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Résuḿe

Cet article a pour but de d´ecrire la mise au point et l’exp´erimentation de m´ethodes d’appren-
tissage de syntaxe `a partir d’exemples positifs, en particulier pour des applications de Recon-
naissance de la Parole et de Dialogue Oral. Les mod`eles syntaxiques, destin´esà être intégrés
dans une chaˆıne de traitement de la parole, sont extraits des donn´ees par des m´ethodes d’infé-
rence grammaticale symbolique et stochastique. Ils sont fond´es sur des techniques de correction
d’erreurs dans les s´equences. L’ensemble de ce travail a ´eté réalisé dans le cadre du contrat 97-
1B-004 avec France-Telecom (Centre National d’Etudes des T´elécommunications).

Dans la premi`ere partie de cet article, nous rappellons les distances entre s´equences bas´ees
sur des op´erationsélémentaires de correction d’erreur. Nous d´ecrivons ensuite un algorithme
classique d’inférence grammaticale fond´e sur cette notion, et nous en proposons une am´eliora-
tion. Nous abordons `a cet endroit le probl`eme de l’évaluation d’un concept appris seulement `a
partir d’exemples positifs, sans contre-exemples.

Par la suite, le mod`ele syntaxique est ´etendu en attribuant des probabilit´es (apprises `a partir
des donn´ees) aux r`egles de la grammaire. On dispose dans ce cadre d’un outil d’´evaluation de
la qualité de l’apprentissage :la perplexit́e; cependant pour obtenir des r´esultats significatifs,
il faut être capable de probabiliser l’espace entier des s´equences, ce qui implique delisser
la grammaire stochastique apprise. Une technique de lissage est propos´ee, qui permet alors
d’évaluer l’apprentissage sur le corpus de donn´ees issues de l’exp´erimentation en dialogue oral.

MOTS CLÉS: Inférence grammaticale régulìere, analyse corrective,́evaluation du mod̀ele
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 appliqu´ees
aux différents 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 langage ´ecrit et oral a consid´erablement aug-
menté : recherche automatique sur le web `a partir du contenu des pages, reconnaissance
de la parole, traduction automatique, etc. Pour ces applications, et beaucoup d’autres,
les corpus disponibles sont d´esormais de taille suffisante pour que des algorithmes d’ap-
prentissage puissent en extraire des mod`eles réalistes. Notons que ces corpus sont le plus
souvent compos´es uniquement d’exemples positifs, ce qui pose un probl`eme particulier
aux algorithmes d’apprentissage (comment limiter la g´enéralisation?).

– Les algorithmes d’Apprentissage Automatique se sont d´eveloppés selon d’une part un
axe principalement symbolique, d’autre part selon un axe num´erique. Actuellement la
synthèse se fait grˆace à des m´ethodes mixtes, symboliques-num´eriques (par exemple
l’apprentissage de r`egles par arbres de d´ecision, ou l’apprentissage de grammaires sto-
chastiques). Ces m´ethodes permettent en particulier d’envisager l’extraction de concepts
structurésà partir de gros ensembles de donn´ees bruitées. C’est une des tˆaches du traite-
ment de langue naturelle.

Compte tenu de la vari´eté et de la complexit´e des probl`emes pos´es, un bon nombre de m´etho-
dologies différentes d’apprentissage automatique ont d´ejà été testées pour le traitement de la
langue naturelle. On peut citer entre autres :

– Les méthodes d’apprentissage `a base de cas (voir (DvdBW97) pour une revue),
– Les méthodes bay´esiennes (par exemple (NMTM98)),
– L’ILP (par exemple (MC95)),
– Les arbres de d´ecision (par exemple (OW94)),
– L’inf érence grammaticale alg´ebrique et stochastique (cf. (ICG98)) etc.

Divers colloques et congr`es ont déjà été consacr´esà l’apprentissage automatique appliqu´e au
traitement de la langue naturelle. On pourra se r´eférer aux Actes de (ICM97), (AAA98).

La section qui suit introduit les techniques de correction d’erreurs utilis´ees par les algo-
rithmes d’apprentissage pr´esentés dans la deuxi`eme partie de l’article.

2. Modèles de correction d’erreurs

Nous rappelons ici les principales notions concernant les op´erations decorrection d’erreurs
(ou opérations d’́edition) entre séquences. Nous rappelons ´egalement leur application au calcul
de la((distance)) d’une séquence `a une grammaire r´egulière, vue comme un automate fini.

2.1. D́efinitions et notations

Pour déterminer les diff´erences entre deux s´equencesA1 et A2, compos´ees des lettres ap-
partenant au mˆeme alphabet�, il est naturel de penser `a modifier l’ordre et/ou la nature des
lettres deA1 afin d’obtenirA2. On connaˆıt un ensemble de telles op´erations decorrection d’er-
reurs, constitué de lasubstitution, de l’insertion, et de lasuppressiond’éléments de�, suffisant
pour transformer toute chaˆıneA1 en chaˆıneA2. Si � est la chaˆıne vide par, on note(a; b) la
substitutionde la lettrea par la lettreb, (�; a) l’ insertiondea, et(a; �) la suppressiondea.



2.2. Distance de Levenshtein

On appelle alorsdistance de Levenshteinle nombre minimal d’op´erations (prises dans cet
ensemble) n´ecessaires pour tranformerA1 enA2. On appelledérivation corrective optimalela
suite d’opérations d’éditions utilisées pour calculer la distance de Levenshtein :

D(A1; A2) = e1; e2; ::; en avecek = (xi; xj); 1 � k � n; 8xi; xj 2 f� [ �g

Un algorithme de programmation dynamique (WF74) permet de calculer laD(A1; A2) en un
temps de l’ordre deO(jA1j:jA2j), avecjA1j (resp.jA2j) la largeur deA1 (resp. deA2).

On peut aussi attribuer `a ces op´erations descoûts unitairesde la façon suivante :

w(xi; xj) =

(
1 si xi 6= xj
0 si xi = xj

8xi; xj 2 f� [ �g

Dans cette optique, la distance de Levenshtein est ´egalement le coˆut minimal de la transforma-
tion deA1 enA2 selon des op´erations avec coˆuts unitaires.

2.3. Distance d’́edition

On peut vouloir g´enéraliser le calcul pr´ecédent en partant de la remarque suivante : il est par-
fois utile d’attribuer une plus grande importance `a une op´eration d’édition qu’à une autre. Dans
ce cas lesw(xi; xj) ne seront plus des coˆuts unitaires. Il faudra cependant leur imposer d’ˆetre
positfs ou nuls pour pouvoir traiter le probl`eme par programmation dynamique. Ces valeurs
définissent alors unematrice de côutssur� [ f�g � � [ f�g � f�g � f�g

On a un résultat classique (KS83) pour cette extension : en mesurant le coˆut de passage deA1

àA2 pour une certaine d´erivation corrective comme la somme des coˆuts des op´erationsélémen-
taires employ´ees, on sait encore calculer par programmation dynamique ladistance d’́edition
(oudistance de Levenshtein pondérée) entre ces deux s´equences : c’est le minimum sur tous les
coûts de passage entre ces deux s´equences.

De même, on sait calculer la d´erivation corrective optimale selon ces op´erations pond´erées.
Une propriété complémentaire est que, si la matrice des coˆutsw(xi; xj) a les propriétés d’une
distance, alors la distance d’´edition est aussi une distance au sens rigoureux du terme (WF74).
Dans la suite, nous garderons le terme de((distance)) même si la propri´eté n’est pas assur´ee.

2.4. Distance corrective entre une séquence et un automate

Une autre extension est la suivante : ´etant donn´es un automate finiA sur un alphabet�, une
séquenceB et une matrice de coˆuts unitaires, notonsZ la phrase du langage accept´e parA dont
la distance de Levenshtein `aB est la plus faible.

Il est également possible de calculer la d´erivation corrective entreB etZ par une extension
de l’algorithme précédent (KS83). Cette d´erivation peut, par extension, ˆetre appel´eedérivation
corrective optimaleentre un automate et une phrase.

Plus récemment, on a d´emontré (AV98) que cet algorithme peut ´egalement ˆetre adapt´e pour
calculer la dérivation corrective optimale entre un automate fini et une phrase, mˆeme quand la
matrice de coˆuts n’est pas unitaire. Ce r´esultatétait connu dans le cas particulier des automates
sans cycle (Wag74), mais son extension au cas g´enéral est un r´esultatà notre avis remarquable.



3. Apprentissage d’un mod̀ele syntaxique symbolique

Dans la suite de cet article nous nous focalisons donc sur le domaine particulier de l’ap-
prentissage de l’inf´erence des grammaires reguli`eresà partir d’exemples positifs. Cette section
introduit un algorithme d’apprentissage des grammaires non stochastiques qui utilise la d´eriva-
tion corrective optimale, propose un calcul de pond´eration des op´erations d’édition puis décrit
un protocole d’évaluation de la qualit´e du modèle appris.

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

Proposée par Rulot et Vidal (RV88) (RPV89), cette m´ethode1 construit de fa¸con incrémen-
tale une grammaire reguli`ereG = (N;�; R; S),2 équivalente `a un automate non d´eterministe et
sans cycles. Le mod`ele initial est construit `a partir de la premi`ere séquence present´ee, puis il est
amélioré par l’ajout de nouvelles r`egles résultant de l’analyse corrective optimale des s´equences
suivantes de l’ensemble d’apprentissage.

Cet algorithme utilise une matrice de coˆuts unitaires. Nous proposons une extension simple
de cet algorithme, en utilisant une matrice de coˆuts non unitaires. L’extension du mod`ele ne-
cessite qu’aucun cycle ne soit introduit dans l’automate r´esultant. Cette propri´eté permet de
calculer la dérivation corrective optimale par programmation dynamique classique comme nous
l’avons vu au paragraphe 2.4.

3.2. Evaluation du poids des opérations d’́edition pendant l’apprentissage

Il est logique de vouloir ´etendre cet algorithme `a l’inf érence par d´erivation corrective opti-
male avec une matrice de coˆuts variables afin de lier le coˆut d’éditionà la fréquence de l’op´e-
ration d’édition associ´ee. Ceci est en particulier adapt´e à la langue naturelle o`u certaines op´era-
tions n’ont pas le mˆeme poids que les autres. Prenons par exemple la phrase :((euh, je voudrais
obtenir le nuḿero des pompiers)) – remplacer le motpompiersparurgencesest plus fréquent
(autrement dit :((coûte moins))) que parhirondelles. De la même façon il sera moins coˆuteux de
supprimer le moteuhqu’un autre.

La matrice des coˆuts constitue alors un param`etre d’entrée de cet algorithme. Nous avons
proposé dans (CM98) comment estimer cette matrice `a partir du corpus d’apprentissage, en
comptant les fr´equences d’op´erations d’édition utilisés lors de l’inférence de la grammaire.
Nous utilisons pour cela une matriceMECGI définie par :MECGI = ff(xi; xj); xi 2 �; xj 2

�; 1 � i � n; 1 � j � ng avecf(xi; xj) : nombre de fois que l’op´eration(xi; xj) est utilisée
pendant l’apprentissage etn = j�j. L’opération(�; �) n’est pas prise en compte :f(xi; xj) = 0.

En raisonnant en termes de coˆuts, il est logique de consid´erer qu’une op´eration qui arrive peu
fréquemment doit ˆetre consid´erée comme plus coˆuteuse qu’une autre dont le nombre d’occu-
rences est ´elevé. Cette remarque nous permet donc de transformerMECGI en matrice de coˆuts.
La méthode que nous avons utilis´ee consiste `a normaliser s´eparement les insertions, les sup-
pressions et les substitutions selon les relations :
– insertions :w(�; xi) = 1� f(�; xi)=maxff(�; xi)g 8xi 6= �

– suppressions :w(xi; �) = 1� f(xi; �)=maxff(xi; �)g 8xi 6= �

– substitutions :w(xi; xj) = 1� f(xi; xj)=maxff(xi; xj)g; 8xi 6= � et 8xj 6= �

1. ECGIA pour : Error Correcting Grammar Inference Algorithm
2. avecN : l’ensemble de non-terminaux,� : l’alphabet,R : l’ensemble de r`egles etS : non-terminal initial



3.3. Ŕeapprentissage avec les nouveaux coûts

Nous pouvons alors r´eapprendre la grammaire G avec les nouvelles valeurs attribu´es aux
opérations correctives, en utilisant cette fois l’extension de l’algorithme ECGIA propos´ee ci-
dessus, puisque la matrice des coˆuts n’est plus unitaire.

Ce processus d’apprentissage, d’estimation de la matrice des coˆuts, puis de r´eapprentissage
peut être réiteré. Nous avons constat´e experimentalement (CM98) sur un corpus non trivial,
issu du langageL0 de Feldman (FLSW90) une convergence du processus au bout d’une dizaine
d’it érations. Elle s’accompagne de la r´eduction en taille de la grammaire apprise (nombre de
régles et de non-terminaux en d´ecroissance).

La similitude de principe entre cette m´ethode et l’algorithme d’((Estimation-Maximisation))
(EM) (DLR77) nous a amen´e à l’appeller((ECGI EM-like)) bien que sa convergence n’a pas
été démontréeà ce jour. En effet, la convergence de l’algorihme((EM)), par exemple pour les
HMM (Chaı̂nes de Markov cach´ees) s’appuye sur le fait que l’on r´eestime les probabilit´es sur
une structure qui ne change pas lors des it´erations, ce qui n’est pas le cas ici.

3.4. Ŕesultats

L’algorithme((ECGI EM-like)) n’a pas pu etre appliqu´e sur les donn´ees réelles fournies par
France Telecom (AGS : corpus des requˆetes vocales, d´ecrit dans : (SFC+96)), le lexique extrait
de celui-ciétant trop important (env. 1000 entr´ees) par rapport au nombre des phrases fournies.
Pour valider exp´erimentalement cette m´ethode nous avons eu recours `a un corpus g´enéré par
la grammaire du langageL0 (25 terminaux) mentionn´ee plus haut. Il a ´eté divisé en 3 parties :
corpus d’apprentissage de 1000 phrases, corpus de test non bruit´e de 1000 phrases et corpus de
test de 1000 phrases avec 10% de bruit3 introduit artificiellement. Nous nous sommes servis
de la grammaire cible pour ´evaluer les r´esutats obtenus avec les deux versions d’ECGIA. Cette
méthode est faible dans l’absolu, elle est cependant suffisante pour comparer deux algorithmes.
Les résultats de l’exp´erimentation sont resum´ees dans le tableau ci-dessous :

#non-terminaux #règles corpus sans
bruit

corpus avec
bruit

G(L0) 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%) accept´ees par la grammaire produite par ECGIA((EM-like)) une
seule a ´eté rejetée parG(L0), contre deux sur les 513 phrases accept´ees par la grammaire infer´ee
par ECGIA classique. On voit donc que la nouvelle m´ethode apprend un mod`ele plus compact
et plus proche du concept cible (meilleur taux d’acceptation sans sur-g´enéralisation).

4. Apprentissage d’un mod̀ele syntaxique stochastique

Dans cette section nous allons utiliser le mod`ele vu précédemment, enrichi d’une distribution
de probabilités. Nous pr´esenterons une m´ethode fond´ee sur les techniques correctives permet-
tant de l’évaluer. L’illustration de cette ´evaluation sera effectu´ee sur un corpus r´eel.

3. Par((10% de bruit)) nous entendons qu’en moyenne un mot sur 10 du corpus de test a ´eté altereé : soit suprim´e,
soit remplac´e par un autre, soit il a vu un nouveau mot tir´e au hasard ˆetre introduit avant lui.



4.1. ECGIA stochastique

L’algorithme présenté dans la section 3 poss`ede une extension stochastique, propos´ee par
les mêmes auteurs (RV88). L’estimation de probabilit´es de chaque r`egle (ou transition) est faite
pendant le processus d’apprentissage.

Rappelons bri`evement qu’un automate fini peut voir ses transitions affect´ees de valeurs
réelles positives, avec la somme des valeurs sur les transitions partant d’un ´etat soitégaleà 1.
L’automate est alors ditprobabiliśe, ou stochastique. On peut alors calculer pour toute phrase
x la probabilitép(xjG) d’avoir été engendr´ee par cet automate. On d´emontre que ce mod`ele est
consistant: il munit �� d’une distribution de probabilit´es,

P
x2�� p(xjG) = 1 (1).

4.2. Evaluation de la qualit́e de l’apprentissage

Un moyen d’́evaluation des mod̀eles stochastiques : la perplexité

La perplexit́e est un des crit`eres qui permettent d’´evaluer la qualit´e d’un modèle syntaxique
pourvu d’une distribution de probabilit´es (Dup96) (BJM83). Elle peut ˆetre comprise comme
le pouvoir de pr´ediction de ce mod`ele. Ce pouvoir est d’autant plus grand que le nombre de
symboles propos´es par le mod`ele pour correspondre au symbole suivant d’une s´equence est
petit. Si le mod`ele ne peut proposer aucun symbole (dans notre cas : si la probabilit´e d’une règle
est nulle ou si elle n’existe pas) alors son pouvoir pr´edicitif est nul et sa perplexit´e est maximale.

Formellement, la perplexit´e est définie par :PP = 2

h
�

1

kSk

PjSj

i=1
log2 P (xi)

i
avecjSj : le nombre de

séquences de l’´echantillon de test,kSk : la somme des longueurs des s´equences de l’´echantillon
de test, etP (xi) : la probabilité que la i-ème séquencexi ait été générée par le mod`ele.

Ce calcul est conditionn´e d’une part par la consistance du mod`ele (ce dont nous sommes
assurés), d’autre part par l’attribution d’une probabilit´e non nulleà toute s´equence compos´ee
sur�. Dans le cas g´enéral, étant donn´ees une grammaire stochastiqueG et une s´equencex,
il est possible de calculer la probabilit´e pour quex soit générée parG. Cette probabilit´e peut
valoir zéro, mais seulement si la syntaxe de la s´equence n’est pas reconnue par la grammaire.

Cependant, pour pallier le manque de donn´ees d’apprentissage, qui conduit `a une mauvaise
estimation statistique du mod`ele, on doitlisserses param`etres. Ce lissage permet en outre d’en-
gendrer toute chaˆıne avec une probabilit´e non nulle La technique delissageproposée dans les
paragraphes suivants consiste `a créer les transitions manquantes et `a leur redistribuer une partie
des probabilit´es des r`egles existantes.

Grammaire augmentéeG
0

SoitG une grammaire apprise par l’algorithme ECGI ´etendu au cas stochastique. SoitG
0

=

(N;�; R
0

; S) la grammaireG augment´ee par lesrègles de correction d’erreursdéfinies ainsi :

Insertion dea : A! aA, 8(A! bB) 2 P

Substitution deb para : A! aB, 8(A! bB) 2 P

Suppression deb : A! B, 8(A! bB) 2 P

La probabilité pour quex 2 �� soit générée parG
0

est :pG0 (x) =
P

8D
0

G
(x)
(
Q
8ri2D

0

G
(x)
p(ri))

oùD
0

G(x) est une d´erivation corrective (quelconque) deG pour engendrerx.



Calculs des probabilit́es des r̀egles deG
0

En supposant que l’on connaˆıt les probabilités des op´erations correctives :p(xi; xj) 8xi; xj 2
f� [ �g, nous pouvons ´ecrire :

8 A! xjB 2 R
0

p(A! xjB) = p(A! xiB 2 R) � p(xi; xj) (2)

Pour que le mod`ele reste consistant (i.e. pour qu’il v´erifie (1)), il est nécéssaire que la somme
des probabilit´es des r`egles dont la partie gauche est constitu´ee d’un même non-terminal soit
égaleà 1 :

P
8x2f�[�g;8B2N j9A!xiB2R

0 p(A ! xiB) = 1 8A 2 N . Nous satisfaisons cette
condition en ajoutant la contrainte :

P
8xj2f�[�g

p(xi; xj) = 1; 8xi 2 f� [ �g (3)

Le problème revient alors `a calculer les probabilit´es des op´erations d’édition en respectant(3).

Estimation des probabilités des oṕerations correctives

Nous pouvons d´eduire les probabilit´es des op´erations d’éditionà partir de la matriceMECGI

introduite dans 3.1 en la normalisant ligne par ligne (ce qui satisfait(3)). Deux problèmes se
posent alors :
1. Probabilités nulles des oṕerations(xi; xj)
Nous obtenons les probabilit´es nulles pour les op´erations d’édition qui n’ont pas ´eté vues pen-
dant l’apprentissage. Pour y rem´edier nous utilisons la technique de lissage d’Absolute Dis-
counting(NE93) utilisées pour lisser des mod`eles de type N-grams que nous avons adapt´ees au
lissage des probabilit´es d’édition de la mani`ere suivante :

p(xi; xj) =

8>>>>>>>><
>>>>>>>>:

MECGI(xi;xj)��P
8xj2f�[�g

MECGI(xi;xj)
si M(xi; xj) > 0

��(j�j�n0)P
8xj2f�[�g

MECGI(xi;xj)
��(xi) si M(�; xj) = 0

��(j�j�n0+1)P
8xj2f�[�g

MECGI(xi;xj)
��(xi) si M(xi 6= �; xj) = 0

�(xi) si
P

8xj2�
MECGI(xi; xj) = 0

Avecn0 : nombre de valeurs nulles sur une ligne deMECGI et�(xi) : pourcentage du nombre
d’opérations(xj; xi) 8xi 6= xj calculée pour les valeurs nulles deMECGI(xi; xj) pour unxi
donné (on l’interprète comme l’importance des insertions desxi à la place d’autres lettres). La
contrainte (3) reste satisfaite.
2. Probabilités nulles des r̀egles d’insertion
Dans la grammaire appriseG, il n’y a pas de r`egles correspondant aux op´erations d’insertion
(A ! xiA). Par cons´equence la r´elation (2) leur attribue une probabilit´e nulle. La solution
consiste `a enlever une fraction� de probabilités à chacune des r`eglesA ! xiB 2 R

0

et
l’attribuer àp(A! xiA 2 R

0

) par :
p(A! xiA 2 R

0

) = � � p(A! xiB 2 R) � p(�; xj) 8B 6= A.

Chaque r`egle deR
0

se voit attribuer alors une probablit´e calculée selon :
p(A! xiB 2 R

0

) = (1� �) � p(A! xiB 2 R) � p(xi; xj)

p(A! xiA 2 R
0

) = � � p(A! xiB 2 R) � p(�; xj)
8xi 2 �; 8xj 2 f� [ �g

Nous obtenons ainsi un syst`eme complet d’inf´erence et d’´evaluation des grammaires sto-
chastiques par utilisation des techniques correctives. Remarquons que cette m´ethode s’applique
également avec l’algorithme((ECGI EM-like)), puisque le calcul desp(xi; xj) intervient unique-
ment après l’itération finale.



4.3. Ŕesultats

Avec cette m´ethode le probl`eme pos´e par le langageL0 est devenu((trop facile)) (la per-
plexité calculée sur le corpus de test est de l’ordre de 4). De plus l’importance du lissage est
pratiquement n´egligeable (une grande majorit´e des phrases de test est accept´ee par l’automate
appris). Nous avons donc effectu´e des tests sur les donn´ees de France Telecom : le corpus AGS
mentionné dans 3.4. Un bref resum´e de ses caract´eristiques se trouve dans le tableau ci-dessous :

Corpus original Nombre
d’exemples

Taille du lexique Nombre de mots
par phrase

Apprentissage 9850 866 5.04
Test 724 373 4.95

Sur la figure 1 nous avons represent´e la double variation des param`etres : chaque courbe
correspond `a une valeur de�, une courbe repr´esente la perplexit´e en fonction de�.
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FIG. 1 –Perplexit́e de la grammaireG
0

lissée par les techniques correctives sur le corpus AGS
en version originale. La valeur de� apparâıt dans l’etiquette des graphes, en hautà droite de
la ligne

La valeur de perplexit´e la plus faible (� 40) correspond au couple :� = 0:05, � = 0:6. La
valeur de� illustre la faible importance de l’op´eration d’insertion (cependant n´ecessaire car la
perplexité augmente pour les valeursbeta < 0:05). La valeur obtenue pour� est typique pour
le lissage parAbsolute Discounting.

Les données d’apprentissage et de test, dans la version originale fournie par le CNET, pro-
viennent de locuteurs diff´erents. Pour se placer dans des conditions d’apprentissage statisti-
quement plus satisfaisantes, nous avons m´elangé ces deux corpus, puis tir´e au hasard le mˆeme
nombre de phrases pour l’apprentissage et pour le test. Les r´esultats sur cette((version 2)) du
corpus sont visualis´es sur la figure 2.

Il est possible de comparer ces r´esultats avec ceux obtenus par un mod`ele de N-grams liss´es
avec((back-off)) et ((non-shadowing)), modèle décrit dans (DR97) : au premier abord on obtient
une perplexit´e d’environ 18 pour des mod`eles bigrammes et d’environ 14 pour des mod`eles tri-
grammes. Il faut cependant rester prudent car l’´equivalence totale de l’ensemble des conditions
expérimentales entre nos mesures et les leurs reste `a vérifier. Rappelons que la((syntaxe)) d’un
modèlen-gram est markovienne : la probabilit´e d’apparition d’un mot n’est conditionn´ee que
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FIG. 2 –Perplexit́e de la grammaireG
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lissée sur le corpus AGS en version 2

par lesn�1 mots précédents. Les((règles de grammaires)) sous-jacentes ne r´evèlent donc pas de
structure syntaxique au sens habituel, contrairement `a ce que l’on esp`ere d’un automate appris
par inférence grammaticale.

5. Conclusion

Nous avons propos´e dans cet article un syst`eme homog`ene d’apprentissage et d’´evaluation
de modèles de langages `a partir d’un corpus. En particulier le lissage d’automates stochastiques,
obtenus par inf´erence grammaticale, est un probl`eme nouveau dont l’importance a ´eté montrée
entre autres dans (TH98). La nouvelle m´ethode propos´ee ici poss`ede la caract´eristique d’être
homogène avec la m´ethode d’apprentissage. Les r´esultats obtenus sur le corpus AGS, compos´e
de phrases r´eelles prononc´ees en situation de dialogue oral homme-machine, montrent que cette
modélisation syntaxique est pertinente. Comme elle est destin´eeà fournir l’étage grammatical
du système de reconnaissance vocale qui se trouve en entr´ee du syst`eme de dialogue, il est int´e-
ressant de comparer ses r´esultats avec le mod`ele syntaxique courant, un mod`ele de bigrammes.

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

– L’ évaluation d’un mod`ele syntaxique non stochastique n´ecessite un mod`ele du langage
cible, ce qui est une contrainte difficile `a admettre. Une m´ethode d’évaluation de la qualit´e
de généralisation libérée de cette contrainte est en cours de constitution.

– Il sera intéressant d’introduire des connaissances linguistiques dans ce travail, en particu-
lier en travaillant sur des cat´egories grammaticales regroupant les mots. Le corpus AGS
devrait alors avoir un comportement meilleur vis `a vis de l’algorithme non stochastique
itératif (EM-like).

En conclusion, il nous semble que traiter par un concept commun (la correction d’erreur) l’ap-
prentissage de l’automate, la r´eestimation des poids, l’affectation de probabilit´e aus règles ap-
prises, puis le lissage de l’automate appris est non seulement satisfaisant d’un point de vue de
principe, mais donne des r´esultats int´eressants sur un corpus r´eel de langue naturelle.4

4. Outre les aspects li´esà l’inf érence proprement dite, nous avons pr´esenté le lissage d’automates produits par
l’algorithme ECGI qui ont la particularit´e d’être sans cycles. Un travail simultan´e et indépendant aborde une g´e-
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