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ABSTRACT Wiyy- - Wi

The generation of arabic sentences is a very important op-
eration in the automatic treatment of language. It can be 2. MODELE PROBABILISTE DE
used in several fields : machine translation, continuous -

speech recognitidn... GENERATION DES PHRASES

In this article we developed a stochastic model which meg— phrase peut étre vue comme un élément linguistique

sures the probability of generating a arabic sentence frcln%am deux niveaux : niveau syntaxique et niveau séman-

nt

a sequence of words. This model is based on the fact t

Th oo fih tth dels | de traiter chaque niveau indépendant de I'autre).
e estimation of the parameters of these models is calcgg, générer une phrase; w,, ...w;, , NOUS avons

lated on a training corpus (labelled by syntactic tags). 0délisé ces deux niveaux par les deux conditions

suivantes :
1. INTRODUCTION e La premiére condition (modélisant le niveau séman-
tique) est que chaque mat;, j € {1,2,...,n} doit

Les modéles de langage les plus utilisés dans le domal‘ljj1 paraitre dans un contexte de taillel < p < n) avec
de traitement automatique de la parole sont de natufs \<'les mots restants. c'est-a-dire: b=

probabilistes. Le modéle n-gram [1] issu de la théorie de
l'information [2], reste toujours un modele de referencepr(whwi'_ ..., w; setrouvent dans le méme contexts 0
dans plusieurs modeles de langage, comme par exemple* %/’ "1 Ip

les modeles basés sur des arbres de décision [3], les métpur toutj et pour tout

eles de langage structurés [4], les modéles n-multigrams

[5] et les modéles & mémoire cache [6]. Linconvénient Jiydassdp €41, i =1L+ 1,...,n}
de ces modeles est le nombre énorme de parametre®a note par la suite cette probabilité :
estimer. De plus, ce sont des modéles qui demandent W (w; ,w;. ..., w; | contexte) # 0

'R i1’ ? Jp

corpus d'apprentissage de taille tres grande et bien choiSkcj est équivalant a:
pour couvrir tous les événements de successions des
mots, ce qui n'est pas toujours facile. Lutilisation de ces n.oon
modeles est resté toujours lié a la parole continue. Dans H H
J=lji=j+1j
wijl ’

. H Pr(w;,,
Jj2=j1+1 Jp=Jp—1+1
. / contexte) # 0 Q)

J

cet article, nous avons développé un modéle stochastique
qui permet de calculer la probabilité de générer automa-
tiguement une phrase a partir d'un ensemble de mots dans
la langue arabe. Ce modele combine entre deux niveaux :
e Modeéle de langage inspiré du modéle n-gram, que no%
avons appelé modéle p-contexte. L'avantage de ce dernier
est que le nombre de paramétres a estimer est inférie‘té?F
a celui de modele n-gram. De plus, il ne prend pas en® " n.on

compte l'ordre des mots dans la phrase. Nous avonrh H Pr(wi;, w;, I contexte) = H H Lik #0
utilisé ce modéle pour modéliser le niveau sémantique. j=1k=j+1 J=1k=j+1

e Modele syntaxique : il permet de gérer I'ordre des MOt ac -
dans les phrases. |l s’appuie sur le calcul d’'un chemin '

optimal d'étiquettes syntaxiques;,,...,sj des Mots _por, — 9 - e modéle est appelé modéle tri-contexte,
la formule (1) devient :

oy Wy

us avons appelé ce modéle: modéle p-contexte.
ourp = 1: le modéle est appelé modéle bi-contexte, la
mule (1) devient :

jk = Pr(w;,, w;, / contexte)

1Si on prend une suite d’observations acoustigligs. . ., Y, la

résolution de probléeme de la reconnaissance automatique de la parole _" n n
continue revient a trouver la suite des matg,...,w;, telle que: H H H Pr(w“,wik,wil /contexte) ;é 0
wy,. .., w = j=1k=j+11=k+1
arg max Pr(Yi,...,Yr/wi,...,wn)Pr(wi,...,w .
g, max Pri1 /w1 n)Prw: ") -Pourp = n — 1: la formule (1) devient :

Pr(wi;,wi; ,...,w;; _ [contexte) # 0

Jn—



e La deuxiéme condition (modélisant le niveau syn- Pr(X; =s;)=m; i€ {l,...,N}.
taxique) permet de vérifier si l'ordre des mots

Wiy, Wiy, ..., w;, €St juste ou non. Ceci est réalisées Y; = w; est un processus a valeurs dans un en-
en se basant sur des connaissances grammaticales skxmble de mots/ = {w;,...,wy} représentant le
motsw;, , wi,, . .., W;,, . vocabulaire de notre systenig, vérifie :
Nous avons modélisé cette condition par I'existence d'uir(Y; = w;/X1 = s;,..X = 55,1 =
chemin optimals; ,sj,,...,s; détiquettes de types w; i,...,Y1 = w;y) =
syntaxiques des mots;, , w,, ..., w;,, tel que : =Pr(Y, =w/X, =s;) =bj(w) =bj
b;: : la probabilité que le mow, a I'étiquettes;.

Pr(ws,,...,wi,,87,...,8 )#0 2

La probabilité de générer la phrase,w;, ...w;, est REMARQUE

le produit entre les deux probabilites (1) et (2) ( le

deux niveaux sémantique et syntaxique sont SupposeQtre modele de génération dgs phrase,s est défini entiere-
ment par un vecteur de parametres noté

indépendants): O = (ILA3,A B.L):
n n n -II = {’71: . .’. ,;rN} I'ensemble des probabilités des éti-
Prw,,...ow,) =6 [T TI 1I -- quettes initiales.
21 ji=i4 ja=ji 41 -8 = {B1,...,0n} I'ensemble des probabilités des éti-

guettes finales.

n
H Pr(wi,,w;. ..., w; | contexte) -A = _(aij)lgiSN,lg,j_SN la matrice des probabilités de
o P transition entre les étiquettes.

Ip=ip-1tl . . - B = (bit)1<i<n<t<m la matrice des probabilités que
XPr(wiy, ..., Wi,y 85,55 5q,) () le motw; a l'étiquettes;.
- L = (lij)ici<m,i<j<m la matrice des probabilités
oli: 3; = Pr(s; soit état finale d'apparition d’'un motw, dans le méme contexte que.
REMARQUE 3.1. Calcul du chemin optimal

Nous avons ajouté la probabilité de I'état final pour élimPour le calcul du chemin optimal, on utilise I'algorithme
iner la génération des phrases non complétes. Si on pref@ Viterbi.

par exemple la phrasqj‘ ij‘ ", Ia probabilité de On définit §;(sx) par la probabilité du meilleur chemin

o partiel aboutissant a I'étiquette a l'instantt.
génération de cette phrase sans prendre en cojptest
non nulle car dans le corpus d’apprentissage, nous avorg(sk) = max  Pr(wi,..., Wi, Sdy,---Sd,_1,5k)

la phrase Zu ,all JI Syl Jos" Sy rromsSdy

3. APPLICATION

La regle de Bayes nous donne la formule récurrente suiv-
ante :

o _ 6¢(sk) = max[d;—1(s;)a;rbe(we)] (6)

Comme application de ce modéle, nous avons pris le cas 5

dep = 1 (modele bi-contexte). Dans ce cas, la probabilité

de générer la phrase;, w;, ... w;, est: Vte{it,...,in} etVEk€{j,...,In}
Le chemin optimal est obtenu a I'aide d'un calcul récur-
sive sur la formule (6).

Pr(w;,,...,w;,) =83 Pr(wi,...,w,
3.2. Estimation des parameétres du modeéle
n n
S5y 8h) H H Lik 4) En genera}l, tr0|s.melthod.es’d estimation de ces parametres
ottt peuvent étre utilisées : I'estimation de Maximum de

vraisemblance [8], I'estimation par Maximum a Posteri-

Si,5d, - $g, - 1@ chemin optimal d'étiquettes syntax- o 9] et I'estimation par maximum d’information mutuel
iques associé a la phrase, w;, ... w;,, il est donné par: 3].

Sy Shs Sy = Dans notre cas, nous avons utilisé le ma_lximum de
o, . vraisemblance. Pour un ensemble d’apprentisdage
arg max Pr(wiy, ..., wi,.s5,5---,8;,)  (5)  {phy,...,phx} constitué par un ensemble de phrases
R . __arabes étiquetées par un ensemble d'étiquettes syntax-
Nous avons utilisé les modeles de Markov cachés [fhuesp = {s1,...,sx}, l'estimation de® est donnée

pour résoudre le probléme (5). On suppose que le doubFl,%r .

processus(X;,Y;) est un modéle de Markov caché K

(MMC) d’ordre 1 vérifiant les hypothéses suivantes : ©* = arg[max H Pre(phi)]  (7)
12 j

=1
résolution de ce probleme donne les formules
stimation suivantes :

e X; = s; . est une chaine de Markov d'ordre 1La
a valeurs dans un ensemble d'étiquettes syntaxiqugse
E={s1,...,sn}, X; vérifie :

Yor_, a(s: est étatinitial dansgk;)

- =

K
- PrXep = si/X1 = s Xe = k) S°*_ s(s: est état final dang,)
Pr(Xit1 = s;/ Xt = sg) = ag; -3, = == -




k e sz
Do, Filsisy) On remarque que le nombre de phrases générées est aug-

- Q5 = % p - S
o Fils) menté deux fois par rapport au deuxieme cas. Le taux
S | Fi(w; al'étiquettes;) d’'erreur a été réduit (par rapport au premier cas) de
-b; = SF R 52.73%.
% Fl(u,ilzlt w;) L'analyse de_ tous ces résu!tats, montre que la plu_part des
-l = 1:1#1 erreurs proviennent essentiellement des points suivants :
e L'ordre du modéle de langage que nous avons utilisé est
un, plusieurs erreurs vont étre éliminés pour I'ordre deux
ou: et trois.
d(s; est état initial dangh; )= e Les étiquettes ne sont pas bien spécifiques, ceci donne
1 sis; estun état initial dangh; d_es phrases justes au niveau syntaxique et fausses au
0 sinon niveau sémantique.

F;(o) est le nombre de fois owl est dans la phrage;
5kl & i i
ol A iy i

3.3. Expérimentation ol o e e

Données d’apprentissagesNous avons construit un cor- Laipud) Y Adaa) e
pus d’apprentissage contenant 1449 phrases (de tailles el o dea
déférentes) arabes étiquetées par 186 étiquettes de type Al e desa de
syntaxique choisies pour couvrir un peu tous les événe- deleall g ) L
ments syntaxiques de la langue arabe. oy pall e ddaad i

L'évaluation de notre modéle de génération des phrases

est réalisée par un programme écrit en langage Perl, cqfigure 1: Un extrait des phrases générées par notre mod-
tenant deux modules : dle

e Module d’apprentissage : il permet d’estimer I'ensemble

des paramétres de notre modéle.

e Module de génération des phrases: il permet de générer 4 ~oNCLUSIONS ET PERSPECTIVES
des phrases a partir du vocabulaire de notre systéme. )

Résultats Pour évaluer notre modale nous avons énérL'es résultats obtenus sont en générale encourageants ( car
g les travaux dans ce sens sont rares), pour diminuer I'erreur

mrl;f:bi:ﬁz d%hraéieé;iaﬁgﬁsr:?)lﬁiuﬂg quatre mots ayant fa génération des phrases, comme perspectives, nous al-
p 9 ) lons augmenter I'ordre du modéle p-contexte. Ceci aug-
fhentera le nombre de parameétres a estimer, l'utilisation

rapport a toutes les phrases générées par le systeme.

, . dra nécessaire et important, le préférable est d'utiliser des
Le taux d’erreur exacte sur ces phrases est le suivant :

classes combinant entre les deux niveaux sémantique et
Nombre de phrases générées7426 synta>§|que pour Ies\ mots. o , .
Taux d'erreur 6152% De méme, il est trés utile de réaliser I'apprentissage du

, . modele p-contexte indépendamment du modele MMC et
On remarque que le taux d'erreur dans ce cas est rg§y yn corpus d’apprentissage plus large (car dans ce cas,
élevé. La plupart de ces erreurs proviennent essentiellgs;s ne somme pas obligé a étiqueter manuellement ce
ment du niveau syntaxique (la structure syntaxique d@orpus).
plusieurs phrases generees est extraite exactement fgzoriquement, les paramétres du modéle de génération
structures de phrases de longueur différent de quatiivent converger vers des valeurs constantes, un appren-
mots). tissage sur un corpus de taille trés importante approchera

Pour remédier a ce probleme, nous avons elaboreé deg¥s narametres de ces valeurs, ceci permettera de dé-

approches.:‘ . duire les probabilité (taux) d'utilisation des phrases dans
e la premiére approche utilise seulement les phras‘?élangue arabe.

de quatre mots pour faire I'apprentissage du modele de
génération, les résultats obtenus pour cette approche sont BIBLIOGRAPHIE
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