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Résume

Cet article a pour but deadtire la mise au point et I'exgsimentation de mthodes d’appren-
tissage de syntaxa partir d’exemples positifs, en particulier pour des applications de Recon-
naissance de la Parole et de Dialogue Oral. Lesalesdsyntaxiques, deséigd étre inEgres
dans une chae de traitement de la parole, sont extraits des desmpar des sthodes d’ing-
rence grammaticale symbolique et stochastique. lls sonefsdr des techniques de correction
d’erreurs dans lesgjuences. L'ensemble de ce travadt@ réali€ dans le cadre du contrat 97-
1B-004 avec France-Telecom (Centre National d’Etudes é&dmmunications).

Dans la prengre partie de cet article, nous rappellons les distances eaguesces bags
sur des opfrationselémentaires de correction d’erreur. Nowecdvons ensuite un algorithme
classique d'inérence grammaticale foadsur cette notion, et nous en proposons unelina-
tion. Nous abordona cet endroit le proleime de IEvaluation d’'un concept appris seulemant
partir d’exemples positifs, sans contre-exemples.

Par la suite, le magle syntaxique egténdu en attribuant des probalg$it(apprisea partir
des doneées) auxegles de la grammaire. On dispose dans ce cadre d’'un oewldiation de
la quali# de I'apprentissagda perplexig; cependant pour obtenir desstiltats significatifs,
il faut étre capable de probabiliser I'espace entier dmpushces, ce qui implique disser
la grammaire stochastique apprise. Une technique de lissage estg@ppos permet alors
d’evaluer l'apprentissage sur le corpus de dmwissues de I'exgpimentation en dialogue oral.

MOTS CLES: Inference grammaticaleaguliere, analyse correctiv&gvaluation du mogle
de language

1. Introduction
1.1. Apprentissage Automatique et Traitement Automatique de la Langue Naturelle

Les techniques d’Apprentissage Automatique sont actuellement de plus en plus eggpliqu”
aux differents aspects du Traitement du Langage Naturel. Il y a en effet une convergence entre



ces deux domaines qui s’explique en particulier par les raisons suivantes:

Le besoin de traitement automatique du langegsét et oral a consigfablement aug-
mene : recherche automatique sur le waepartir du contenu des pages, reconnaissance
de la parole, traduction automatique, etc. Pour ces applications, et beaucoup d’autres,
les corpus disponibles sonésbrmais de taille suffisante pour que des algorithmes d’ap-
prentissage puissent en extraire des edeslEalistes. Notons que ces corpus sont le plus
souvent compass uniquement d’exemples positifs, ce qui pose un prablparticulier

aux algorithmes d’apprentissage (comment limiterdaggalisation ?).

Les algorithmes d’Apprentissage Automatique se sentlbp@Es selon d’'une part un
axe principalement symbolique, d’autre part selon un axeemnigué. Actuellement la
synthese se fait giCea des nethodes mixtes, symboliques-naritjues (par exemple
'apprentissage deegles par arbres deedision, ou I'apprentissage de grammaires sto-
chastiques). Ces @thiodes permettent en particulier d’envisager I'extraction de concepts
structugsa partir de gros ensembles de deaabruites. C’'est une deacthes du traite-
ment de langue naturelle.

Compte tenu de la v et de la complex@des prol#mes poss, un bon nombre deettio-
dologies difErentes d’apprentissage automatique @ ¢ tes€es pour le traitement de la
langue naturelle. On peut citer entre autres:

Les n€thodes d’apprentissagebase de cas (voir (DvdBW97) pour une revue),
Les nmeéthodes bagSiennes (par exemple (NMTM98)),

L'ILP (par exemple (MC95)),

Les arbres deatision (par exemple (OW94)),

L'inference grammaticale abfique et stochastique (cf. (ICG98)) etc.

Divers colloques et congs ont @jaété consaasa I'apprentissage automatique apphaati
traitement de la langue naturelle. On pourraeférer aux Actes de (ICM97), (AAA98).

La section qui suit introduit les techniques de correction d’erreurs eggigar les algo-
rithmes d’apprentissagegséngs dans la deugme partie de I'article.

2. Modeles de correction d’erreurs

Nous rappelons ici les principales notions concernant lesatiphs decorrection d’erreurs
(ou opErations dédition) entre €quences. Nous rappeloegalement leur application au calcul
de la«distance d’'une €quence une grammaireaguliere, vue comme un automate fini.

2.1

Definitions et notations

Pour dgterminer les diffrences entre deweglencesd; et A,, compoges des lettres ap-
partenant au eme alphabeL, il est naturel de penser modifier I'ordre et/ou la nature des
lettres deA, afin d’obtenir4,. On conn&’un ensemble de telles egtions deorrection d’er-
reurs, constitl€ de lasubstitutionde l'insertion et de lasuppressiom’eléments de&, suffisant
pour transformer toute ch& A; en chafe A,. Si e est la cha&ie vide par, on notéa, b) la
substitutiorde la lettrex par la lettreb, (e, a) I'insertiondeq, et(a, ¢) la suppressiomea.



2.2. Distance de Levenshtein

On appelle alorslistance de Levenshteia nombre minimal d’opfations (prises dans cet
ensemble) eCessaires pour tranformai en A,. On appelledérivation corrective optimalé
suite d’oggrations d&ditions utilig€es pour calculer la distance de Levenshtein:

D(Ay, Ay) = ey, eq,..,e, aVeCey, = (15, 15), 1 <k <n, Vao;,x; € {EUe}

Un algorithme de programmation dynamique (WF74) permet de calcul&rda, A2) en un
temps de l'ordre dé&(|A,|.|As|), avec| A, | (resp.|As|) la largeur ded; (resp. deA,).

On peut aussi attribuer ces opfations desolts unitairesde la faon suivante :

1 sia; #
o) — e b
w(w;, ;) { 0 si iz =, Va;, x; € {EUe}
Dans cette optique, la distance de Levenshteiegakment le ast"minimal de la transforma-
tion de A, en A, selon des oprations avec atS unitaires.

2.3. Distance cddition

On peut vouloir gréraliser le calcul prdent en partant de la remarque suivante : il est par-
fois utile d’attribuer une plus grande importarecane ogration dédition qua une autre. Dans
ce cas lesv(z;, xj) ne seront plus des ats unitaires. Il faudra cependant leur imposestiet™
positfs ou nuls pour pouvoir traiter le pr@ohe par programmation dynamique. Ces valeurs
définissent alors unmatrice de catssurX U {e¢} x Y U {e} — {e} x {¢}

On a un Esultat classique (KS83) pour cette extension : en mesuraniielepassage dé;
a A, pour une certaineativation corrective comme la somme desitsades opfationslémen-
taires emploges, on sait encore calculer par programmation dynamigdistance dedition
(oudistance de Levenshtein pdée entre ces deuxesjuences : c’est le minimum sur tous les
colits de passage entre ces deegugEnces.

De méme, on sait calculer laedivation corrective optimale selon cesepgtions pondrées.
Une propréte compEmentaire est que, si la matrice desitsai(x;, z;) a les proptes d’'une
distance, alors la distanceatlition est aussi une distance au sens rigoureux du terme (WF74).
Dans la suite, nous garderons le termedistance méme si la propeté n’est pas assee.

2.4. Distance corrective entre uné&guence et un automate

Une autre extension est la suivan&tant dones un automate finil sur un alphabet, une
sequenceB et une matrice de eat$ unitaires, notong la phrase du langage accear.A4 dont
la distance de Levenshtedn3 est la plus faible.

Il est également possible de calculer karidation corrective entr®& et Z par une extension
de l'algorithme pecédent (KS83). Cetteativation peut, par extensioetre appededérivation
corrective optimalentre un automate et une phrase.

Plus Ecemment, on aaihonte (AV98) que cet algorithme peagalemenefre adapg pour
calculer la @tivation corrective optimale entre un automate fini et une phrasmentjuand la
matrice de cafs n’est pas unitaire. Cesultatetait connu dans le cas particulier des automates
sans cycle (Wag74), mais son extension au emsrgl est unesSultata notre avis remarquable.



3. Apprentissage d’'un mocatle syntaxique symbolique

Dans la suite de cet article nous nous focalisons donc sur le domaine particulier de I'ap-
prentissage de l'iiffence des grammaires reguésa partir d’'exemples positifs. Cette section
introduit un algorithme d’apprentissage des grammaires non stochastiques qui utiéiseda d”
tion corrective optimale, propose un calcul de peradion des oprations dédition puis @crit
un protocole dévaluation de la quaktdu moele appris.

3.1. Algorithme d’apprentissage par correction d’erreurs : ECGIA

Propoge par Rulot et Vidal (RV88) (RPV89), cetteethodé construit de fapn inc€émen-
tale une grammaire regelieG = (N, 3, R, S),? équivalentea’'un automate noredérministe et
sans cycles. Le made initial est construia partir de la prengire €quence preses, puis il est
amélioré par I'ajout de nouvelleggles gsultant de I'analyse corrective optimale deguences
suivantes de I'ensemble d’apprentissage.

Cet algorithme utilise une matrice deuts Unitaires. Nous proposons une extension simple
de cet algorithme, en utilisant une matrice detsaion unitaires. L'extension du melé ne-
cessite qu’aucun cycle ne soit introduit dans 'automatitant. Cette promte permet de
calculer la @rivation corrective optimale par programmation dynamique classiqgue comme nous
I'avons vu au paragraphe 2.4.

3.2. Evaluation du poids des @pations dedition pendant I'apprentissage

Il est logique de vouloietendre cet algorithma l'inference par éfrivation corrective opti-
male avec une matrice deuts'variables afin de lier le cod’éditiona la frequence de I'og”
ration d'édition asso@é. Ceci est en particulier adatla langue naturelleocertaines opra-
tions n’ont pas le rame poids que les autres. Prenons par exemple la phrashk,:je voudrais
obtenir le nungro des pompiers— remplacer le mopompierspar urgencesest plus fequent
(autrement dit xcolte moins) que patirondelles De la néme faon il sera moins aateux de
supprimer le moeuhqu’un autre.

La matrice des aatS constitue alors un paratné d’entee de cet algorithme. Nous avons
propo®€ dans (CM98) comment estimer cette matacpartir du corpus d’apprentissage, en
comptant les gquences d'ogrations d&dition utili$es lors de I'inErence de la grammaire.
Nous utilisons pour cela une matridés o, définie par:Mpcer = {f(zi,z;), v € E,2; €
¥,1<i<n1<j<n}avecf(x;,x;): nombre de fois que I'ogration(z;, z;) est utilisge
pendant 'apprentissage et= |X|. Lopération(e, €) n'est pas prise en compt¢(z;, z;) = 0.

En raisonnant en termes deuts; il est logique de consédér qu’une opfation qui arrive peu
frequemment doiétre considiée comme plus adgéuse qu’une autre dont le nombre d’occu-
rences estlewe. Cette remarque nous permet donc de transfofmgr;; en matrice de aats.

La méthode que nous avons utéis consistex normaliser gsparement les insertions, les sup-
pressions et les substitutions selon les relations :

—insertions w(e,x;) =1 — f(e,x;)/max{f(e x;)} Va; # €

—suppressionsw(x;, ) = 1 — f(xy, €)/max{f(x; €)} Ya; # €

—substitutionsw(w;, ;) =1 — f(wy, x;)/max{f(x;,x;)}, Ya, # e et Va; # €

1. ECGIA pour: Error Correcting Grammar Inference Algorithm
2. avecN : I'ensemble de non-terminauX,: l'alphabet,R : 'ensemble deegles etS : non-terminal initial



3.3. Reapprentissage avec les nouveauxit®

Nous pouvons alorseepprendre la grammaire G avec les nouvelles valeurs a$riux
opérations correctives, en utilisant cette fois I'extension de I'algorithme ECGIA pegpois”
dessus, puisque la matrice desitsoi’est plus unitaire.

Ce processus d’apprentissage, d’estimation de la matrice dés poiis dee@apprentissage
peutétre Eiterd. Nous avons conswExperimentalement (CM98) sur un corpus non trivial,
issu du langagé, de Feldman (FLSW90) une convergence du processus au bout d'une dizaine
d’iterations. Elle s'accompagne de kdriction en taille de la grammaire apprise (nombre de
régles et de non-terminaux eeatoissance).

La similitude de principe entre cetteatinode et I'algorithme dEstimation-Maximisation
(EM) (DLR77) nous a amena I'appeller<ECGI EM-like» bien que sa convergence n’a pas
été ddmonteea ce jour. En effet, la convergence de l'algorihrteM», par exemple pour les
HMM (Chaines de Markov cad€s) s’appuye sur le fait que I'oeastime les probabibs sur
une structure qui ne change pas lors demaiions, ce qui n’est pas le cas ici.

3.4. Resultats

L'algorithme «ECGI EM-like» n'a pas pu etre appligqusur les doneés eelles fournies par
France Telecom (AGS: corpus des retgs vocales,atrit dans : (SF€96)), le lexique extrait
de celui-ci€tant trop important (env. 1000 ee#s) par rapport au nombre des phrases fournies.
Pour valider expfimentalement cette ettiode nous avons eu reco@arsin corpus greré par
la grammaire du langagk, (25 terminaux) mentiore®€ plus haut. Il & divis$ en 3 parties:
corpus d’apprentissage de 1000 phrases, corpus de test nandedif00 phrases et corpus de
test de 1000 phrases avec 10% de Brintroduit artificiellement. Nous nous sommes servis
de la grammaire cible powvaluer leseSutats obtenus avec les deux versions d’ECGIA. Cette
méthode est faible dans I'absolu, elle est cependant suffisante pour comparer deux algorithmes.
Les @sultats de I'exefimentation sont resuses dans le tableau ci-dessous::

#non-terminaux| #regles corpus sans corpus aveq
bruit bruit
G(Ly) 58 189 100% 59.0%
ECGI classique|| 572 1102 82.2% 51.3%
ECGI EM-like | 534 1008 88.3% 53.1%

Sur les 531 phrases (53.1%) acesyst par la grammaire produite par ECGIEM-like» une
seule &€ rejeEe paiG( Ly ), contre deux sur les 513 phrases aceeptpar la grammaire infeg”
par ECGIA classique. On voit donc que la nouvellethode apprend un mebtk plus compact
et plus proche du concept cible (meilleur taux d’acceptation sansesaragisation).

4. Apprentissage d’'un moctle syntaxique stochastique

Dans cette section nous allons utiliser le raled/u pecdemment, enrichi d’une distribution
de probabili€s. Nous peSenterons une ettiode fonde sur les techniques correctives permet-
tant de Iévaluer. Lillustration de cettevaluation sera effect@ sur un corpusegl.

3. Par«10% de bruit nous entendons qu’en moyenne un mot sur 10 du corpus detiéstlgere’”: soit supring;
soit remplae’par un autre, soit il a vu un nouveau mog¢ @& hasarétte introduit avant lui.



4.1. ECGIA stochastique

L'algorithme peseng” dans la section 3 pasde une extension stochastique, pregopar
les mémes auteurs (RV88). L'estimation de probabdgitle chaquesgle (ou transition) est faite
pendant le processus d’apprentissage.

Rappelons bavement qu'un automate fini peut voir ses transitions affectde valeurs
réelles positives, avec la somme des valeurs sur les transitions partaetal soit€galea’l.
L'automate est alors djrobabilise, ou stochastiqueOn peut alors calculer pour toute phrase
x la probabilig p(x|G) d’avoir é# engendré par cet automate. Oemhontre que ce mede est
consistant il munit * d’'une distribution de probabib,>" s p(z|G) =1 (1).

4.2. Evaluation de la qual# de I'apprentissage
Un moyen cévaluation des mases stochastiques: la perplexit

La perplexie est un des créres qui permettent ef/aluer la qualg’d’un moatle syntaxique
pourvu d’'une distribution de probabé#i$” (Dup96) (BJM83). Elle pewdtfe comprise comme
le pouvoir de pediction de ce magle. Ce pouvoir est d’autant plus grand que le nhombre de
symboles propas par le modle pour correspondre au symbole suivant d'ueguence est
petit. Si le mo&le ne peut proposer aucun symbole (dans notre cas : si la probdhilie egle
est nulle ou si elle n’existe pas) alors son pouvoei!djxcl'tif est nul et sa perplexatést maximale.

IS1
Formellement, la perplextést @finie par :PP = [ ST i 1B P )] avec|S|:le nombre de
séquences ded¢hantillon de test}.S|| : la somme des longueurs deysiences ded’¢hantillon
de test, efP(z;) : la probabilig que la ieme €quencer; ait & gérérée par le moelle.

Ce calcul est conditiormd’une part par la consistance du ret&l{ce dont nous sommes
assues), d’autre part par I'attribution d’'une probatgliion nullea’ toute squence compeg’
sur ¥, Dans le cas g€ral, étant donees une grammaire stochastiqueet une gquencer,

il est possible de calculer la probalslipour quer soit ggérérée parG. Cette probabilg”peut
valoir zéro, mais seulement si la syntaxe dedgueence n’est pas reconnue par la grammaire.

Cependant, pour pallier le manque de deesmd’apprentissage, qui condaitine mauvaise
estimation statistique du metE, on doitisserses paramtres. Ce lissage permet en outre d’en-
gendrer toute chae avec une probabiithon nulle La technique dssagepropo€e dans les
paragraphes suivants consiateer les transitions manquantesdéur redistribuer une partie
des probabiliés desegles existantes.

Grammaire augmeeeG’

Soit G une grammaire apprise par I'algorithme EG&¢rndu au cas stochastique. S@it=
(N, ¥, R, S) lagrammaires augmenge par leségles de correction d’erreurdéfinies ainsi:

Insertion deu : A—aA, Y(A—0DbB)eP
Substitution dé para: A — aB, Y(A —bB)€ P
Suppression dé: A— B, Y(A—bB)eP

La probabili€ pour quer € ©* soit gérérée parG’ est:p.(z) = 20! (o) et @) P(73)
ol D,,(x) est une dfivation corrective (quelconque) depour engendrect



Calculs des probabiléés des égles de&’

En supposant que I'on conméés probabilie's des oprations correctivegi(z;, x;) Va;, x; €
{E¥ U €}, nous pouvonscrire :

VA—a;BER p(A—x;B)=p(A— 1;B€ER)xp(x;,z;) (2)

Pour que le moele reste consistant (i.e. pour qu’inifie (1)), il est Beéssaire que la somme
des probabiliés des egles dont la partie gauche est constitld’'un n€me non-terminal soit
egaled 1: 3, crsuey vBenaammper P(A — ©;B) =1 VA € N. Nous satisfaisons cette
condition en ajoutant la contrainte :

ZVI]‘E{EUG} p(‘rlvxj) — ].,\V/I'Z € {E U 6} (3)

Le probEme revient alora calculer les probabi des oprations dédition en respectaits).

Estimation des probabils des oprations correctives

Nous pouvonseduire les probabil@s des oerations déditiona partir de la matric8/zcqr
introduite dans 3.1 en la normalisant ligne par ligne (ce qui satisfgit Deux probémes se
posent alors:

1. Probabilites nulles des dgations(z;, x;)

Nous obtenons les probabdd nulles pour les apations dédition qui n’ont paeté vues pen-
dant I'apprentissage. Pour y rediér nous utilisons la technique de lissagalfolute Dis-
counting(NE93) utilisdes pour lisser des melds de type N-grams que nous avons askeptu
lissage des probabitis dédition de la mar@re suivante :

( Mgcagr(®ixj)—A . oo
Zw-e{zm} MEC?GI(Iiaxj) 5t M(Z‘Z,IJ) >0
Ax(|Z| “no) * O(x;) st M(e,x;) =0
pxi, x;) = ijeif(ﬁez}lﬂficg(xhxj) (i) (€ 25)
—no . ; . N\ —
vaj€{EUE} Mpoar(wi,j) * e(xl) S.Z M(xz % ) xj) ’
O (2;) ST va,ex Mpcar(vi, v5) =0

Avec ny : nombre de valeurs nulles sur une ligneMegcq; et ©(x;) : pourcentage du nombre
d’opérations(z;, ;) Va; # x; calcue pour les valeurs nulles désc(z;, z;) pour unz;
donrg (on I'interpete comme I'importance des insertions dea la place d’autres lettres). La
contrainte (3) reste satisfaite.

2. Probabilites nulles desagles d’insertion

Dans la grammaire apprise, il n’y a pas de egles correspondant auxeations d’insertion
(A — x;A). Par consquence laafation (2) leur attribue une probabditiulle. La solution
consistea’ enlever une fractiors de probabili€sa chacune desglesA — z,B € R et
lattribuerap(A — x;A € R') par:

p(A— ;A€ R)=p3xp(A— ;B €R)x*ple, ;) VB # A.

Chaque egle deR’ se voit attribuer alors une probaklitalcute selon:
p(A—=z;BeR)=(1-0)xp(A— 2;B € R)*p(x;,x;) , ,
p(A—= 2,A€R)=p3*p(A— ;B € R)*ple,z;) Vi € X, Ve € {Z U e}

Nous obtenons ainsi un sgshe complet d’inérence et dvaluation des grammaires sto-
chastiques par utilisation des techniques correctives. Remarquons queatbtbeers’applique
également avec I'algorithmdé=CGI EM-like», puisque le calcul dggz;, =;) intervient unique-
ment apes I'itération finale.



4.3. Resultats

Avec cette nethode le protdme poe par le langagd., est devenwtrop facile: (la per-
plexité calcu€e sur le corpus de test est de I'ordre de 4). De plus I'importance du lissage est
pratiguement egligeable (une grande majaities phrases de test est aceegiar I'automate
appris). Nous avons donc effeetdes tests sur les dozes de France Telecom: le corpus AGS
mentionrg dans 3.4. Un bref reswentle ses caragtistiques se trouve dans le tableau ci-dessous :

Corpus original Nombre Taille du lexiqgue | Nombre de mots
d’exemples par phrase

Apprentissage 9850 866 5.04

Test 724 373 4.95

Sur la figure 1 nous avons represetd’ double variation des paratnés: chaque courbe
correspond une valeur dg, une courbe resente la perplexdtén fonction de..
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FIG. 1 —Perplexie de la grammaires’ lissée par les techniques correctives sur le corpus AGS
en version originale. La valeur de appardt dans l'etiquette des graphes, en hautroite de
la ligne

La valeur de perplextla plus faible & 40) correspond au couple? = 0.05, A = 0.6. La
valeur deg illustre la faible importance de I'aration d’insertion (cependanécéssaire car la
perplexig augmente pour les valeurga < 0.05). La valeur obtenue pour est typique pour
le lissage paAbsolute Discounting

Les donres d’apprentissage et de test, dans la version originale fournie par le CNET, pro-
viennent de locuteurs défents. Pour se placer dans des conditions d’apprentissage statisti-
quement plus satisfaisantes, nous avoetamE ces deux corpus, puisdigu hasard le eme
nombre de phrases pour I'apprentissage et pour le test.dsedtafs sur cetteversion 2 du
corpus sont visuales sur la figure 2.

Il est possible de comparer cesstiltats avec ceux obtenus par un eledie N-grams liss
avec«back-off- et «<non-shadowing modle dcrit dans (DR97) : au premier abord on obtient
une perplexi’d’environ 18 pour des metEs bigrammes et d’environ 14 pour des mled tri-
grammes. Il faut cependant rester prudent eguivalence totale de 'ensemble des conditions
expérimentales entre nos mesures et les leurs eesteifier. Rappelons que ksyntaxe d’'un
modele n-gram est markovienne : la probalglit’apparition d’'un mot n’est conditioee que
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FIG. 2 —Perplexié de la grammaire:’ lissée sur le corpus AGS en version 2

par lesn —1 mots pecédents. Lesregles de grammairesous-jacentes nevélent donc pas de
structure syntaxique au sens habituel, contraireraea que I'on esgre d’'un automate appris
par inference grammaticale.

5. Conclusion

Nous avons prop@s@ans cet article un syghe homogne d’apprentissage etefaluation
de moctles de langagespartir d’un corpus. En particulier le lissage d’automates stochastiques,
obtenus par irdfence grammaticale, est un pretle nouveau dont 'importances#& ‘'montee
entre autres dans (TH98). La nouvelletmdde propase ici posede la caraetistique détre
homogene avec la mthode d’apprentissage. Lasstiltats obtenus sur le corpus AGS, congpos’
de phrases€lles prononeés en situation de dialogue oral homme-machine, montrent que cette
modélisation syntaxique est pertinente. Comme elle est destiiburnir I'étage grammatical
du syseme de reconnaissance vocale qui se trouve eaedtr'sysime de dialogue, il est iet”
ressant de comparer sesultats avec le made syntaxique courant, un melé de bigrammes.

Nous envisageons de poursuivre le travail principalement dans ces deux directions:

— L'evaluation d’'un modle syntaxique non stochastiquecessite un masle du langage
cible, ce qui est une contrainte difficéeadmettre. Une ethode dévaluation de la quakt”
de ggréralisation lilgrée de cette contrainte est en cours de constitution.

— Il sera inEressant d’introduire des connaissances linguistiques dans ce travail, en particu-
lier en travaillant sur des aagories grammaticales regroupant les mots. Le corpus AGS
devrait alors avoir un comportement meilleur gisis de I'algorithme non stochastique
iteratif (EM-like).

En conclusion, il nous semble que traiter par un concept commun (la correction d’erreur) I'ap-
prentissage de l'automate, leestimation des poids, I'affectation de probabibtis egles ap-

prises, puis le lissage de I'automate appris est non seulement satisfaisant d'un point de vue de
principe, mais donne dessdltats intfessants sur un corpeetde langue naturelte.

4. Qutre les aspectska I'inference proprement dite, nous avonsgarit’le lissage d’automates produits par
I'algorithme ECGI qui ont la particulagtd’étre sans cycles. Un travail simulagt indEpendant aborde uneg”
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