexit�e en fon
tion du param�etre �pour un � �xe, �a droite : 
ourbes de perplexit�e en fon
tion du param�etre � �a � �xe.La Fig. 5.8 indique que la perplexit�e la plus faible (PP (A(AGSbis)) = 16:3) estobtenue pour �optimal = 0:3 et �optimal = 0:05. Ce r�esultat a �et�e mentionn�e dans lase
tion 5.2.2.Corpus ATISLes r�esultats obtenus ave
 le 
orpus ATIS sont repr�esent�es sur la Fig. 5.9. Laperplexit�e la plus basse PP (A(ATIS)) = 29:7) 
orrespond �a des valeurs �optimal = 0:3et �optimal = 0:1.Remarque 10 Les param�etres �optimal et �optimal, d�etermin�es i
i par voie exp�erimen-tale, peuvent être �egalement estim�es automatiquement, par exemple par des te
hniquesde type \Leaving-one-out" ([Ney & Essen, 1993℄). 25.5.2 Lissage ave
 mod�elisation du mot in
onnuL'exp�erien
e d�e
rite i
i illustre la m�ethode de mod�elisation des mots in
onnus pro-pos�ee dans la se
tion 5.4.2.
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Fig. 5.9: Corpus ATIS : �a gau
he : 
ourbes de perplexit�e en fon
tion du param�etre � �a ��xe, �a droite : 
ourbes de perplexit�e en fon
tion du param�etre � �a � �xe.Proto
ole exp�erimentalMod�eliser les mots in
onnus 
onsiste �a attribuer des probabilit�es �a des op�erations(x ! y) et (y ! x) ave
 x 2 �[ f�g et y =2 �[ f�g. Pour estimer 
es probabilit�es nousdivisons un 
orpus d'apprentissage C en 11 parties �egales C1; : : : ; C11. Chaque 
orpusCi devient alors un 
orpus de test, les 
orpus restants �etant r�eunis pour former les
orpus d'apprentissage. Nous disposons alors de 11 
ouples de 
orpus : apprentissage :Ciapp = [fCjg 8j 2 [1::11℄; j 6= i et test : Citest = Ci, leur proportion en taille (ennombre de phrases) est de 10/1. La matri
e MECGI est 
onstruite sur �C (le lexiquedu 
orpus C) : MECGI = j�C [ f�; UNKgj � j�C [ f�; UNKgj. Les valeurs de MECGIsont initialis�ees �a 0. Les 11 grammaires Gi sont inf�er�ees sur les 
orpus Ciapp (ave
les 
oûts unitaires), les fr�equen
es des op�erations d'�editions sont 
omptabilis�ees dansMECGI selon la pro
�edure d�e
rite dans la se
tion 4.4.3. Ensuite, une analyse 
orre
tiveest men�ee pour 
haque 
orpus Citest, les mots du 
orpus de test qui ne �gurent pas dansle 
orpus d'apprentissage sont utilis�es pour mettre �a jour les fr�equen
es des op�erations(x ! UNK) et (UNK ! x). La matri
e r�esultante est alors utilis�ee pour lisser lagrammaire 
onstruite sur C.Langage L0Ce langage poss�ede 25 �el�ements terminaux, tous �gurant dans les 
orpus d'appren-tissage et de test (poss�edant respe
tivement 10 000 et 1 000 s�equen
es). Il n'est paspertinent de mod�eliser un mot in
onnu dans 
e 
as (d'autant plus que les valeurs deperplexit�e ne varient pas de fa�
on signi�
ative pour le lissage sans 
ette mod�elisation).Corpus AGSLes 
ara
t�eristiques de 11 
orpus 
onstruits �a partir du 
orpus d'apprentissage AGSsont regroup�ees dans le tableau 
i-dessous (les tailles de lexiques sont exprim�ees ennombre des mots :
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hastiques 105Num�ero du 
orpus Taille du lexique Taille du lexique Nombre de mots absentsdu 
orpus d'apprentissage du 
orpus de test du 
orpus d'apprentissage1 804 378 172 806 372 153 805 408 164 799 407 225 799 414 226 801 391 207 806 369 158 800 402 219 802 413 1910 807 408 1411 800 390 21La 
omparaison des r�esultats du lissage des grammaires sans et ave
 la mod�elisationdu mot in
onnu dans le 
orpus AGS est pr�esent�ee sur les �gures 5.10 et 5.11. Laperplexit�e baisse de fa�
on signi�
ative : PP (A(AGS)) = 42:4 (ave
 �optimal = 0:4 et�optimal = 0:05) 
ontre une valeur de 47:2 pour le lissage �a \lexique ferm�e".
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Fig. 5.10: Corpus AGS : 
ourbes de perplexit�e en fon
tion du param�etre � �a � �xe. �Agau
he : lissage �a lexique ferm�e, �a droite : lissage ave
 mod�elisation du mot in
onnu.
Corpus ATISLes 
ara
t�eristiques de 11 
orpus 
onstruits �a partir du 
orpus d'apprentissage ATISsont regroup�ees dans le tableau 
i-dessous :
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Fig. 5.11: Corpus AGS : 
ourbes de perplexit�e en fon
tion du param�etre � �a � �xe. �Agau
he : lissage �a lexique ferm�e, �a droite : lissage ave
 mod�elisation du mot in
onnu.Num�ero du 
orpus Taille du lexique Taille du lexique Nombre de mots absentsdu 
orpus d'apprentissage du 
orpus de test du 
orpus d'apprentissage1 1116 563 462 1128 549 343 1133 551 294 1136 542 265 1135 527 276 1115 579 477 1122 549 408 1132 537 309 1135 548 2710 1131 541 3111 1130 548 32La 
omparaison des r�esultats du lissage des grammaires sans et ave
 la mod�elisationdu mot in
onnu dans le 
orpus ATIS est pr�esent�ee sur les �gures 5.12 et 5.13. La per-plexit�e baisse de fa�
on moins importante que dans le 
as du 
orpus pr�e
�edent, passantde PP (A(ATIS)) = 29:7 pour le lissage �a \lexique ferm�e" �a PP (A(ATIS)) = 28:4 pourle lissage ave
 mod�elisation du mot in
onnu (ave
 �optimal = 0:3 et �optimal = 0:1).CommentaireOn 
onstate une nette baisse de la perplexit�e lors de lissage de mod�ele ave
 lamatri
e qui prend en 
ompte les fr�equen
es d'utilisation des mots hors-vo
abulaire.Nous l'interpr�etons de deux fa�
ons :{ L'apport de l'information sur le 
omportement du mot in
onnu, 
'est �a dire sur lesop�erations : (x! UNK) et (UNK ! x) ave
 x 2 �[ f�g am�eliore la qualit�e dumod�ele. Certains mots du vo
abulaire ont plus de 
han
es que d'autres de jouerle rôle (au sens syntaxique) du mot que le mod�ele a
oustique a estim�e 
omme
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Fig. 5.12: Corpus ATIS : 
ourbes de perplexit�e en fon
tion du param�etre � pour un � �xe.�A gau
he : lissage �a lexique ferm�e, �a droite : lissage ave
 mod�elisation du mot in
onnu.
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Fig. 5.13: Corpus ATIS : 
ourbes de perplexit�e en fon
tion du param�etre � pour un � �xe.�A gau
he : lissage �a lexique ferm�e, �a droite : lissage ave
 mod�elisation du mot in
onnu.\in
onnu" (par exemple en revoyant une �etiquette asso
i�ee �a 
et �ev�enement).{ L'estimation des probabilit�es des op�erations (x ! y) ave
 x; y 2 � [ f�g estmeilleure. Les fr�equen
es des op�erations 
orre
tives les plus signi�
atives sontrenfor
�ees par l'appli
ation it�erative du 
al
ul de la matri
e MECGI .5.5.3 Grammaires Sto
hastiques versus BigramsNous 
omparons i
i les perplexit�es des mod�eles bigram et des grammaires r�eguli�eressto
hastiques sur les trois 
orpus d�e
rits en Annexe A.Lors du 
al
ul de la perplexit�e, les bigrams ont �et�e liss�es par une te
hnique \AbsoluteDis
ountig", et les grammaires par 
elle propos�ee dans le Chapitre 5, issu de 
ette mêmete
hnique. Le param�etre � est variable pour le lissage des bigrams et des grammaires, leparam�etre � est 
hoisi en fon
tion des r�esultats obtenus dans les se
tions 5.5.1 et 5.5.2 :



108 �Evaluation exp�erimentale des mod�eles liss�es�optimal = 0 pour le langage L0, �optimal = 0:05 pour le 
orpus AGS et �optimal = 0:1pour le 
orpus ATIS.Langage L0La 
omparaison faite sur les mod�eles appris sur un 
orpus du langage L0 (
f.Fig. 5.14) donne des r�esultats peu signi�
atifs vu la fa
ilit�e de la tâ
he (la grammairesymbolique inf�er�ee re
onnâ�t pratiquement toutes les phrases du 
orpus de test). Re-marquons 
ependant que les grammaires liss�ees sont au même niveau de performan
es(voir leg�erement sup�erieures) que les bigrams sur un langage non-trivial (malgr�e sa pe-tite taille, la grammaire de L0 est 
apable de g�en�erer environ quinze millions de phrasesdi��erentes). Il est raisonnable d'esp�erer qu'en pr�esen
e d'un 
orpus de taille statisti-quement satisfaisante, les grammaires seraient 
apables de rivaliser ave
 les mod�elesN -grams.
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Fig. 5.14: Perplexit�e du bigram versus perplexit�e d'une grammaire sto
hastiques r�eguli�ereapprise sur le 
orpus arti�
iel issu du langage L0.Corpus AGSPour le 
orpus AGS, la perplexit�e de la grammaire est environ deux fois plus grandeque la perplexit�e du bigram (Fig. 5.15, 
ourbe de gau
he), 
e qui est un r�esultatd�e
evant. Les tests e�e
tu�es sur un 
orpus 
onstruit �a partir du brassage des s�equen
esdu AGS original (voir se
tion 5.2.2) montrent que 
ette di��eren
e diminue de mani�eresigni�
ative (Fig. 5.15, 
ourbe de droite). Cela montre une sensibilit�e plus importantedes grammaires �a la repr�esentativit�e statistique des donn�ees3 : les grammaires �etant



Lissages des grammaires r�eguli�eres sto
hastiques 109des mod�eles mixtes, symboliques et statistiques, l'absen
e de 
onstru
tions syntaxiquesimportantes dans le 
orpus d'apprentissage p�enalise fortement la qualit�e du mod�ele.
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BigramFig. 5.15: Perplexit�e du bigram versus perplexit�e d'une grammaire sto
hastique r�eguli�ereapprise sur le 
orpus AGS. �A gau
he : perplexit�e 
al
ul�ee sur le 
orpus de test original, �adroite perplexit�e 
al
ul�ee sur le 
orpus AGS brass�e.Corpus ATISLes r�esultats obtenus sur le 
orpus ATIS (Fig. 5.16) sont 
omparables �a 
eux obte-nus sur le 
orpus AGS brass�e en termes de performan
es des bigrams (PP = 20) versusles 
elles des grammaires (PP = 30). La tâ
he ATIS semble 
ependant être plus diÆ-
ile : le nombre de phrases distin
tes est deux fois plus important, les s�equen
es sont enmoyenne deux fois plus longues, le lexique du langage repr�esent�e est plus ri
he. �A l'exa-men, 
e 
orpus semble �egalement 
ontenir un nombre de 
onstru
tions syntaxiques plusri
he. Cela explique la taille des grammaires apprises (environ 28 000 �etats et 42 000transitions 
ontre 7 500 �etats et 11 000 transitions en moyenne pour les grammairesapprises sur le 
orpus AGS).5.6 Con
lusionLe lissage d'automates sto
hastiques, en parti
ulier obtenus par inf�eren
e gram-mati
ale, est un probl�eme nouveau, dont l'importan
e a �et�e montr�ee notamment dans[Thollard, 2000℄. Nous avons propos�e dans 
e 
hapitre une m�ethode de lissage bas�eesur l'utilisation de la distan
e 
orre
tive. Ce
i permet de quanti�er la qualit�e de lag�en�eralisation obtenue en mesurant la perplexit�e de la grammaire sur l'ensemble detest. Cette m�ethode poss�ede la 
ara
t�eristique d'être homog�ene ave
 la m�ethode d'ap-prentissage : il nous semble que traiter par un 
on
ept 
ommun (la 
orre
tion d'erreur)l'apprentissage de l'automate, la r�eestimation des poids, l'a�e
tation de probabilit�e auxr�egles apprises, puis le lissage4 de l'automate appris est non seulement satisfaisant d'un3
e qui est, en �n de 
ompte, rassurant...
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BigramFig. 5.16: Perplexit�e du bigram versus perplexit�e d'une grammaire sto
hastique r�eguli�ereapprise sur le 
orpus ATIS.point de vue de prin
ipe, mais donne des r�esultats int�eressants sur un 
orpus r�eel delangue naturelle.

4Par 
ommuni
ation interne au 
ours d'un s�eminaire informel (St-Etienne, 17 janvier 1999), nousavons appris l'existen
e de travaux similaires sur le lissage des automates sto
hastiques par 
orre
tiond'erreurs. Les auteurs sont arriv�es par une voie ind�ependante �a des r�esultats analogues, en g�en�eralisantla m�ethode de lissage �a des automates 
y
liques. Depuis, 
ette te
hnique a fait sujet d'une publi
ation :[Dupont & Amengual, 2000℄, elle est leg�erement ult�erieure �a la publi
ation de notre appro
he dans[Chodorowski & Mi
let, 1999℄.



Chapitre 6Mod�eles de langage �a base de
lassesDans les appli
ations TALN/TALP, sur les tâ
hes r�eelles, il n'est pas rare de ren-
ontrer des lexiques de taille importante (au del�a de 1 000 mots). Cela sus
ite desprobl�emes �a di��erents niveaux :{ Validit�e statistique : le 
hapitre pr�e
�edent explique la n�e
essit�e du lissage du faitde l'existen
e d'�ev�enements non-vus. La taille du lexique in
ue dire
tement surleur nombre : �a taille �egale, le 
orpus ave
 le lexique plus grand est statistiquementmoins \informatif".{ Probl�eme 
al
ulatoire : la taille des mod�eles vus dans les 
hapitres pr�e
�edents
rô�t exponentiellement ave
 la taille de l'ensemble de symboles sur lequel ils sont
onstruits. Ce
i peut poser un probl�eme pratique dans la gestion du 
ompromisespa
e de m�emoire { temps de traitement, parti
uli�erement 
ru
ial en traitementde la parole.Un des moyens de pallier 
e probl�eme est de r�eduire le nombre de symboles en lesregroupant en 
lasses. Dans 
e 
hapitre, nous verrons 
omment 
onstruire et utiliserles 
lasses de mots dans les mod�eles de langage, en parti
ulier 
eux utilis�es pour lare
onnaissan
e de la parole. Ainsi, la premi�ere partie du 
hapitre traite des N -grams�a base de 
lasses. Cette �etude est suivie par l'appli
ation des te
hniques semblables enutilisant les grammaires sto
hastiques r�eguli�eres : nous d�etaillons l'usage des 
lassesdans les AFS et dis
utons d'une te
hnique de 
onstru
tion des groupes de mots enemployant 
es mêmes mod�eles dans le 
rit�ere de 
lassement.6.1 Utilisation des 
lasses dans les mod�eles de langageNous �e
artons pr�ealablement de notre �etude le 
as dans lequel un mot peut apparte-nir �a plusieurs 
lasses : il a �et�e montr�e dans [Jelinek, 1998℄ que le pro
essus de d�e
odage�a employer est 
omplexe 
ar il impose de supposer que le mot 
ourant peut appartenir�a 
ha
une des 
lasses et 
onsid�erer l'ensemble de l'historique. Le nombre d'�el�ements �a111



112 Utilisation des 
lasses dans les mod�eles de langageestimer est trop important pour pouvoir utiliser 
ette appro
he de fa�
on avantageuse.Dans la suite de 
e 
hapitre, nous utiliserons une surje
tion1 xi 7! Cj, ave
 xi 2� et Cj 2 �C , o�u �C est un ensemble de symboles repr�esentant des 
lasses. On adon
 : j�j � j�C j. On a

umule de 
ette mani�ere 
ertaines fr�equen
es des �ev�enementsimpliquant les symboles de même 
lasse, fournissant une information statistique plussatisfaisante, tout en r�eduisant le nombre de param�etres �a estimer. Le probl�eme estr�eorient�e vers le 
hoix des m�ethodes de 
lassi�
ations ainsi que vers l'estimation desprobabilit�es p(xi 7! Cj).6.1.1 Les N-gramsLes N -grams �a base de 
lasses sont un 
as parti
ulier des N -grams traditionnels : ilsutilisent les fr�equen
es de su

ession des 
lasses de mots. La probabilit�e 
onditionnelled'un mot wn est d�e�nie par deux fa
teurs : la probabilit�e d'une 
lasse �etant donn�eesles 
lasses pr�e
�edentes et la probabilit�e du mot �etant donn�ee une 
lasse :p(wkjwk�N+1: : :wk�1)'p(wkjCk)p(CkjCk�N+1: : :Ck�1)Ces deux fa
teurs sont d�eduits du 
orpus par l'estimation du maximum de vraisem-blan
e : p(wkjCk) = no

(wk)no

(Ck)p(CkjCk�N+1: : :Ck�1) = no

(Ck�N+1: : :Ck�1Ck)Pi=jCji=1 no

(Ck�N+1: : :Ck�1Ci)La fon
tion no

(x) retourne le nombre d'o

urren
es de l'�ev�enement x dans le 
orpusd'apprentissage.Plusieurs travaux ([Ney & Knesser, 1993; Jelinek, 1990; Samuelsson & Rei
hl,1999℄) montrent que l'utilisation des N -grams �a base de 
lasses s'av�ere eÆ
a
e dans lar�edu
tion de la perplexit�e et du taux d'erreur de re
onnaissan
e. Ce 
onstat nous a in-
it�e �a utiliser les 
lasses de symboles ave
 les grammaires sto
hastiques. La des
riptionde la m�ethode est 
ontenue dans les paragraphes suivants.6.1.2 Les grammaires r�eguli�eresQuasiment la totalit�e des travaux sur l'utilisation des 
lasses dans les mod�eles delangage se rapporte aux mod�elesN -grams, pr�esent�es dans la se
tion pr�e
�edente. Des tra-vaux r�e
ents ([Dupont & Chase, 1998℄) se sont int�er�ess�es �a l'emploi des 
lasses de motsave
 les grammaires r�eguli�eres, en montrant qu'il est possible par 
e biais d'am�eliorerla qualit�e d'une grammaire apprise. Nous nous proposons de formaliser i
i 
e typed'appro
he, puis de l'asso
ier aux r�esultats du 
hapitre pr�e
edent.1nous employons �egalement le mot anglais \mapping".



Mod�eles de langage �a base de 
lasses 1136.1.2.1 Constru
tion du mod�eleDans 
ette partie du 
hapitre, nous supposons disposer d'une fon
tion fC : xi 7! Cjqui asso
ie �a un symbole xi une seule 
lasse Cj . Le mod�ele est appris de mani�ere habi-tuelle (i
i : ave
 l'algorithme ECGI) sur les s�equen
es 
ompos�ees sur �C . En pratique,
ela 
onsiste �a �etiqueter le 
orpus d'apprentissage par les symboles de �C selon lemapping fC . La grammaire ainsi apprise 
ontient a priori moins de r�egles : des sous-s�equen
es di��erentes sur � sont rempla
�ees par une suite de symboles identiques sur�C , 
omme le montre l'exemple suivant :Exemple 1 :Soient :� = fje; j0; il; lis; apprends; apprend; un; le; po�eme; jeug,�C = fN;V;Dget
fC :

8>>>>>>>>>>>>>><>>>>>>>>>>>>>>:
je 7! Nj0 7! Nil 7! Npo�eme 7! Njeu 7! Napprends 7! Vapprend 7! Vlis 7! Vun 7! Dle 7! D

9>>>>>>>>>>>>>>=>>>>>>>>>>>>>>;Soit le 
orpus d'apprentissage :I� = 8<: je lis un po�emej0 apprends le po�emeil apprend un jeu 9=;L'appli
ation de fC sur les �el�ements des s�equen
es de I� donne un nouveau 
orpus :I�C = 8<: N V D NN V D NN V D N 9=;Les grammaires G et GC apprises respe
tivement sur I� et sur I�C sont :
0 1

je

5

j’

8il

2
lis

6
apprends

9
apprend

3
un

4

poeme

10jeu

7
le poeme

un

Grammaire G



114 Utilisation des 
lasses dans les mod�eles de langage
0 1N 2V 3D 4NGrammaire GCDans 
et exemple trivial, nous avons attribu�e impli
itement des 
at�egories gramma-ti
ales aux �el�ements de �C : V = verbe, N = nom, D = d�eterminant. La simpli
it�e des
onstru
tions syntaxiques pr�esentes dans I� est mise en relief par la grammaire apprisesur I�C . 2L'obtention des 
lasses des mots est dis
ut�ee plus loin dans 
e 
hapitre.6.1.2.2 D�e
odage des s�equen
esSoit une s�equen
e x = x1x2x3 : : : xT 2 ��. Le d�e
odage probabiliste d'une s�equen
eest fait de fa�
on suivante :P (xjGC) = Xd(x)2fdg( TYi=1 p(fC(xi))p(xijfC(xi)))o�u :d(x) est une d�erivation de x par G (d�e�nie dans la se
tion 1.2.2.3).p(fC(xi)) est la probabilit�e de la r�egle qui 
onsomme le symbole fC(xi).p(xijfC(xi)) est la probabilit�e d'appartenan
e du symbole xi �a la 
lasse que lui at-tribue le mapping fCRemarque 11 Dans le 
as des grammaires d�eterministes, il n'y a qu'une seule d�eri-vation d(x), le terme Pd(x)2fdg est pr�esent i
i pour prendre en 
ompte les mod�elesnon-d�eterministes. 2Les probabilit�es p(fC(xi)) sont 
al
ul�ees lors de l'apprentissage, les valeurs de p(xijfC(xi)) sont estim�ees de la même fa�
on que dans le 
as des mod�eles N -grams. Nousnotons :Cj : la 
lasse de l'�el�ement xi, donn�ee par fC ;jCj j : nombre d'�el�ements di��erents que 
ontient la 
lasse Cj ;kCjk : nombre d'o

urren
es d'�el�ements dans la 
lasse Cj :kCjk =PjCj ji=1 no

(xi); xi2Cj.Alors : p(xijCj) = no

(xi)kCjk



Mod�eles de langage �a base de 
lasses 1156.1.2.3 Constru
tions syntaxiques non vuesBien que, 
omme nous l'avons vu plus haut, l'utilisation des 
lasses de mots permetde faire une premi�ere g�en�eralisation sur les r�egles de 
onstru
tion des phrases, il est rared'observer dans un 
orpus d'apprentissage r�eel tous les agen
ements possibles entre les
at�egories syntaxiques (
e
i d�epend bien sûr du nombre de 
lasses 
hoisies : dans le 
asle plus extrême, une seule 
lasse peut rassembler l'ensemble de mots | 
e
i revient�a 
onstruire un unigram). De même, dans le 
as pratique, la g�en�eralisation faite parl'algorithme d'apprentissage n'est pas suÆsante pour 
onstruire un mod�ele 
apable dere
onnâ�tre tout le langage 
ibl�e. La solution 
onsiste i
i en
ore �a lisser la grammairedes 
lasses. La m�ethode d�e
rite dans le Chapitre 5 peut être dire
tement appliqu�ee dans
e 
as. La possibilit�e d'o

urren
e d'un mot in
onnu n�e
essite 
ependant la red�e�nitionde la fon
tion fC .Traitement du mot in
onnu Le probl�eme de d�e
odage des s�equen
es ave
 dessymboles nouveaux a �et�e trait�e dans la se
tion 5.4.2. L'extension de 
ette m�ethodeau 
as des grammaires apprises sur les 
lasses de symboles est e�e
tu�ee 
omme d�e
rit
i-dessous.Pour prendre en 
ompte des symboles absents du 
orpus d'apprentissage nous ajou-tons �a l'ensemble des 
lasses une 
lasse suppl�ementaire, not�ee CUNK 
omportant unseul symbole UNK. Les probabilit�es des r�egles de 
orre
tion impliquant 
ette 
lassesont estim�ees selon la m�ethode que nous avons propos�ee dans le 
hapitre pr�e
edent.Au 
ours du d�e
odage des phrases, 
haque mot hors-vo
abulaire est rempla
�e par lesymbole UNK. A�n de 
onserver la 
onsistan
e du mod�ele, 
e symbole est attribu�e �a la
lasse CUNK ave
 une probabilit�e de 1 (
ar : jCUNK j = 1 : voir Remarque 12 
i-dessous).C'est un biais heuristique : on 
onsid�ere que 
haque \mot in
onnu" se 
omporte de lamême mani�ere dans le même 
ontexte, 
e qui est, bien sûr, une approximation tr�esarbitraire.Remarque 12 La formule de Bayes relie la probabilit�e 
onjointe d'un symbole xi etde sa 
lasse Cj �a leurs probabilit�es 
onditionnelles :p(xi; Cj) = p(xijCj)p(Cj) = p(Cj jxi)p(xi)d'o�u : p(xijCj) = p(Cjjxi)p(xi)p(Cj) = p(xi)p(Cj)
ar p(Cj jxi) = 1 : un mot n'appartient qu'�a une seule 
lasse. Or :p(xi) = no

(xi)PCj2fCg kCjk et p(Cj) = kCjkPCj2fCg kCjkdon
 : p(xijCj) = no

(xi)kCjk



116 Utilisation des 
lasses dans les mod�eles de langageDans le 
as parti
ulier o�u il n'y a qu'un symbole dans une 
lasse (jCj j = 1) on a :no

(xi) = kCjk et don
 p(xijCj) = 1. 2Formellement, le 
al
ul de la probabilit�e d'un symbole xi 2 f� [ UNKg 
onnaissantsa 
lasse Cj se pr�esente 
omme suit :1. La fon
tion fC est rempla
�ee par une fon
tion f 0C telle que :f 0C(xi) = � fC si xi 2 �CUNK sinon:2. La valeur p(xijCj) est 
al
ul�ee par :p(xijCj) = ( no

(xi)kCjk si xi 2 �1 sinon:Ce 
al
ul est illustr�e dans l'exemple 
i-dessous :Exemple 2 : Soient C1 = fa; b; 
g, C2 = fd; eg et CUNK = fUNKg. Les probabilit�esd'o

urren
es des symboles dans un 
orpus sont distribu�ees (de fa�
on arbitraire dans
et exemple) 
omme suit : p(a) = 0:1p(b) = 0:2p(
) = 0:1p(d) = 0:2p(e) = 0:3Une fra
tion de probabilit�es, �egale �a 0:1, est assign�ee �a la 
lasse CUNK d'o�u :p(UNK) = 0:1Cette distribution satisfait : Xxi2fC1[C2[CUNKg p(xi) = 1Le r�esultat du 
al
ul des valeurs de p(xijCj) est alors resum�e dans le tableau suivant :Cj p(Cj) xi p(xi) p(xijCj)C1 0:6 a 0.1 0:17b 0.2 0:33
 0.3 0:50C2 0:3 d 0.1 0:33e 0.2 0:67CUNK 0:1 UNK 0.1 1:00 2



Mod�eles de langage �a base de 
lasses 1176.2 D�etermination des 
lassesLorsque l'ensemble des symboles utilis�es pour l'apprentissage est 
onstitu�e par lesmots d'un langage naturel, on peut b�en�e�
ier des 
onnaissan
es a priori sur les 
lassesgrammati
ales (verbe, nom, adje
tif, et
.). Une telle appro
he est dis
ut�ee dans lase
tion 6.2.1. �A l'oppos�e, il existe des m�ethodes statistiques pour 
onstruire des groupesde symboles, uniquement �a partir de l'information 
ontenue dans le 
orpus. Elles serontpr�esent�ees dans la se
tion 6.2.2. En �n de 
ette �etude, nous dis
utons l'utilisation desgrammaires sto
hastiques r�eguli�eres dans le 
rit�ere de 
lassi�
ation automatique.6.2.1 Classes de la langue naturelleLes �etudes sur les grammaires modernes des langues naturelles men�ees depuis plu-sieurs d�e
ennies ont abouti �a une 
at�egorisation pr�e
ise de 
ha
un des mots pr�esentsdans le lexique d'une langue donn�ee. Dans leur g�en�eralit�e les 
at�egories grammati
alessont 
ommunes �a toutes les langues2. La langue fran�
aise en 
omporte neuf : nom,arti
le, adje
tif, pronom, verbe, adverbe, pr�eposition, 
onjon
tion, interje
tion ; les 
inqpremi�eres �etant des 
at�egories variables 
'est-�a-dire sus
eptibles d'être modi��ees selon le
ontexte (par d�e
linaison, 
onjugaison, a

ord, . . . ). Ce nombre est souvent enri
hi parl'ajout (ou aÆnement) d'autres 
at�egories 
omme des noms propres, des onomatop�ees,et
.L'�etude des 
at�egories grammati
ales (en anglais : Parts-of-Spee
h) est un domainetr�es a
tif du TALN, il existe notamment un nombre important d'outils linguistiquesdestin�es �a assigner automatiquement des �etiquettes grammati
ales �a des mots d'un 
or-pus (
f. notamment [El-B�eze & M�erialdo, 1999℄). Cependant, 
omme il a �et�e mentionn�eplus haut, l'attribution des 
at�egories grammati
ales de la langue naturelle est souventsujette aux ambigu��t�es qui ne peuvent être r�esolues qu'en fon
tion du 
ontexte (parexemple, le mot 
ours peut être un nom mas
ulin mis au singulier, un nom mas
ulinmis au pluriel ou un verbe mis en troisi�eme personne en singulier). Leur utilisation estalors trop 
oûteuse dans le traitement de la parole (voir d�ebut de la se
tion 6.1). Parailleurs, le nombre de 
at�egories grammati
ales est �g�e, l'aÆnement n'est possible quepar le biais des traits, par exemple des traits d'a

ord. Le le
teur peut 
onsulter dansl'Annexe B une 
lassi�
ation obtenue ave
 l'�etiqueteur de Brill ([Brill, 1992℄) sur lesmots du 
orpus AGS.6.2.2 Cal
ul automatique des 
lassesL'appro
he 
onsistant en un apprentissage d'un nombre arbitraire de 
lasses de mots�a partir d'un 
orpus porte le nom du 
lustering. Elle 
onsiste �a partitionner l'alphabet� sur lequel 
e 
orpus est d�e�ni. La distribution des mots entre les 
lasses est e�e
tu�eeselon un 
rit�ere purement statistique. Le r�esultat du 
lassement est une surje
tion : unmot ne peut appartenir qu'�a une seule 
lasse. C'est la fon
tion fC , introduite dans la2�a notre 
onnaissan
e et tout au moins dans la famille des langues indo-europ�eennes.
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lassesse
tion 6.1.2.1.Algorithmes de 
at�egorisation des motsDeux algorithmes ont �et�e utilis�es pour obtenir les partitions de � : l'algorithme deNey ([Ney & Knesser, 1993℄) et l'algorithme de Brown ([Brown et al., 1992℄).Algorithme de Ney. L'algorithme de Ney est une appro
he gloutonne. Il part d'unnombre de 
lasses K �x�e a priori et d'une assignation initiale mot-
lasse faite de fa�
onarbitraire3. Il 
onsiste �a essayer de d�epla
er 
haque mot d'une 
lasse �a une autre. Lemot est assign�e au �nal �a la 
lasse pour laquelle la perplexit�e du N -gram �a base de
lasses est la plus faible. Ce pro
essus est r�eit�er�e tant que la di��eren
e de la perplexit�ene des
end pas en dessous d'un 
ertain seuil.Algorithme de Brown. L'algorithme de Brown di��ere de l'algorithme pr�e
�edentpar le 
rit�ere d'optimisation d'une part et par sa stru
ture hi�erar
hique de l'autre. Ene�et, le point de d�epart de l'algorithme 
onsiste �a asso
ier 
haque mot du vo
abulaire�a sa propre 
lasse, puis �a e�e
tuer des fusions su

essives jusqu'�a un nombre �nal Kde 
lasses �x�e a priori. Le 
rit�ere de fusion des 
lasses d�erive de l'information mutuellemoyenne entre les 
lasses, d�e�nie par :I(Ci; Cj) =XCi XCj p(CiCj) log p(CiCj)p(Ci)p(Cj)Le fait de fusionner deux 
lasses entrâ�ne une diminution de l'information mutuellemoyenne. Le 
rit�ere 
onsiste ainsi �a fusionner la paire de 
lasses pour laquelle la perted'information mutuelle moyenne est minimale.Utilisation des grammaires r�eguli�eres sto
hastiques dans le 
rit�ere de re-groupement des motsLes deux algorithmes pr�esent�es plus haut permettent d'obtenir une 
lassi�
ationind�ependamment de la m�ethode d'apprentissage du mod�ele �nal. Si 
ela est satisfai-sant du point de vue de la 
exibilit�e de l'appro
he, il serait int�eressant d'utiliser un
rit�ere de 
lassement homog�ene ave
 le mod�ele appris. Plus pr�e
isemment, le 
rit�ere du
hoix d'une 
lassi�
ation serait la qualit�e de la grammaire inf�er�ee en utilisant les 
lassesattribu�ees su

essivement �a 
haque mot. Cependant les m�ethodes qui permettent dere
al
uler rapidement un N -gram �a base de 
lasses �a partir de la 
lassi�
ation faite �al'�etape pr�e
�edente ne s'appliquent plus lors de l'apprentissage d'une grammaire �a basede 
lasses. Un algorithme \for
e brute" (o�u un pas 
onsiste �a inf�erer la grammaire 
or-respondante sur 
haque 
lassi�
ation possible) est inexploitable : son 
oût 
al
ulatoire3en g�en�eral on assigne K� 1 mots les plus fr�equents aux K� 1 premi�eres 
lasses, puis tous les motsrestants �a la derni�ere 
lasse.



Mod�eles de langage �a base de 
lasses 119est prohibitif pour les 
orpus dont nous disposons. L'�etude d'une appro
he qui optimise
e 
al
ul reste �a faire.6.3 R�esultatsLes 
lasses utilis�ees lors de l'inf�eren
e ont �et�e 
al
ul�ees sur le 
orpus AGS unique-ment, en utilisant les deux algorithmes 
it�es plus haut :{ algorithme de Brown (Fig. 6.1, 
ourbe de gau
he) ;{ algorithme de Ney (Fig. 6.1, 
ourbe de droite).Les mod�eles ont �et�e inf�er�es ave
 les 
oûts unitaires des op�erations (
lassei ! 
lassej),en faisant varier le nombre de 
lasses pour 
haque 
rit�ere. Les 
al
uls de perplexit�e ont�et�e e�e
tu�es en utilisant la te
hnique de lissage pr�esent�ee dans le Chapitre 5 : la matri
eMECGI est 
onstruite en fon
tion du nombre de 
lasses utilis�ees.
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nombre de classesFig. 6.1: Perplexit�e du mod�ele appris ave
 les 
lasses des mots. �A gau
he : 
lasses obtenuespar algorithme de Brown, �a droite : 
lasses obtenues par algorithme de Ney.La superposition des deux 
ourbes (donn�ees i
i pour visualiser distin
tement le
omportement de 
haque mod�ele) est repr�esent�ee sur la Fig. 6.2. Elle montre que le
lassement obtenu par le 
rit�ere d'information mutuelle 
onverge plus vite et donne unmeilleur r�esultat. La perplexit�e minimale (PPmin = 39:1) est obtenue pour la gram-maire inf�er�ee ave
 300 
lasses.6.4 Con
lusionLe mod�ele obtenu ave
 la m�ethode d�e
rite dans la se
tion 6.1.2 poss�ede la perplexit�ela plus basse obtenue pour le 
orpus AGS, en 
omparaison ave
 d'autres appro
hes pro-pos�ees dans 
e do
ument. Ce r�esultat prouve que l'apport de l'information statistique
ontenue dans le regroupement des mots en 
lasses am�eliore la qualit�e du mod�ele. Ilnous est permis de penser qu'en utilisant les grammaires r�eguli�eres sto
hastiques dansle 
rit�ere du partitionnement du lexique, il serait possible d'obtenir un mod�ele en
ore
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critere : Perplexite

Fig. 6.2: Superposition des deux 
ourbes pr�e
edentes.meilleur et, sur le plan m�ethodologique, obtenir une appro
he tr�es satisfaisante du faitde son homog�en�eit�e.



Chapitre 7R�edu
tion de la taille du mod�eleLe nombre de param�etres qui interviennent dans le pro
essus de d�e
odage proba-biliste de s�equen
es est d'une grande importan
e 
ar il 
onditionne l'eÆ
a
it�e de 
epro
essus. Une premi�ere appro
he visant �a r�eduire 
e nombre a fait l'objet du 
hapitrepr�e
edent, ave
 la r�edu
tion de la taille de l'alphabet de l'ensemble d'apprentissage.Dans 
e 
hapitre, nous proposons une �etude prospe
tive d'une m�ethode originale de
lassement des s�equen
es puis de r�edu
tion de la taille des grammaires apprises par leste
hniques 
orre
tives. Elle est bas�ee sur les mesures de similitude des s�equen
es quenous avons d�e
rites dans le Chapitre 3.7.1 MotivationL'apprentissage in
r�emental par 
orre
tion d'erreurs pr�esent�e dans le Chapitre 4
onstruit des mod�eles dont la taille augmente ave
 le nombre de 
onstru
tions syn-taxiques pr�esentes dans le 
orpus. Cet algorithme ne poss�ede pas de param�etre sus
ep-tible de 
ontrôler la taille du mod�ele appris : il est envisageable uniquement de diminuerla taille de l'ensemble d'apprentissage et don
 de perdre de l'information statistique etstru
turelle qui y est 
ontenue. Cette solution est bien sûr peu satisfaisante. Cependant,en traitement de la langue naturelle les 
orpus d'apprentissage poss�edent des propri�et�esqui peuvent être prises en 
ompte : d'une part, on dispose souvent de donn�ees bruit�eesqui sont trait�ees �a �egalit�e ave
 les donn�ees repr�esentatives d'une tâ
he donn�ee ; d'autrepart, 
ertaines formes syntaxiques reviennent plus souvent que les autres, du fait de lasp�e
i�
it�e du domaine trait�e. Par exemple, dans le 
orpus AGS, la phrase :je voudrais un serveur m�et�eoest 
e qu'on aurait tendan
e �a appeler un \patron syntaxique" pour toutes les phrasesqui en d�erivent 
omme :euh je 
her
he un serveur m�et�eorologiqueje voudrais la m�et�eo de la Bretagneje voudrais un serveur de la m�et�eo lo
ale et
.Il est fa
ile de 
onstater que 
ertains mots dans 
es phrases 
omme je, voudrais, serveur,m�et�eo sont utilis�ees pratiquement �a 
haque fois, tandis que les autres (euh, 
her
he,121
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ale, Bretagne, ...) sont des rempla
ements ou des insertions gre��es sur la phrasepatron. Cela nous am�ene �a faire l'hypoth�ese qu'il existe une s�equen
e qui est la plus\repr�esentative" d'un groupe de phrases. On peut la d�e�nir 
omme un \
entre" : sadistan
e moyenne aux autres phrases est la plus petite. Si l'on veut r�eduire la tailled'une grammaire en la 
onservant la plus pro
he (selon la D�e�nition 38 de la page 86)du 
orpus d'apprentissage il faut alors 
hoisir les s�equen
es les plus repr�esentatives dans
e 
orpus. Une m�ethode qui vise �a d�eterminer les s�equen
es 
entrales dans un 
orpusest propos�ee dans la se
tion 7.2.Un autre 
onstat vient du 
ontenu des 
orpus d'apprentissage. Le 
orpus ATIS, ainsique le 
orpus AGS sont des trans
riptions de dialogue. En 
ons�equen
e, les phrasesqu'on y retrouve forment des groupes dont la syntaxe di��ere de fa�
on signi�
ative.Ainsi les phrases vues plus haut (qui 
onstituent des requêtes des servi
es : 
e sont eng�en�eral les premi�eres phrases pronon
�ees) �gurent �a 
ot�e d'autres �el�ements de dialogue
omme par exemple des pr�e
isions g�eographiques :dans les ArdennesBretagnepour le Limousindes pr�e
isions diverses :ouinonl'autreou autres requêtes :pouvez vous r�ep�eterau revoiret
.On peut alors imaginer apprendre un mod�ele pour 
haque groupe poss�edant ses propres
onstru
tions syntaxiques. Ce type d'appro
he a �et�e utilis�e ave
 su

�es dans la re
on-naissan
e optique de 
ara
t�eres ([Lu
as et al., 1994℄)1 o�u le nombre de groupes est
onnu (un alphabet latin, des 
hi�res arabes, et
.). Le 
hoix du nombre de groupesdans un 
orpus de la langue naturelle n'est pas �evident a priori (il peut être soumis�a des 
ontraintes linguistiques ou des 
ontraintes te
hniques . . . ). La se
tion suivanted�e
rit, en parall�ele ave
 la d�ete
tion des s�equen
es 
entrales, un 
rit�ere qui permetde 
onstruire une hi�erar
hie puis de 
lasser les s�equen
es en un nombre de groupessouhait�e.1elle 
onsiste �a d�e
omposer 
haque symbole en un ensemble de ve
teurs, dont les des
ripteurs formentdes s�equen
es, puis inf�erer des grammaires 
orrespondant �a 
haque symbole. Lors de la re
onnaissan
e,la s�equen
e repr�esentant un 
ara
t�ere est d�e
od�ee par l'ensemble de grammaires : 
elle qui le re
onnâ�texa
tement fournit la 
lasse du symbole (voir aussi le paragraphe 2.1.3).



R�edu
tion de la taille du mod�ele 1237.2 Classement des s�equen
esDans 
ette se
tion, nous proposons une m�ethode qui vise �a regrouper les s�equen
esselon le 
rit�ere de distan
e d'�edition donn�e dans la D�e�nition 29 (page 50). Tout d'abordnous expliquons la 
onstru
tion d'un tableau de distan
es entre les s�equen
es. Nousmontrons que 
e tableau peut être utilis�e 
omme donn�ee d'entr�ee d'un algorithme de
lassi�
ation as
endante hi�erar
hique. Nous utilisons �nalement l'arbores
en
e ainsiobtenue pour r�epartir les s�equen
es en groupes par une 
oupure de l'arbre de 
lassi�-
ation.7.2.1 Constru
tion du tableau de distan
esNous 
onsid�erons un ensemble de s�equen
es : C = fx1; : : : ; xi; : : : ; xT g de taillejCj = T et tel que xi 6=xj 8i6=j. Pour 
haque paire de s�equen
es (xi; xj), nous 
al
ulonsla distan
e d(xi; xj), en utilisant l'algorithme pr�esent�e dans la se
tion 3.3.1. Les valeursobtenues sont sto
k�ees dans une matri
e triangulaire MT :MT = d(x1; x2)d(x1; x3) d(x2; x3)... ...d(x1; xT ) d(x2; xT ) : : : d(xT�1; xT )MT peut alors être utilis�ee ave
 des m�ethodes de Classi�
ation As
endante Hi�erar-
hique (CAH) 
lassiques.7.2.2 Classement et 
r�eation des groupesLe r�esultat d'un algorithme de CAH appliqu�e surMT peut être visualis�e sous formed'un dendrogramme (
f. Fig. 7.1) dont les feuilles sont 
onstitu�ees des s�equen
es de Cet dont la ra
ine 
onstitue une 
lasse qui 
orrespond �a l'ensemble de 
es s�equen
es. Une
oupure du dendrogramme �a un niveau donn�e fournit des n�uds 
orrespondants �a dessous-ensembles de s�equen
es dont les distan
es relatives sont optimales. Pour trouverles s�equen
es 
entrales il faut alors e�e
tuer un par
ours en profondeur �a partir de 
esn�uds vers les feuilles de l'arbre qui sont regroup�ees par les n�uds du niveau le plusfaible. Il est �egalement possible de 
onstruire une hi�erar
hie de s�equen
es en faisant unpar
ours en largeur de l'arbre, 
omme le montre l'exemple 1. Un nombre (maximal) des�equen
es par groupe peut être �x�e pour limiter la taille du 
orpus tout en 
onservantles s�equen
es syntaxiquement les plus repr�esentatives.Exemple 1 : extra
tion des s�equen
es 
ara
t�eristiques d'un 
orpus.
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es

S2S1 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 S11 S12Fig. 7.1: Un dendrogramme obtenu �a partir de la CAH appliqu�ee sur une matri
e triangu-laire de distan
es 
al
ul�ees �a partir d'un 
orpus C = fS1; : : : ; S12g.

S2S1 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 S11 S12

La 
oupure statistique de l'arbre : 3 bran
hes ont �et�e 
hoisies sur 
e graphique. Less�equen
es 
entrales sont obtenues par le par
ours en profondeur de 
haque bran
he.
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S2S1 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 S11 S12Enri
hissement du 
orpus des s�equen
es 
entrales : le n�ud suivant dans 
haque bran
heest 
elui dont la hauteur suit la hauteur du dernier n�ud 
hoisi (par
ours en largeurdu sous-arbre).

S2S1 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 S11 S12Toutes les s�equen
es ont �et�e 
hoisies : le 
orpus initial C est divis�e en trois sous-
orpusC1 = fS1; S2; S3; S4; S5g, C2 = fS6; S7; S8; S9g, C2 = fS10; S11; S12g. 27.2.3 Apprentissage des \Grammaires Noyaux"L'�etape pr�e
�edente a permis de diviser un 
orpus d'apprentissage en n sous-
orpusselon un 
rit�ere de ressemblan
e bas�e sur le 
al
ul des distan
es entre s�equen
es. Enappliquant l'algorithme ECGI (ou tout autre algorithme d'inf�eren
e grammati
ale) sur
ha
un de 
es 
orpus nous obtenons n grammaires repr�esentatives du 
orpus d'appren-tissage d'origine : des \grammaires noyaux".Remarque 13 Cette d�emar
he semble s'opposer �a un des prin
ipes de l'apprentissageautomatique : plus de donn�ees assure un meilleur mod�ele. Nous remarquons 
epen-
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esdant que notre appro
he permet de s�eparer l'information statistique de l'informationstru
turelle :1. Il est tout �a fait possible d'apprendre s�epar�ement la matri
e des fr�equen
es d'op�e-rations 
orre
tionnelles (et don
 appliquer la te
hnique de lissage propos�ee dansle Chapitre 5) ;2. Le 
orpus peut être probabilis�e apr�es l'apprentissage des r�egles par ECGI non-sto
hastique. La probabilisation peut faire intervenir l'analyse 
orre
tive : touter�egle non-erreur (voir D�e�nition 35 page 71) emprunt�ee pour re
onnâ�tre unes�equen
e du 
orpus d'apprentissage 
omplet serait 
omptabilis�ee dans le 
al
uldes fr�equen
es (en a

ord ave
 la formule de probabilisation des r�egles pr�esent�eedans la se
tion 4.3). 27.2.4 Appli
ation sur les 
orpus r�e�els7.2.4.1 Conditions d'exp�erimentationsLa puissan
e des outils statistiques dont nous disposions (StatLab, version ant�erieure�a 1996) ne nous a pas permis de traiter l'ensemble des s�equen
es. Nous avons limit�e nosexp�erimentations �a 1 000 s�equen
es d'apprentissage distin
tes et 500 s�equen
es de test�egalement distin
tes, retir�ees al�eatoirement de 
ha
un des deux 
orpus. Le tableau sui-vant montre la proportion des s�equen
es distin
tes par rapport au nombre de s�equen
esau total dans les 
orpus AGS et ATIS :Corpus Nombre total de phrases Nombre de phrases distin
tes Pour
entage de phrases distin
tesAGS 9 850 4 443 45%ATIS 13 044 11 671 89%Il apparâ�t i
i que plus de la moiti�e de phrases du 
orpus AGS pr�esentent des r�ep�etitionsalors que la majorit�e des phrases du 
orpus ATIS sont uniques.Six 
orpus d'apprentissage sont 
onstruits (�a partir du 
orpus de 1 000 s�equen
esuniques) : trois ave
 des s�equen
es 
hoisies et 
lass�es al�eatoirement (respe
tivement 100,500 et 1 000 s�equen
es, pour r�ef�eren
e nous les appellerons \al�eatoires") et trois dont less�equen
es sont 
hoisies par le par
ours de l'arbre de 
lassi�
ation (respe
tivement 100,500 et 1 000 s�equen
es 
ara
t�eristiques, pour r�ef�eren
e nous les appellerons \
lass�es").L'ordre de pr�esentation des s�equen
es 
orrespond �a l'ordre du par
ours de l'arbre.Les grammaires sont apprises ave
 l'algorithme ECGI non-sto
hastique. Elle sont�evalu�ees par rapport au taux d'a

eptation des phrases et par rapport �a la distan
e
umul�ee au 
orpus de test (voir se
tion 5.2, page 86).7.2.4.2 R�esultatsLes r�esultats pr�esent�es i
i sont une moyenne r�ealis�ee sur 10 exp�erien
es suivant lemême proto
ole.
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tion de la taille du mod�ele 127Corpus AGS 100 phrases 500 phrases 1000 phrasesAl�eatoire 4 40 65Class�e 3 60 93Class�e puis brass�e 3 58 64Ce tableau repr�esente le taux d'a

eptation des phrases en fon
tion de la taille du 
or-pus d'apprentissage. Il met en eviden
e l'avantage des 
orpus 
hoisis selon le 
rit�erede distan
e entre les s�equen
es. Si le 
orpus de 100 phrases semble être trop peurepr�esentatif, 
elui ave
 500 phrases permet de montrer que le 
hoix des s�equen
es
ara
t�eristiques permet d'augmenter d'environ 30% le taux de re
onnaissan
e. Dansle 
orpus de 1 000 phrases, la di��eren
e 
onstat�ee montre l'in
uen
e de l'ordre depr�esentation des exemples de l'algorithme ECGI. Ce
i est mis en eviden
e par l'ajoutde la troisi�eme ligne au tableau : le mod�ele appris sur le 
orpus 
lass�e puis rebrass�epr�esente sensiblement le même taux re
onnaissan
e de phrases que le mod�ele appris surle 
orpus al�eatoire.
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D(A(CAH)1000,Ctest)Fig. 7.2: Distan
e entre le 
orpus de test et les \grammaires noyaux" 
onstruites sur le
orpus d'apprentissage issu du 
orpus AGS.Les 
ourbes de la Fig. 7.2 montrent que pour les 
orpus de 100 phrases il n'y apas de di��eren
e notable entre les distan
es au 
orpus des deux mod�eles. Les mod�elesappris sur des 
orpus \
lass�es" de 500 et de 1 000 phrases sont en revan
he plus pro
hesdu 
orpus de test.Corpus ATIS



128 Classement des s�equen
esCorpus 100 phrases 500 phrases 1 000 phrasesAl�eatoire 6 33 45Class�e 14 40 51Class�e puis brass�e 10 39 45Ce tableau, similaire �a 
elui d�e
rivant les exp�erimentations ave
 le 
orpus AGS, 
on�rmeles r�esultats obtenus plus haut. Le taux de re
onnaissan
e moyen, plus faible que 
elui
onstat�e sur le 
orpus AGS est dû au nombre important des s�equen
es uniques pr�esentesdans le 
orpus ATIS (et don
 �a la plus faible repr�esentativit�e de l'�e
hantillon utilis�epour l'exp�erien
e). L'allure des 
ourbes de la Fig. 7.3 
on�rme 
e 
onstat : la distan
eentre les mod�eles appris et le 
orpus de test est plus grande (la 
ourbe monte moinsvite). Ce graphique montre �egalement que les mod�eles inf�er�es sur les 
orpus 
lass�es sontplus pro
hes du 
on
ept 
ibl�e.
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D(A(CAH)1000,Ctest)Fig. 7.3: Distan
e entre le 
orpus de test et les \grammaires noyaux" 
onstruites sur le
orpus d'apprentissage issu du 
orpus ATIS.Remarque 14 Il est possible d'appliquer 
ette m�ethode r�e
ursivement pour traiterles 
orpus entiers : il suÆt pour 
ela d'utiliser les 
orpus 
onstitu�es des phrases 
a-ra
t�eristiques obtenues �a partir des ensembles des phrases 
ara
t�eristiques des sous-
orpus de taille plus petite. 27.2.4.3 CommentairesLes r�esultats exp�erimentaux prouvent que les grammaires apprises sur des 
orpus
onstruits �a partir des s�equen
es 
ara
t�eristiques g�en�eralisent mieux : par rapport �a
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tion de la taille du mod�ele 129des mod�eles appris sur des phrases 
hoisies al�eatoirement, les \grammaires noyaux"re
onnaissent 10% �a 30% de phrases en plus. Ils ont permis �egalement de montrer quel'ordre de pr�esentation des s�equen
es in
ue sur la qualit�e de la grammaire apprise parl'algorithme ECGI : disposant de la même quantit�e et qualit�e de donn�ees d'apprentis-sage, 
lasser les phrases par la m�ethode propos�ee permet d'augmenter de 10% �a 30%le taux de re
onnaissan
e des phrases.Reste �a d�emontrer l'interêt d'apprentissage des \grammaires noyaux" en dehorsd'une appli
ation pr�e
ise qui 
onsiste �a diminuer la taille des mod�eles 
onstruits parl'algorithme ECGI. Cette te
hnique peut être une aide �a l'expert : par exemple, dans[Amengual, 1999℄ l'auteur propose d'enri
hir automatiquement des mod�eles syntaxiques(grammaires r�eguli�eres) �a partir d'une grammaire 
onstruite manuellement par un ex-pert. Les \grammaires noyaux" peuvent �egalement être utilis�ees pour distribuer le 
al
uld'analyse syntaxique (ave
 ou sans diminution du 
orpus d'apprentissage).7.3 Con
lusionComme nous l'avons mentionn�e au d�ebut de 
e 
hapitre, l'�etude pr�esent�ee i
i n'estqu'une premi�ere revue des possibilit�es o�ertes par les te
hniques des 
orre
tion d'erreursen g�en�eral et par l'algorithme ECGI en parti
ulier, pour 
lasser des s�equen
es et pourmod�eliser un probl�eme de fa�
on approximative.Cette appro
he utilise l'algorithme ECGI dans les versions pr�esent�ees dans 
e do-
ument. Une am�elioration possible serait de suivre l'ordre de s�equen
es donn�e par unpar
ours en profondeur du dendrogramme. L'algorithme d'apprentissage devrait alorsêtre modi��e, 
ar le mod�ele 
ourant ne serait plus uniquement am�elior�e en fon
tiond'une s�equen
e, mais �egalement en fon
tion d'un autre automate ren
ontr�e au 
ours de
e par
ours et 
orrespondant �a un n�ud regroupant plusieurs s�equen
es.Une autre appro
he 
onsiste �a appliquer dire
tement le 
rit�ere d�e�ni dans la D�e�ni-tion 38 (page 86). Un algorithme simple 
onsiste �a 
onstruire les nmod�eles G1; : : : ; Gn �apartir de n s�equen
es les plus repr�esentatives, d�etermin�ees selon 
e 
rit�ere. Les it�erationssuivantes du pro
essus d'apprentissage 
onsistent alors �a am�eliorer les mod�eles Gi ini-tiaux selon la pro
�edure ECGI, en respe
tant l'ordre de pr�esentation des s�equen
esdonn�e par les distan
es respe
tives des s�equen
es aux n mod�eles 
ourants.
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Con
lusionLe travail que nous avons d�e
rit dans 
e do
ument vise �a proposer l'utilisation desgrammaires r�eguli�eres 
omme une alternative aux mod�eles de type N -gram employ�eshabituellement dans le 
adre de la re
onnaissan
e vo
ale. Il a �et�e distribu�e selon quatreaxes :{ Le premier propose l'utilisation d'un algorithme parti
ulier (ECGIA) pour ap-prendre des mod�eles de langage �a partir des 
orpus, par le biais de te
hniquesde 
orre
tion d'erreurs. Deux param�etrages originaux ont �et�e propos�es pour 
etalgorithme : l'un fond�e sur les 
onnaissan
es a priori, l'autre sur une appro
heenti�erement automatique.{ Le deuxi�eme 
onsiste �a �elaborer une te
hnique de lissage des grammaires ap-prises. Elle est indispensable �a l'�evaluation et �a l'utilisation de 
es mod�eles dansle 
as d'insuÆsan
e des donn�ees d'apprentissage (
as 
ourant). Parall�element,nous avons �elabor�e puis utilis�e une m�ethode d'�evaluation des grammaires non-sto
hastiques, fond�ee sur les te
hniques de 
orre
tion d'erreurs ; elle permet de
omparer leur pouvoir de g�en�eralisation.{ Le troisi�eme transpose les te
hniques de 
lustering aux mod�eles �etudi�es ;{ Le quatri�eme est une appro
he originale dont l'obje
tif est d'extraire et de 
lasserdes s�equen
es 
ara
t�eristiques d'un 
orpus.La pr�esente �etude n'a pas apport�e des r�esultats surprenants : les appro
hes pro-pos�ees ne donnent pas de r�esultats meilleurs que 
eux obtenus ave
 les mod�eles tradi-tionnels. Ce r�esultat n�egatif est nuan
�e par le fait que lors de l'�evaluation parall�ele desdeux types de mod�eles dans une tâ
he de re
onnaissan
e vo
ale, les performan
es dusyst�eme mesur�ees par le taux d'erreur �etaient sensiblement pro
hes2. Par ailleurs, nousarrivons �a trois 
onstats.Premi�erement, il apparâ�t que les grammaires r�eguli�eres, dot�ees pourtant d'un pou-voir d'expression plus grand que les N -grams, s'av�erent moins performantes que 
esderniers sur les 
orpus de parole spontan�ee. Cependant, parmi les trois 
orpus test�es,allant du plus diÆ
ile (le 
orpus AGS, ave
 des phrases 
ourtes et asyntaxiques) auplus fa
ile (le 
orpus arti�
iel, ave
 des phrases 
omportant des r�egularit�es syntaxiquesfr�equentes et un lexique restreint) la di��eren
e de performan
es s'estompe. Nous en2
es exp�erien
es ont �et�e e�e
tu�ees trop tard pour être pr�esent�ees de fa�
on detaill�ee dans 
e do
ument.133
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on
luons que, d'une part, les grammaires r�eguli�eres traitent ave
 su

�es les 
orpusrepr�esentatifs des langages r�egis par une syntaxe 
omplexe (on le voit en parti
ulierdans le 
as des grammaires arti�
ielles). D'autre part, les m�ethodes d'apprentissagedes grammaires que nous avons �etudi�ees sont sensibles �a la \qualit�e syntaxique" des
orpus | par 
e terme, nous d�esignons le nombre de 
onstru
tions grammati
ales lesplus repr�esentatives du langage �etudi�e, pr�esentes dans les 
orpus. Ces deux observa-tions m�enent vers une dis
rimination de l'utilisation des types des mod�eles de langage :il n'est pas pertinent d'utiliser des grammaires 
apables de d�ete
ter des d�ependan
essyntaxiques l�a o�u les mod�eles simples (de type N -gram) ont prouv�e leur eÆ
a
it�e. Uneutilisation 
onjointe peut être 
ependant envisag�ee : le mod�ele statistique peut d�el�eguerle d�e
odage du treillis a

oustique �a une grammaire (en l'o

urren
e une grammairer�eguli�ere sto
hastique) dans le 
as o�u la syntaxe joue une rôle important (des phraseslongues, ave
 des 
onstru
tions 
ara
t�eristiques, 
omme par exemple l'agen
ement desmots pour repr�esenter les dates).Deuxi�emement, l'abstra
tion e�e
tu�ee par l'algorithme d'inf�eren
e n'�etant pas suÆ-sante | le mod�ele appris n'a

epte pas toutes les phrases envisageables | l'importan
edu lissage est 
ru
iale. C'est un probl�eme 
omplexe, non seulement par
e qu'il n'a �et�eabord�e que r�e
emment, mais �egalement par le fait qu'il 
on
erne la stru
ture du mod�eleau même titre que les valeurs num�eriques. La pr�esente �etude propose une solution quih�erite des te
hniques issues du lissage des mod�eles N -grams et qui, par extension, per-met de traiter �egalement le probl�eme du mot in
onnu. D'autre appro
hes doivent êtreenvisag�ees : les grammaires r�eguli�eres sont pourvues d'un 
adre th�eorique fort. L'ex-ploration de leurs propri�et�es, 
omme par exemple une m�ethode eÆ
a
e de par
ours dela hi�erar
hie des mod�eles 
ompatibles ave
 le 
orpus d'apprentissage, peut rendre 
etype de mod�eles 
omp�etitif fa
e aux appro
hes traditionnelles. Par ailleurs, nous avonsmontr�e que la mod�elisation du 
omportement du mot in
onnu 
ontribue �a l'am�eliorationdu mod�ele appris. L'appro
he propos�ee peut être am�elior�ee, notamment par l'attribu-tion d'une 
lasse (
onnue) �a un mot hors vo
abulaire (�etude abord�ee notamment dans[Damnati, 2000℄), en 
oh�eren
e ave
 les te
hniques de 
orre
tion d'erreurs pr�esent�eesdans 
e do
ument.Troisi�emement, l'�etude des \grammaires noyaux", bien que men�ee en marge de laprobl�ematique de la re
onnaissan
e vo
ale, montre que les te
hniques de 
orre
tiond'erreurs peuvent s'appliquer �a la 
lassi�
ation des s�equen
es. Notre appro
he permetalors de d�e
ouvrir des sous-langages disjoints dans un 
orpus de phrases. Un probl�emetransversal, non-trivial, serait la mod�elisation des sous-langages, eux-mêmes r�egis pardes r�egles de 
omposition (le probl�eme d'en
hâssement). Les te
hniques 
orre
tives, parleur 
apa
it�e du 
al
ul de distan
es entre les mod�eles syntaxiques sont parti
uli�erementadapt�ees pour r�esoudre 
e probl�eme.Ajoutons en�n �a 
es 
on
lusions 
elle du bien fond�e de la 
onvergen
e des te
hniquesissues des domaines stri
tement formalis�es (
omme les statistiques et les grammairesformelles) et de 
eux 
on
ernant les �etudes du langage naturel. Les 
onnaissan
es a
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lusion 135priori des se
onds 
ontribuent au renfor
ement des appro
hes g�en�erales et automati-sables rendus possibles par les premiers, notamment pour traiter les 
as parti
uliers ou,
omme il a �et�e montr�e dans notre �etude, pour initialiser un 
al
ul de mod�elisation.
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Annexe APr�esentation des 
orpusd'apprentissageA.1 Langage L0Le langage L0 est un langage arti�
iel d�e�ni dans [Feldman et al., 1990℄, 
on�
u �a des�ns exp�erimentales et pro
he (d'une partie) du langage naturel. Il d�e
rit (en anglais)trois formes g�eom�etriques (triangle, 
er
le et 
arr�e) et leur positionnement relatif. Voi
iquelques exemples de phrases qui en font partie :� a square and a 
ir
le tou
h a dark square and a light triangle� a triangle is below a light triangle� a square is far to the right of a 
ir
le� a 
ir
le and a medium 
ir
le are below a large light 
ir
le� a small square and a medium dark triangle tou
h a dark triangle� the square whi
h is to the right of the small 
ir
le is removed� the medium triangle is removed� the light triangle whi
h is below the dark square is removed� a light triangle and a 
ir
le tou
h a dark 
ir
le� the triangle is removedLe langage L0 peut être d�e�ni par une grammaire r�eguli�ere. Celle qui a servi �a nosexep�erimentations (que nous nommons GL0) est repr�esent�ee sous forme d'un AFD surla Fig. A.1. Elle poss�ede 25 �el�em�ents terminaux, 58 non-terminaux et 189 transitions.Le tableau suivant donne les 
ara
t�eristiques des 
orpus d'apprentissage et de testg�en�er�es par 
ette grammaire et utilis�es pour les exp�erien
es (pr�esent�ees dans les an-nexes qui suivent) :Corpus Nombre de phrases Taille du lexique Nombre moyen de mots par phraseApprentissage 10 000 25 8.73Test 1 000 25 8.76139



140 Corpus AGSA.2 Corpus AGSLe 
orpus AGS 
ontient des phrases pronon
�ees dans le 
adre d'un dialogue entreun lo
uteur humain et un syst�eme automatique de Fran
e T�el�e
om. Seules les requêtesdes lo
uteurs sont trans
rites. Les 
ara
t�eristiques de 
e 
orpus sont regroup�ees dansle tableau 
i-dessous :Corpus Nombre de phrases Taille du lexique Nombre moyen de mots par phraseApprentissage 9 850 821 5.03Test 724 373 4.95Il s'agit de phrases 
ourtes, souvent agrammati
ales. Nous en donnons i
i quelquesexemples :� je voudrais des o�res d' emploi pour le m�etier de l'hôtellerie� quelle r�egion me proposez vous� la m�etropole� je voudrais le num�ero de t�el�ephone du serveur Audiotel� oui pour la r�egion Est� un serveur d' emploi� l' hôtellerie� la Fran
e� non� je voudrais derniers num�erosRemarque 15 Le 
orpus d'apprentissage et le 
orpus de test n'ont pas �et�e 
on�
us dansles mêmes 
onditions : ils ont �et�e enregistr�es au 
ours de sessions di��erentes, ave
 deslo
uteurs di��erents et des 
omportements di��erents. Ce
i nous a in
it�e �a brasser lesdeux 
orpus, puis �a les rediviser dans les mêmes proportions et refaire 
ertains testssur les deux. Les r�esultats obtenus (
f. se
tion 5.5.1) indiquent la faible repr�esentativit�edes donn�ees d'apprentissage par le 
orpus de test original.A.3 Corpus ATISLe 
orpus ATIS est un des 
orpus de r�ef�eren
e dans la 
ommunaut�e internationalede TALN/TALP. Il 
ontient des requêtes 
on
ernant les servi
es de r�eservations desbillets des vols :� WHAT'S THE NUMBER OF THAT U S AIR FLIGHT� DELTA FLIGHT SIX TWENTY EIGHT PLEASE� BOOK THAT FLIGHT



Pr�esentation des 
orpus d'apprentissage 141� I WOULD LIKE TO LEAVE TOMORROW NOVEMBER THE SEVENTHON A FLIGHT FROM SAN FRANCISCO TO PHILADELPHIA COULD YOUTELL ME WHAT FLIGHTS LEAVE EARLY IN THE MORNING� PLEASE GIVE ME FLIGHTS FROM ATLANTA TO BOSTON ON WEDNES-DAY MORNING AND THURSDAY AFTERNOON� WHAT IS GROUND TRANSPORTATIONBETWEEN THE SAN FRANCISCOAIRPORT AND THE CITY� WASHINGTON TO SAN FRANCISCOWITH A STOPOVER IN FORTWORTHPLEASE THAT LEAVES IN THE AFTERNOON AND ARRIVES EARLYEVENING� WHAT TYPEOF AIRPLANE IS USED FROM BOSTONTOATLANTA AROUNDNINE O'CLOCK IN THE MORNING� SHOWMEALL FLIGHTS FROM PITTSBURGHTO PHILADELPHIAWHICHARRIVE BEFORE EIGHT O'CLOCK A M ON WEDNESDAY� SHOW ME FLIGHTS FROM BALTIMORE TO DALLASSes 
ara
t�eristiques sont regroup�ees 
i-dessous :Corpus Nombre de phrases Taille du lexique Nombre moyen de mots par phraseApprentissage 15 019 1 259 10.2Test 1 001 552 11.7
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Annexe BClasses grammati
ales de lalangue fran�
aise du 
orpus AGSLes mots �gurant dans le di
tionnaire 
i-dessous sont issus du 
orpus AGS (
orpusd'apprentissage et de test).Le lexique 
omplet du 
orpus (apprentissage et test) poss�ede 866 �el�ements. Lesmots de 
e lexique ont �et�e marqu�es par un jeu de 25 �etiquettes, 
od�ees sur 4 
a-ra
t�eres designant la 
at�egorie du mot. Elles peuvent être augment�ees par deux traitssuppl�ementaires : le genre (M ou F) et le nombre (P, S, 1, 2, 3, 4, 5, 6). Le tableau quisuit regroupe l'ensemble des �etiquettes :Cat�egorie genre nombre exempleADJE ✓ ✓ beau = ADJEMSADJI ✓ ✓ 
ha
un = ADJIMSSUBS ✓ ✓ 
hapeau = SUBSMSADVE ✗ ✗ peu = ADVEAUXE ✗ ✓ suis = AUXE1AUXA ✗ ✓ as = AUXA2CCOO ✗ ✗ don
 = CCOOCHIF ✗ ✗ deux = CHIFCSUB ✗ ✗ que = CSUBDETR ✓ ✓ le = DETRMSPPOB ✓ ✓ le = PPOBMSPDEA ✗ ✗ de = PDEAPDET ✓ ✓ 
elles = PDETFPPHAT ✗ ✗ hein = PHATPIND ✓ ✓ au
une = PINDFSPPAS ✓ ✓ vol�ee = PPASFSPPRE ✗ ✗ volant = PPREPPER ✗ ✓ je = PPER1PREL ✓ ✓ qui = PRELMSPREP ✗ ✗ sans = PREPVINF ✗ ✗ manger = VINFVERB ✗ ✓ mangez = VERB5NPRO ✗ ✗ Paris = NPRONE ✗ ✗ ne = NEPAS ✗ ✗ pas = PAS
143



144Ci-dessous �gure un �e
hantillon extrait de 
e lexique :0 NBRE 00 NBREANPE NPRO ASSEDIC NPROBTS NPRO Bas-Rhin NPROFinist�ere NPRO Fusey NPROVosges NPRO Yonne NPROa AUXA3 �a PDEAben PHAT bien ADVE
' PDETMS 
adres SUBSMPde PDEA d�e
ouvrir VINFêtre AUXE �eb�eniste SUBSMSfais VERB1 VERB2 fait SUBSMS VERB3gar�
ons SUBSMP g�en�eral ADJEMShabite VERB3 VERB1 hiver SUBSMShm-hm PHAT hôtellerie SUBSFSils PPER6M importe VERB3 VERB1j' PPER1M PPER1F jamais ADVEl-on PPOBMS la DETRFS PPOBFSm' PPOBMS ma DETRFSnational ADJEMS nationale ADJEFSo

upe VERB1 VERB3 o
�ean SUBSMSpar PREP par
e que CSUBquantit�e SUBSFS quatri�eme ADJEMSrappeler VINF rappeliez VERB5s' PREFMS PREFFS s'il-vous-plâ�t PHATte
hni
ien SUBSMS te
hniques ADJEFP ADJEMPun DETRMS une DETRFSva
an
es SUBSFP vais VERB1y ADVE z�ero ADJEMS SUBSMSADVE
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oûts d'�edition
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R�esum�eLe 
ontexte global de la th�ese (r�ealis�ee dans le 
adre de la 
onvention CTI 97-1B-004, sign�ee ave
 Fran
e T�el�e
om) est l'apprentissage automatique de la syntaxe pour dela re
onnaissan
e de la parole dans l'intera
tion orale entre l'homme et l'ordinateur. Letravail d�e
rit dans 
e do
ument 
onsiste �a 
onstruire des mod�eles de langage, qui servi-ront de �ltres syntaxiques �a un ensemble d'hypoth�eses issues des �etages situ�es en amontdu pro
essus de re
onnaissan
e. Les mod�eles propos�es sont des grammaires r�egulires.Elles 
onstituent une alternative aux mod�eles utilis�es 
ouramment qui s'appuient uni-quement sur la fr�equen
e d'apparition des groupes des mots. Le travail de re
her
he estfo
alis�e d'une part sur l'aspe
t algorithmique des te
hniques d'apprentissage appliqu�esaux grammaires formelles (Inf�eren
e Grammati
ale), d'autre part sur la m�ethodologied'int�egration de 
es mod�eles dans le pro
essus de re
onnaissan
e. Il est distribu�e selonquatre axes :1. Utilisation d'un algorithme parti
ulier (ECGIA) pour apprendre des mod�eles delangage �a partir des 
orpus, par le biais de te
hniques de 
orre
tion d'erreurs.Deux param�etrages originaux ont �et�e propos�es pour 
et algorithme : l'un fond�esur les 
onnaissan
es a priori, l'autre sur une appro
he enti�erement automatique.2. �Elaboration d'une te
hnique de lissage des grammaires apprises. Elle est indispen-sable �a l'�evaluation et �a l'utilisation de 
es mod�eles dans le 
as d'insuÆsan
e desdonn�ees d'apprentissage (
as 
ourant). Parall�element, nous avons �elabor�e puisutilis�e une m�ethode d'�evaluation des grammaires non-sto
hastiques, fond�ee surles te
hniques de 
orre
tion d'erreurs ; elle permet de 
omparer leur pouvoir deg�en�eralisation.3. Transposition des te
hniques de 
lustering au 
as des mod�eles �etudi�es ;4. Con
eption d'une appro
he originale dont l'obje
tif est d'extraire et de 
lasserdes s�equen
es 
ara
t�eristiques d'un 
orpus.Ces appro
hes ont �et�e valid�ees par voie exp�erimentale sur trois 
orpus. Deux d'entreeux ont �et�e 
on�
us �a partir des 
as r�eels (
orpus AGS et ATIS), le troisi�eme �etant un
orpus arti�
iel, pro
he de la langue naturelle.


