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Résumé

La modélisation de dialogue humain-machine est un domaine de recherche qui englobe
plusieurs disciplines telles que la philosophie, les sciences cognitives et sociales, et
I’informatique. Elle a pour but de reproduire la capacit¢é humaine afin d’apprendre des
stratégies optimales de dialogue. De plus, elle vise a concevoir et a évaluer des systemes de
gestion de dialogue ou d’étudier plus en détails la nature des conversations. Par ailleurs,
peu de modeles de simulation de dialogues existants ont été¢ jugé bons. Ce mémoire
présente un modele de Markov caché qui prédit I’action de I'utilisateur dans les systémes
de dialogue étant donné I’action du systéme précédente. L apprentissage du modele a été
réalisé selon une approche d’apprentissage non supervisé¢ en utilisant différentes méthodes
de la validation croisée. Quant a 1’¢évaluation du modele, elle a été faite en utilisant
différentes métriques. Les résultats de 1’évaluation ont été en dessous des attentes mais tout
de méme satisfaisants par rapport aux travaux antérieurs. Par conséquent, des avenues de

recherches futures seront proposées pour surpasser cette problématique.

Mots-clés : traitement de la langue naturelle, dialogue oral homme-machine, modéle de

Markov caché, apprentissage non supervisé, validation croisée.



Abstract

Modeling human-machine dialogue is a research area that encompasses several disciplines
such as philosophy, computer science, as well as cognitive and social sciences. It aims to
replicate the human ability to learn optimal strategies of dialogue. Furthermore, it aims to
design and evaluate management systems for dialogue, and to study the nature of the
conversations in more detail. Moreover, few simulation models of existing dialogues were
considered good. This thesis presents a hidden Markov model that predicts the action of the
user in dialogue systems on the basis of the previous system action. The learning model has
been realized through an approach to unsupervised learning using different methods of
cross validation. As for model evaluation, it has been done using different metrics. The
evaluation results were below expectation. Nonetheless, they are satisfactory compared to
previous work. Ultimately, avenues for future research are proposed to overcome this

problem.

Keywords: natural language processing, spoken dialogue human-machine,

Hidden Markov Model (HMM), unsupervised learning, cross validation.
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Chapitre 1

Introduction

D’une fagon générale, un dialogue est une activité conjointe de communication qui
se déroule entre deux interlocuteurs humains. Dans ce type de conversation, 1’interaction
entre ces deux intervenants est importante et ne se fait pas au hasard. En effet, elle est régie

par des régles et des principes sociaux de communication.

Par ailleurs, le dialogue oral homme-machine est un domaine de recherche qui
regroupe plusieurs disciplines telles que la philosophie, les sciences cognitives et sociales,
I’informatique et la télécommunication [NGUOS5]. II est développé sur la base de la
communication homme-homme au moyen de la parole et vise a donner une représentation

restreinte de 1’interaction entre les humains.

Dans le cadre de ce projet, les dialogues étudiés ont été réalisés entre un agent
logiciel appelé systeme et un humain dans le domaine d’information de voyage. Dans ce
contexte, le dialogue peut étre décrit par un ensemble d’actions consécutifs telles que:
I’ouverture du dialogue, le client ou le systéme commence le dialogue par une formule de
politesse (comme « bonjour, je vous appelle pour planifier un voyage » ou « bonjour, je
m’appelle..., comment puis-je vous aider »), ensuite vient I’objet de I’échange ou les deux
participants s’interrogent , négocient, partagent des idées (telles que « avez-vous un vol de
San Francisco @ New York ? »). Enfin, le dialogue se termine par une formule de politesse
mettant en évidence la fin du dialogue (comme « merci, au revoir »). Le dialogue peut étre
réussi méme si les deux interlocuteurs ne partagent pas une idée commune ou un but

particulier [NGUO7].

Suite au développement des systemes de dialogue oral humain-machine, la
nécessité de modélisation du comportement des intervenants impliqués dans un tel
dialogue, en particulier I’apprentissage des intentions de 1’usager, est devenue cruciale.

Cette modélisation sert a améliorer la performance des systemes de gestion de dialogue oral



soit en approfondissant 1’étude de la nature des conversations soit en évaluant les systémes
de gestion de dialogue oral. Cet objectif de modélisation de dialogues représente un défi et
nous encourage a approfondir les recherches dans ce domaine de dialogue oral homme-

machine.

Nous allons présenter dans les sections qui suivent, tout d’abord la problématique
actuelle concernant le dialogue oral homme-machine. Par la suite, nous décrivons les
objectifs qui ont guidé nos travaux. Ensuite, nous exposons la méthodologie préconisée.

Puis finalement, 1’organisation du présent mémoire sera décrite.

1.1 Problématique

Ce travail de recherche porte sur la modélisation de dialogues. Le théme proposé
est I’étude, a I’aide de modéeles probabilistes, de dialogues qui interviennent entre un
humain et un logiciel dans I’accomplissement d’une tache telle que la réservation d’un

billet d’avion ou le commandement verbal des déplacements d’un véhicule.

Les ¢échanges de ces conversations sont habituellement complexes et
correspondent a différentes intentions telles que la déclaration d’un fait, I’obtention d’une
information ou I’exécution d’une action. Les mode¢les probabilistes permettent de prendre
en compte les différentes variations qui peuvent survenir dans ces échanges et de quantifier

leur vraisemblance.

Comme les échanges d’une conversation comportent plusieurs niveaux (la parole,
les mots et les intentions), plusieurs de leurs attributs peuvent demeurer implicites ou
ambigus. Les modéles Markoviens cachés (HMM - Hidden Markov Models) sont
fréquemment utilisés lorsque 1’on veut modéliser un processus comportant des informations
non observables. Un HMM est caractérisé par un ensemble d’états, de transitions possibles
entre ces états, et d’événements qui se produisent lorsqu’on entre dans un état (appelés
aussi émissions ou observations). Ce mod¢le est dit caché parce qu’on ne peut déterminer
avec certitude I’état d’un systéme a un moment donné. L’¢état le plus probable est déterminé

a I’aide des séquences d’événements qui sont observeés.



Le probléme commun dans les systémes de dialogue humain-machine est de
trouver les intentions de 1’'usager. Pour résoudre ce probléme, nous proposons un modele
Markovien caché dans lequel les événements considérés sont les échanges du systéme dans
le dialogue. Ils sont représentés en termes de concepts ou d’intentions. Et les états cachés
sont les échanges de 1’usager dans le dialogue. Ils sont également représentés en termes de

concepts ou d’intentions.

L’utilisation de modeles de dialogue peut étre utile soit pour étudier plus en détail
la nature des conversations soit pour aider dans la conception d’un systéme de gestion de
dialogue. Dans le cadre de ce projet, notre objectif est d’exploiter les modeles pour générer
des données synthétiques qui permettront d’évaluer empiriquement un systéme de gestion

probabiliste de dialogues.

Ainsi, la motivation de cette recherche est que la conception automatique de
gestionnaires de dialogue reste problématique méme pour des applications simples. En
effet, la conception de dialogue est faite a la main par des développeurs de systémes en se
basant sur leurs intuitions a propos du flux de la conversation entre le systéme et
I’utilisateur. Les raisons fondamentales menant a 1’automatisation de la conception de
dialogue sont : le colit du processus en terme de temps est élevé. En outre, la difficulté de
conception augmente selon la complexité du dialogue ou de la tiche. En plus, il peut y

avoir quelques problémes de conception qui échappent aux développeurs de systémes.

Les simulations du systéme et de 1’utilisateur servent a acquérir la connaissance
des deux entités, a apprendre des stratégies de dialogue optimales en 1’absence d’un
systetme de gestion de dialogue oral et d’utilisateurs réels, et a évaluer les systemes de

dialogue oral dans les premicéres étapes de développement.

1.2 Objectifs

Les points techniques qui seront abordés dans nos travaux sont les suivants :

— le prétraitement d’un corpus de dialogues : préparer I’exploitation des transcriptions

de dialogues.



— la modélisation de dialogues : proposer un modele Markovien permettant de prendre
en compte les principaux attributs des échanges menant a 1’accomplissement d’une
tache.

— T’apprentissage des probabilités d’un modele HMM a partir de corpus: exploiter des
techniques d’apprentissage qui permettent d’estimer les probabilités initiales, de
transition et d’émission du mod¢le.

— [D’évaluation du modele proposé : utiliser différents critéres de performance.

Le principal objectif de cette recherche est de concevoir une méthode probabiliste
pour simuler les conversations humain-machine orientées taches dans le but d’apprendre les
intentions de 1’usager en utilisant les mod¢les de Markov cachés. En plus, afin d’évaluer la
méthode de simulation, différentes métriques ont été utilisées pour mesurer le réalisme des

dialogues simulés telles que la précision, le rappel, le F-score, la justesse et I’entropie.

Nos expérimentations ont ét¢ menées sur le corpus SRI’s Amex Travel Agent Data
[1], que nous avons étiqueté manuellement avec des actes du langage et d’étiquettes
sémantiques. Ce corpus consiste en 60 dialogues dans le domaine d’information de voyage

entre un agent logiciel et un utilisateur humain.

1.3 Méthodologie

La méthodologie que nous avons préconisée comporte les tiches suivantes :
a) D’analyse d’un corpus

Le corpus choisit pour les expérimentations est SRI’s Amex Travel Agent Data.
Une analyse manuelle de son contenu a ét¢ menée. SRI’s Amex Travel Agent Data est un
ensemble de conversations ou une personne tente de faire une réservation d’un billet
d’avion en précisant les informations concernant les dates, les horaires d’aller et de retour,
les villes de départ et d’arrivée ainsi que le type de voyage au systeme de gestion de

dialogue. Le corpus contient les transcriptions textuelles des conversations. Cette phase



nous a permit d’associer aux tours de dialogues différents actes de langage et étiquettes

sémantiques.
b) lamodélisation a I’aide de HMM

Lors de cette phase, 1’identification du type de modéle Markovien caché (par ex.
standard, hiérarchique, Input HMM, Input-Output HMM) qui convient le mieux au corpus
¢tudié durant la phase précédente a été établit. Ainsi qu’un modele probabiliste qui prend
en compte les principaux attributs d’une conversation (par ex. la tdche que I’on tente
d’accomplir) et leurs relations avec chacun des échanges (c.-a-d. les relations d’émission et

de séquentialité) a été fournit.
c) les expérimentations

Lors de cette phase, des essais ont ét¢ menés avec un algorithme de type
Espérance-Maximisation (EM) pour apprendre des probabilités qui permettent d’activer le

modele proposé avec différentes méthodes d’apprentissage.
d) lavalidation

Les expérimentations ont été effectuées dans le but de comparer des dialogues
simulés a I’aide de HMM avec des dialogues tirés du corpus étudié. Bien qu’il soit difficile
de comparer des conversations, nous avons identifié quelques tendances a 1’aide de
métriques d’évaluation telles que la précision, le rappel, le F-score, la justesse et I’entropie
sur certains attributs des échanges. De plus, les mod¢les simulés ont été évalués en utilisant

la mesure de distance de Kullback-Leibler.

Le diagramme présent¢ a la Figure 1 résume la démarche globale de cette

méthodologie.

1.4 Plan du mémoire

Notre démarche consiste, comme nous 1’avons défini au paragraphe précédant, a
proposer une méthode probabiliste de simulation de dialogues afin de trouver les intentions
de l'usager et ainsi évaluer les dialogues simulés en utilisant différents critéres de

performance dans le but de générer des conversations artificielles.



Ce mémoire est organis¢ comme suit. Tout d’abord, le chapitre qui suit est
consacré aux modeles de Markov. Le chapitre 3 effectue une revue de littérature portant sur
le dialogue homme-machine et la modélisation. Quant au chapitre 4, il présente la
modélisation du comportement de 1’usager avec les modéles Markoviens cachés. Ainsi, il
décrit les expérimentations que nous avons menées et les résultats obtenus. De plus, une
discussion de ces résultats par rapport aux travaux antérieurs est fournie. Finalement, le

chapitre 5 conclut ce mémoire.



Revue de littérature

A

Prétraitement :
Analyse du corpus

A

Traitement :
Modélisation de dialogue

A

Expérimentations :
Apprentissage des probabilités
du modele

A

Evaluation du modéle

Figure 1: Démarche de la méthodologie de travail



Chapitre 2

Les modéles de Markov

Un mod¢le est une représentation symbolique et simplifiée d’un processus, d’un
systéme, ou d’un phénomene (ou autre) du monde réel en vue de le décrire, de 1’expliquer
ou de le prévoir. Les modeles de Markov sont des outils stochastiques permettant de
modéliser des phénoménes stochastiques et de traiter des problémes a information
incertaine ou incompléte. Ces modeles consistent en des automates probabilistes a états
finis. Ils sont basés sur I’hypothése de Markov c.a.d. que son évolution ne dépend pas de
ses états passés mais seulement de son état présent. Cette supposition implique que I’état du
modele doit contenir suffisamment d’informations pour permettre une prédiction parfaite
du comportement du systeme. Dans la plupart des situations réelles, cette supposition n’est
pas vérifiée, car il faudrait pour cela prendre en compte un trop grand nombre de
parametres. Cependant, si I’on se restreint 2 un sous ensemble de propriétés, on peut
souvent construire un modele pour lequel la propriété Markovienne est presque respectée. Il

existe deux types de modéle de Markov': observable et caché.

2.1 Mode¢le de Markov observable (chaine de Markov)

Une chaine de Markov est un graphe d’états et de transitions entre ses états. Les
transitions sont représentés par des arrétes pondérées par leurs probabilités. D’apres

[RAB89], ce modele est spécifié par :

. un ensemble d’états € = {qy gz welpy -

! Une grande partie du contenu de ce chapitre est citée par [BES08].



= une matrice de probabilit¢ de transition 4 = {g = P} ).
E:;?-:L dyy =1.
= les probabilités initiales sur les états sont regroupées dans un vecteur

d’initialisation 7= {m, = P(g,) }.
. m; est la probabilité que la chaine de Markov commence dans I’état i.

Aussi, Zi, @, = 1.

Un modele A est dit observable car les états sont directement observables, il est
caractéris¢ par une matrice de transition 4 et un vecteur d’initialisation m, on note:

h={x. AL

Afin de mieux appréhender le modele de Markov observable, nous présentons

I’exemple suivant (Figure 2) qui est emprunté de [RAB89].

Soit un modele de Markov observable représentant la météo du jour.
Les observations sont les états définis par: Nuage, Pluie, Soleil.
Le modé¢le de Markov nous permet de définir la:

— Probabilité de réalisation d’une séquence d’observation.
- Prévision d’un état futur connaissant ou pas 1’état actuel.

- Probabilité d’avoir «d» jours le méme temps.
Voici ci-dessous la modélisation de ce processus :
X(£)=1a météo du jour

G=0={g, =0, q,= O, gy = O} = {Nuags, Pluts, Solail} des

réalisations possibles de X(t}.

L0 0.3 0.3
La matrice de transition 4 = Eﬂ”} =&z @6 '3.2)
1 0.1 0.8

002y,
Les probabilités initiales 7z = [m; = Flg,) ] = | G4 |
058/



Figure 2: Chaine de Markov a 3 états [DEQO5]

2.1.1  Prévisions par les chaines de Markov

Les chaines de Markov permettent de réaliser des prévisions sur 1’état futur du

processus modélisé.

La probabilité de réalisation d’une séquence d’observation étant donné un modele 4 est :

T

F(GIA) = POy Gyyun 0y |2) = zm;alm::ﬂ B(0J0,.)

rm2

Quelle est la probabilité qu’il fasse ‘Soleil” 5 jours de suite ?

La probabilité de la séquence d’observation O, étant donné le modele est exprimée comme

suit :

B(2|A) = P(Solsll, Salsll, Salsll, Selsll, Salstl|d}

Blg,) = Playla,) = Pla,la,) = Pla,la,) = P(a,la,)
= N3* Uzz¥ ugy* ugzz ™ ug
= 0.58%0.8*%0.8* 0.8*% 0.8 = 0.2375
Quelle est la probabilité de la séquence d’observation ‘Nuage, Nuage, Pluie, Pluie, Soleil” ?

P(2|1) = P(Nuags, Nuags, Pluis, Pluis, Salati| 1)
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Play) = Plailay) = Plaglay) = Plaglag) = Plagles)
= Ty % Ay " gy ¥ Aap ™ A,

=

=0.02* 0.4* 0.3* 0.6* 0.2 = 0.000288

2.1.2 Prévision d’un état futur

La prévision d’un état futur est donnée par la formule suivante :

ui]

P(R() m Q) m Z[P@rw = |x(t— 1) m @) s P(X(t— 1) m g,)]
7

D’aprés I’hypothéese de stationnarité, le changement d’état ne dépend pas du temps, donc on

aura :

P(x(e) = o,

X(e—1) = g} = P(g,| 0} = ey

Quelle est la probabilité qu’il fasse ‘Soleil” dans 3 jours ?

P(X(3) = Seleil) = 0.3*(0.4*0.02 0.2*0.4 0.1*0.58) + 0.2* (0.3* 0.02 0.6*0.4
0.1*0.58) + 0.8%(0.3*0.02 0.2*0.4 0.8*0.58) = 0.5446

2.1.3  Prévision d’un état futur a partir d’un état connu

La prévision d’un état futur a partir d’un état connu est déterminée de la fagon suivante :

PiX{t = 0| X(t- W{} =0

= Z[F{X{t} =0 )Xt =1+10=0) = PXt=-1+1)= 0 /X(t=D=0.)]
=1
avec [<t.

3éme

Quelle est la probabilité qu’il fasse ‘soleil’ le jour, sachant que le temps est nuageux

aujourd’hui (Figure 3) ?



/'\
\/v

Figure 3: Probabilité qu’il fasse ‘soleil” le 3™ jour, sachant que le temps est nuageux

aujourd’hui [DEQO5]

P () = Ol{p) = 0 = ;[F{xcea} = Q| X{ta) = 0p) » PE(E) = &|XK(0) = 0]

F{X(rg) = Sotet| X () = Nuage )= 0.3¥0.4 + 0.2*0.3 + 0.8%0.3 = 0.42

2.14  Espérance d’avoir «d» jours le méme temps

L’espérance d’avoir «d» jours le méme temps est donnée par la formule suivante :

1

E(r)= 1o

L’espérance d’avoir «d» jours Pluie est donnée comme suit :

E(Pluly) = wm 1.8 joura

1= 05

Cependant, un mode¢le Markovien dans lequel chaque état correspond a un
événement observable est trop restrictif pour étre généralis€é a un grand nombre de
problémes ou les états ne sont pas directement observables [DEQO5]. Dans la section qui
suit, nous étudierons le principe de Markov pour inclure le cas ou 1’observation est une

fonction probabiliste de I’état.

12



2.2 Modele de Markov caché (Chaine cachée)

Dans un modéle de Markov caché, les états @ = {g, g ..§4,) ne sont pas
observables mais émettent des signaux observables & = {&,, &, «.. &} qui sont pondérés

par leur probabilité.
Selon [RABS89], un HMM est caractérisé par les composants suivants:
* un ensemble d’états @ = {qy Gz wGp) .

* un ensemble d’événements & = {@y. @y wa @} qui se produisent lorsqu’on

entre dans un état. Ils sont appelés aussi émissions ou observations.

e une matrice de probabilit¢ de transition 4 m Eﬁ?.i = 2(q gk}
vérifiant E:;i;,_r::c.,_; = 1.
* un vecteur d’initialisation & = {mF, = P(g,) } vérifiant g, . = 1.

* une matrice de probabilités d’observations F = {k(e.) = P(@.lq,) },

appelées aussi probabilités d’émission, chacune exprimant la probabilit¢ d’une

observation o, générée a I’état g,. Aussi E_E'_=1'h‘r {:af} =1

Il existe deux topologies de modeles de Markov. Un modele de gauche a droite
(Figure 4a), appelé aussi Bakis, dans lequel plusieurs transitions entre les états ont des
probabilités nulles dont les transitions sont de gauche a droite. Et un modéle ergodique
(Figure 4b) ou complétement connecté dans lequel tout état est atteignable en un nombre

fini de transitions.

13



Figure 4: (a) Un HMM left-to-right, (b) un HMM complétement connecté [JUROS]

Maintenant que nous avons défini la structure d’un HMM, nous allons passer aux

trois problémes fondamentaux qu’on rencontre avec les HMM.

=  Probléme 1 (Reconnaissance): Etant donnés un HMM A = {m , 4, &}
et une séquence d’observation @ = 0,,04,..,0,. Quelle est la vraisemblance
F(UfA) que le modele 4 génére U ?

= Probléme 2 (Décodage): Etant donnés un HMM A = {m ,4, 8} et une
séquence d’observation & = @,,8;, «, 9. Quelle la séquence d’état Q qui a la

probabilité¢ maximale d’avoir générer 0 ?

= Probléme 3 (Apprentissage): FEtant donnés une séquence

d’observation £ = @y, @y, .. @, €t un ensemble d’état Q dans le HMM. Comment
ajuster les parametres du HMM A = {m@, 4, £} pour maximiser la vraisemblance de

I’ensemble d’apprentissage P(&/A}?

14



2.2.1 Reconnaissance: I’algorithme Forward

L’algorithme Forward calcule la probabilit¢é d’une séquence d’observation en
sommant sur les probabilités de tous les chemins d’états cachés possibles qui peuvent

générer la séquence d’observation.

Soit la probabilité a,({) = P(&.q. = 5/4) de générer & = 9y, €y, v, @y et de se

retrouver dans 1’état g, a I’instant t (Figure 5).

Figure 5: Variable Forward [DEQO5]

Cet algorithme (Figure 6) permet de calculer cette probabilité :

1) Initialisation:

a () = aqg Bla,) I<j<N

2) Itération:

@o(f) = Dt @om (D) aye By} 1<j<N, 1<t<T
3) Terminaison:

P(O/A) = ap(N) = Ef-? wr (L) @y

Figure 6 : Algorithme Forward
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L’algorithme Forward calcule de maniére récursive les probabilités intermédiaires définies
par la variable a4 (#} pour tous les états au temps t=1. Ensuite, pour chaque instant t, t = 2,
..., T-1, la probabilité partielle e(#) est calculée pour chaque état. Elle est égale au produit
de la probabilité d'observation appropriée et la somme de toutes les liaisons possibles a cet
état. Ce calcul est fait en exploitant la récursivité puisque nous connaissons les valeurs déja
calculées pour I’instant de temps précédent. Enfin, la somme du produit de toutes les
probabilités partielles et de la probabilité de transition menant a 1’état final donne la

probabilité de la séquence d’observation O étant donné le HMM A.

2.2.2 Décodage : I’algorithme Viterbi

La tache de cet algorithme (Figure 7) est de déterminer quelle est la séquence
optimale de variables Q qui a générée la séquence d’observation O.

L’algorithme de Viterbi est donné comme suit:

1) Initialisation:
vy (f) = ag Brle) I<j<N

bt (j}= 0

2) Itération:
o () ™ My ggyag Vouy (D Biloy) I<jN, l<t<T

bt.(J) = argmam .-y Veog (Day Ble)  1<j<N, 1<t<T
3) Terminaison:

Plm ma ve (L)

gr" = argmax bty (L)
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4) Backtracking:

qr" = bt (grss™) t=T-lal

Figure 7 : Algorithme Viterbi

L’algorithme Viterbi peut étre résumé de la fagon suivante. L’étape 1 initialise les calculs
de probabilités en faisant le produit des probabilités initiales des états cachés avec les
probabilités d’observation associées. L’¢tape 2 détermine le chemin le plus probable
menant a 1’état suivant, et la maniere pour I’atteindre. Le calcul est fait en tenant compte de
tous les produits de probabilités de transitions avec les probabilités maximales déja
calculées a I’étape précédente. Dans 1’étape 3, P*est la probabilit¢ maximale d’une
séquence d’observation. Et g¢" détermine la séquence d’état la plus probable associée a la

séquence d’observation. La derni¢re étape, celle du Backtracking retourne la séquence

d’états la plus probable en suivant les pointeurs arriére . f).

2.2.3 Apprentissage : I’algorithme Forward-Backward

Ce troisiéme probleéme consiste a apprendre les paramétres du HMM, c.a.d. les
matrices 4 et B, étant donnée une séquence d’observations O et un ensemble d’états
possibles dans le HMM.

L’algorithme standard pour ’entrainement des HMM est 1’algorithme Forward-
Backward appelé aussi ’algorithme Baum-Welch [BAU72], qui est un cas spécial de
I’algorithme Espérance-Maximisation ou 1’algorithme EM [DEM77]. Cet algorithme utilise

deux probabilités appelées la probabilité «forward» notée o et la probabilité «backward»
notée f.

La probabilité «backward» £ est la probabilité de voir les observations a partir du

temps ¢ +1 jusqu’a la fin, étant donné que nous sommes dans 1'état j au temps t (Figure 8):

Go(t) = P(0rs1,0rag v Op /@, = S i)
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8, (.f_ )‘Backwa d  B..0)

Figure 8 : Variable Backward [DEQO5]

L’algorithme Backward (Figure 9) est calculé de facon similaire a 1'algorithme

Forward.

1) Initialisation:
Br(L) = ayy l=1 =N

2) Itération:

ﬁr(ﬂ - E‘;?-u_lﬂ;; kf(“ﬁﬂﬁﬁlgj 1<i<N, 1<t<T
3) Terminaison:

P(0/A) = ap(N) = Be(l) = Zfai ar; by(o 3B (1)

Figure 9 : Algorithme Backward

Suite a la description des variables «forward» et «backward», nous présentons ci-
dessous les étapes de 1’algorithme Baum-Welch [BAU72]. Cet algorithme a pour but
d’ajuster les paramétres du modéle A = {&,4,F} pour maximiser P{Q|A). Le fait que la
longueur de la suite d’observations (données d’apprentissage) soit finie, il n’existe pas de

solutions analytiques directes (d’optimisation globale) pour construire le modele [DEQOS5].

Néanmoins, nous pouvons choisir 4 = {w,4, 5} tel que P(Z|A) est un maximum

local en utilisant une procédure itérative telle que celle de Baum-Welch.



L’idée de I’application est donc d’utiliser des procédures de ré-estimation qui

affinent le mode¢le, petit a petit, selon les étapes suivantes :

—  Choisir un ensemble initial de parametres 4,

- Calculer 4, a partir de 4,
—  Répéter ce processus jusqu’a un critere de fin

Soient m, 4 et B les matrices de probabilités initiales, de probabilités de
transitions et de probabilités d’observations. La variable ¥,{f) représente la probabilité de
passer de S;en ¢ et S;en ¢+1 en générant O avec L. La variable {.(i.f) représente le nombre
espéré de ftransitions de S;vers5;. Cet algorithme (Figure 10) [BAU72], peut étre

représenté sous la forme itérative suivante :

1) Initialiser m. & et B
2) Itérer jusqu’a la convergence
a- Etape d’estimation

| g (0
= me PR
kU =Tn

@bl ey B0y JEeay L)
e (V)

fllfl =

b - Etape de maximisation

m - i g A
f Z I-IF:E:;‘I[.FI.'I:EE-:'?

Ef- e

3) Retourner m A et B

Figure 10 : Algorithme Forward-Backward
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Le test d’arrét correspond généralement un nombre d’itérations qui est fixé de
maniere empirique. Le choix d’un mod¢le initial influe sur les résultats. En effet, toutes les
valeurs nulles de 4 et de B au départ, restent a zéro a la fin de I’apprentissage. Il est a noter
que I’algorithme converge vers des valeurs de paramétres qui forment un point critique
de P(@/#). Par conséquent, un maximum local ou un point d’inflexion est obtenu. D’ou la

nécessité de bien choisir le modéle initial [DEQO5].

Ci-dessous un exemple de modele de Markov caché (Figure 11). Dans ce modele,

rien ne nous permet de connaitre la saison dans laquelle on se trouve. Posons:

- Les 4 saisons (Printemps, Eté, Automne, Hiver) notées (P, E, A, H),
comme ¢étant les états de notre modele. L’état ‘saison’ n’est pas directement
observable mais il émet des observations représentant le temps de la journée. Il est
défini par Nuage, Pluie, Soleil.

—  Une chaine d’observations représentant le temps de la semaine. Par

exemple: (Pluie, Pluie, Pluie, Soleil, Soleil, Nuage, Soleil) ou (PPPSSNS).

Le modé¢le de Markov nous permettra de définir quelle est la séquence d’état qui a
le plus de probabilités d’avoir généré la séquence observée, par exemple Automne,

Automne, Automne, Eté, Eté, Printemps, Eté, notée (AAAEEPE).

N=0.1
P=0.45
S=0.45

N=0.01
P=0.13
$=0.86

Figure 11: Modé¢le de Markov caché a 4 états et a 3 observations [DEQO05]
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Des exemples concrets d’exécution des différents algorithmes sont exposés au
chapitre 6 de [JUROS]. Nous n’avons pas pu présenter ces derniers en raison de la

complexité des calculs.

Le prochain chapitre est consacré a I’état de 1’art des dialogues humain-machine et
aux divers modeles développés dans la littérature. De plus, il décrit diverses méthodes

d’évaluation de ces modéles.
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Chapitre 3

Etat de I’art: Dialogue humain-machine et modélisation

3.1 Introduction

L'interaction humain-machine est un domaine en pleine expansion et a fait face a
plusieurs défis dans différents champs. Pour cette raison, la recherche dans ce domaine
continue a se développer et a s'élargir puisque le discours et la parole représentent la forme
la plus efficace et la plus naturelle de communication entre les humains. De nos jours,
l'interaction humain-machine est généralement basée sur [’utilisation des dispositifs
suivants: clavier, souris et écran. On trouve ces dispositifs dans les applications
informatiques et téléphoniques ou le fait de fournir des informations est monotone comme
dans le domaine de tutorat, de transport, de voyage, de vente de produits et dans les
transactions bancaires. On distingue trois programmes informatiques: les interfaces
conversationnelles supportent 1'interaction et le discours, les interfaces conversationnelles
multimodales supportent des modalités différentes (telles que le discours, le stylo, et la
touche) alors que les agents conversationnels ne supportent que le discours. Ces
applications ont montré qu’il est actuellement possible d’utiliser le signal vocal comme une
forme de communication entre 1’humain et la machine. Toutefois, beaucoup d’efforts
restent a fournir pour contrdler les interactions orales entre ’homme et la machine. En
outre, ces échanges ne se font pas aléatoirement, mais suivent des régles précises de
communication. De ce fait, la compréhension des régles et des principes de controle de ces
interactions nous permet de développer des applications efficaces de dialogue oral humain-

machine.

Dans les sections qui suivent, nous présentons les principaux travaux réalisés sur
le dialogue humain-humain, le dialogue humain-machine, la simulation de dialogue
humain-machine, la modélisation de I'utilisateur, 1’apprentissage machine et les techniques

d’évaluation de modeles simulés.



3.2 Dialogue humain-humain

Un dialogue humain-humain est défini comme un acte de communication et
d’interaction qui se déroule entre deux agents humains. « Cet acte, régi par des régles
précises, prétend modifier la situation du récepteur et modifier son systeme de croyance
et/ou son attitude comportementale » [PAV02]. Le dialogue est composé de tours
consécutifs, ou les participants doivent comprendre chacun de leur coté le contenu
informationnel du message échangé ainsi que sa visée pragmatique et raisonner par la suite
pour répondre a son interlocuteur. Chaque tour de dialogue est constitu¢ d’un ou de
plusieurs énoncés. Chaque énoncé est défini en termes d’actes de communication. Un
dialogue n’est pas une séquence aléatoire d’énoncés mais un échange d’informations durant
lequel chaque agent prend la position du locuteur ou de I’auditeur a tour de role. La
communication pourrait étre faite sous forme de dialogue oral, écrit, gestuel ou multimodal
(une combinaison de la parole, de 1’écrit et du gestuel). On rencontre souvent le silence
dans les tours des participants, qui est vu comme un refus de réponse peut étre a cause

d’une incompréhension de la question ou d'une hésitation de la part de I’interlocuteur.

L’¢étude du dialogue oral provient principalement de la théorie de la linguistique,
de la philosophie, de la communication et de la psycholinguistique. Plusieurs recherches
théoriques ont été effectuées dans ce domaine. Ainsi, le philosophe Wittgenstein (1953) a
¢tabli un apergu clé des conversations, mais Austin (1962) [AUS62] s’est beaucoup plus
approfondi dans 1’étude des conversations et les a définies comme des actions produites par
des interlocuteurs. Par ailleurs, Searle (1976) a analysé les actes de langage qui étudient
I’acte de la parole. En outre, Levin a considéré le dialogue comme une interaction sociale
[LEVS83]. Ces études théoriques participent en grande partie au développement de systeme
de dialogue humain-machine. Selon Levin [LEV83], I’analyse du dialogue traite le
contexte et I’interprétation pragmatique du coté psycholinguistique. Tandis que du coté
communication, le dialogue peut étre considéré comme une théorie de jeux ou chaque

interlocuteur devrait deviner 1’intention de I’autre participant suite a son dialogue [WIT57].
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3.2.1 Actes de langage
Les actes de langage désignent I’ensemble des actions intentionnelles effectuées au
cours d’une communication. Depuis les travaux philosophiques d’Austin (1962) [AUS62],
Searle (1969) [SEA69], et Vanderveken (1988) [VANSSE] et Grice (1989) [GRI89], on

distingue dans un énonc¢ les trois composantes suivantes:

o L’acte locutoire : désigne I’acte de prononcer, d’articuler certains sons
formant des mots, des suites grammaticales (syntaxique, lexique et sémantique), et des
expressions pourvues d'un sens. En effet, le fait de dire quelque chose définit I’exécution
d’un acte locutoire.

o L’acte illocutoire: se rapporte a la réalisation de 1’acte du locuteur sur le
destinataire. Il est caractérisé par une force illocutoire (phrase affirmative, interrogative,
déclarative, etc.) et par un contenu propositionnel.

o L’acte perlocutoire : se rapporte aux effets de 1’acte illocutoire sur le

destinataire (ses actions, ses croyances, etc.).
Searle (1975) [SEA75] a établi la classification suivante des actes illocutoires :

o Les assertifs : servent a donner des informations sur le monde en affirmant
quelque chose (suggestion, avancement, serment, exagération, conclusion).

. Les directifs : sont utilisés pour donner des directives au destinataire
(demande, ordre, requéte, invitation, conseil, supplication).

. Les promissifs : engagent le locuteur a accomplir certaines actions dans le
futur (promesse, planification, engagement, pari, opposition).

o Les expressifs : servent a donner au destinataire des indications concernant
I’état psychologique du locuteur (remerciement, excuse, ouverture, regret).

o Les déclaratifs : constituent I’accomplissent d’un acte par le fait méme de

prononcer 1’énoncé (déclaration de guerre, nomination, baptéme, mariage ...).

3.2.2 Actes de dialogue
Selon Bunt (1994) [BUN94], le terme « acte de dialogue » est une extension d’acte

de langage. De méme, selon Bunt (1996) [BUN96], un acte de dialogue est caractérisé par

24



trois éléments: la fonction communicative, le contenu sémantique et la forme de 1'énoncé.
Par exemple [BAK96], l'acte de dialogue « Est-ce qu’il pleut ? » posseéde la fonction
communicative « oui/non », le contenu sémantique « il pleut » et la forme d'énoncé « Est-ce
qu'il pleut ? ». En effet, la fonction communicative nous renseigne sur la manicre de
changer le contexte étant donné le contenu sémantique. Ces caractéristiques rappellent la
définition d'un acte de langage en termes de force illocutoire «oui/nony et de contenu
propositionnel « il pleut ». Conséquemment, ces ¢léments ont pour effet de rajouter
I'énoncé « Est-ce qu'il pleut ? » au contexte linguistique et d'ajouter dans les croyances de
I'auditeur que le locuteur veut savoir si la proposition « il pleut » est vraie ou fausse

[DEL9S].

3.23 Théorie de jeux et de décision

Le dialogue peut étre considéré comme une partie de jeu ou chaque intervenant
prend son tour de parole. Le philosophe Wittgenstein (1957) [WIT57] fiit le premier a
considérer le dialogue comme un jeu de langage. Par ailleurs, Levin et Moore (1980)
[LEV80] ont développé cette notion dans leurs travaux dans le but de proposer la structure
d’un jeu de dialogue. Ce dernier est constitué de parameétres pour les participants, d’un ou
de plusieurs sujets d’interaction, de spécifications de ces paramétres et de composants
concernant les sous-buts des participants. Selon Caelen (2005), les stratégies de dialogue
sont des fagons d’atteindre un but a travers le dialogue qui est vu comme une activité
conjointe de communication [VER92]. Cette stratégie peut étre considérée comme un jeu
de conversations ou les objectifs des interlocuteurs peuvent étre différents, mais ils ont une
motivation commune, qui est communiquée pour partager leurs buts. Cette décision de
partage ou non provient du comportement individuel des interlocuteurs. Par contre, la prise
de décision est généralement obtenue en fonction des événements (action, situation)

historiques, de la croyance et des buts communs ou différents des interlocuteurs [NGUO7].

25



3.3 Dialogue humain-machine

Pour définir ce que c’est qu'un dialogue humain-machine, il est fondamental de
définir les termes qui le composent. D’abord, le terme dialogue désigne une conversation
entre deux ou plusieurs participants. C’est aussi une forme de communication dans laquelle
les participants s’engagent dans la discussion. Par ailleurs, le terme humain ou agent
humain définit une personne physique possédant des capacités cognitives multiples de
raisonnement, de pensée, d’interaction, d’évolution, de perception et d’adaptation. Par
contre, une machine (ou un agent machine) appelée aussi « agent conversationnel » ou
« systéme de dialogue oral humain-machine » est une entité a qui I’on attribue une capacité
de simulation de certaines de nos capacités cognitives c.a.d. la simulation, la perception du
signal de la parole, le raisonnement, etc. [NGUOQ7]. Cette entité est un agent informatique
qui dialogue avec un utilisateur humain. Donc, le systéme de dialogue devrait accomplir
des taches différentes telles que la reconnaissance des signaux de la parole, la
compréhension de la parole, la gestion du dialogue ainsi que la génération et la synthése de
la parole. La tache principale de cette entité consiste a reconnaitre les intentions de
l'utilisateur et ainsi fournir des réponses cohérentes jusqu'a ce que les buts de 1'utilisateur
soient atteints. Autrement dit, ce systtme de dialogue oral sert a aider I’utilisateur a
atteindre ses visées via la communication [CHI09]. Citons I’exemple du systéme de
dialogue ELIZA, créé par Joseph Weizenbaum en 1966 (Massachuetts Institute of
Technology - MIT), qui simule une consultation avec un psychothérapeute e¢ SHERDLU
créé en 1972 par Terry Winograd (MIT), c’est un programme qui dialogue en anglais avec
un robot a propos d'un monde de blocs et exécute ensuite ses instructions. Ce monde est
constitu¢ d'un nombre fini d'objets de couleurs et de formes géométriques variées, qui sont
placés sur une table. Les interactions se limitent a la possibilité de poser des questions sur

I'état de ce monde simplifié et de donner des instructions permettant de le modifier.
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3.3.1 Architecture d'un systéme de dialogue

Traitement des entrées vocales

intentions

Génération des sorties vocales

mots

Figure 12: Architecture de base d'un systeme de dialogue
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Suite a la définition du dialogue humain-machine, nous allons décrire
I’architecture de base d’un systéme de dialogue qui est illustrée a la Figure 12. Dans ce
contexte, le dialogue entre 'nomme et la machine est vu comme un cycle séquentiel durant
lequel un utilisateur humain et un gestionnaire de dialogue (Dialogue Manager - DM)
communiquent par la voix au travers de deux canaux composés de divers modules de
traitement [PIEO7]. En effet, quand l'utilisateur parle, les composants d’entrée
reconnaissent ses intentions et les fournissent au gestionnaire de dialogue, qui consulte
l'information de sa base de données et fournit une réponse a l'utilisateur a travers les
composants de sortie [CUAO5b]. Dans une conversation, on distingue principalement trois
niveaux de communication : la parole, les mots et les intentions. Dans la plupart des cas, les
signaux de la parole de l'utilisateur sont transmis grace a un microphone ou a un téléphone.
Les composants d’entrée regoivent les signaux de la parole et fournissent les intentions de
l'utilisateur : les signaux de la parole sont donnés au composant de Reconnaissance de la
parole (Automatic Speech Recognition - ASR), qui cherche les mots qui correspondent au
signal de la parole donné et les envoie au composant de la Compréhension de la Langue
Naturelle (Natural Language Understanding - NLU), qui cherche les intentions qui
correspondent aux mots donnés [CUAOS5b]. Le role principal du gestionnaire de dialogue

est de controler le flux de la conversation de facon efficace et naturelle en fournissant les
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meilleures intentions de systéme étant données les intentions courantes de l'utilisateur,

l'information de la base de données et I'historique de la conversation.

Les composants de sortie sont I'homologue des composants d'entrée, recevant un
ensemble d'intentions du systéme et fournissant un signal de la parole a l'utilisateur : les
intentions de systéme sont données au composant de Génération du Language Naturel
(Natural Language Generation - NLG), qui produit une réponse appropriée au contexte et
fournit les mots qui correspondent au composant de la Synthése de discours (7ext To
Speech synthesis - TTS) qui, a son tour, fournit le signal de discours a l'utilisateur
[CUAO5D]. D’apres cela, on déduit que les conversations humain-machine sont composées
de tours de parole de I'utilisateur et de tours de parole du systéme dans une boucle itérative

finie jusqu'a ce que les buts de l'utilisateur soient atteints.

3.3.2  Gestion du dialogue

La gestion du dialogue se résume a contrdler les interactions entre I’homme et la
machine. Cela revient a gérer les échanges entre ces deux agents, et c’est en effet la tache
principale d'un gestionnaire de dialogue. Par ailleurs, pour garantir 1’efficacité¢ et la
performance d’un systéme de dialogue oral, il est essentiel d’avoir un bon gestionnaire de
dialogue. Par conséquent, le fait d’avoir une stratégie de gestion de dialogue s’avere
primordial afin d’assurer une bonne gestion de ces échanges entre ces agents. Bien que le
terme stratégie ait été utilisé par plusieurs auteurs, il n’existe aucune définition claire d’une
stratégie efficace de dialogue [SCHO06] [PIEOS5b]. Une stratégie de dialogue est considérée
optimale, si les actions exécutées par la machine satisfont le but de 1’agent humain. Dans un
dialogue, une stratégie optimale doit étre définie en termes de degré d’initiatives (initiative-
systéme?, initiative-utilisateur’ ou initiative-mixte*) et de stratégie de confirmation
(explicite ou implicite par rapport au taux d’erreurs de reconnaissance et/ou au domaine et
au type d’applications) [NGUO7]. Le terme stratégie de dialogue est utilisé ici pour

désigner une action appropriée a une situation dialogique.

? Le dialogue est controlé par le systéme
* Le dialogue est contrdlé par 1’utilisateur
* Le dialogue est controlé par les deux agents
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Nous présentons dans les prochaines sections plusieurs approches pour la
modé¢lisation de stratégie de dialogue qui correspondent aux différentes architectures pour

la conception de gestionnaires de dialogue.

3.3.2.1 Architecture sous forme d'un automate a états finis

Dans ce type d'architecture, la structure de dialogue est représentée sous forme
d'un automate a états finis, ou chaque état représente une question que le gestionnaire de
dialogue demande a l'utilisateur, et ou les transitions entre les états représentent tous les
dialogues possibles [MCT98]. Ces dernieres sont définies en termes d’actes de dialogue
[PIEO4] et correspondent aux actions prises par l'utilisateur. Ainsi, le systeme controle
entierement la conversation avec l'utilisateur et lui demande une série de questions, pour la
réalisation d'une tache, sans tenir compte de ses réponses. Un tel systéme est considéré
comme initiative-systeme. On entend par initiative le fait que la conversation est controlée
par un participant qui peut étre soit le systéme soit l'utilisateur et dans ce cas c'est le

systéme. Ci-dessous, la Figure 13 représente ce premier type d'architecture.

=+ Whatcity are you leaving from? |
Where are you going? I

1
| What date do you want to leave? |

| Is 1t a one-way np? I

Yes No
Do you want to go from A
<FROM> 10 <TO> on <DATE>? | | What date do you want to return? |
'—]—
No Yes

1

Do you want to go from <FROM> 10 <TO>
on <DATE> returning on <RETURN>?

Yes No

s

Book the flight

Figure 13: Architecture sous forme d'un automate a états finis [JUROS]
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3.3.2.2 Architecture basée sur les schémas

Cette architecture (Tableau 1) est appelée aussi architecture basée sur les
formulaires. Le dialogue est considéré comme un schéma composé de I’ensemble des
attributs variables-valeurs. Dans ce cas, la structure du dialogue est a initiative-mixte, c.a.d
que l'initiative conversationnelle change entre les deux participants a différents moments du
dialogue, tant6t l'initiative est contrélée par le systéme et tantdt par l'utilisateur. Par ailleurs,
cette architecture permet la stratégie initiative-utilisateur qui laisse I'initiative aux
utilisateurs de fournir I’information dans le dialogue [GOD96] [CHU99] [PIEOI1].
Autrement dit, les gestionnaires de dialogue demandent a ['utilisateur des questions afin de
remplir les valeurs des variables du schéma et lui permettent de guider le dialogue en
fournissant des informations qui remplissent d'autres valeurs des variables dans le schéma.
Chaque valeur de variable représente la réponse de l'utilisateur, et est associée a une

question du systéme.

ORIGIN CITY “From what city are you leaving?”’

DESTINATION CITY “Where are you going?”’

DEPARTURE TIME “When would you like to leave?”
ARRIVAL TIME “When do you want to arrive?”

Tableau 1: Architecture du systéme de dialogue sous forme de schéma

3.3.2.3 Architecture basée sur I’agenda

Cette approche est appelée aussi architecture basée sur la mise a jour de données.
Elle est dérivée de I’architecture basée sur les schémas, mais construit une structure de

données plus complexe en utilisant les arbres dynamiques comme illustré a la Figure 14.
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Figure 14: Architecture basée sur I'agenda [RUD99]

Cette approche aborde le probléme de gestion de dialogue pour la résolution de
taches complexes [RUD99] [WEIOO] [BOHO03]. En effet, dans un tel systeme bas¢ sur
I’agenda, le dialogue est représenté par un arbre qui refléte la hiérarchie naturelle et 1’ordre
des informations nécessaires pour compléter la tiche. Ainsi, l'agenda est vu comme une
liste ordonnée de thémes et est composé de gestionnaires ou chaque gestionnaire encapsule
le traitement approprié a un schéma particulier. Les gestionnaires peuvent correspondre a
un schéma simple ou composé. Dans le cas d’un schéma simple, le gestionnaire ne traite
qu’un court dialogue spécifique a un renseignement ou un théme particulier (par exemple,
la date de départ). Par contre, dans le cas d’un schéma composé, ce dernier est considéré

multi-champs et par conséquent les gestionnaires régissent une collection d'informations.

3.3.2.4 Architecture basée sur les agents

D’aprés [CUAOS5b], les chercheurs [ALLOla] [ALLOIb] ont proposé une
architecture ou les composants d'un systéme de dialogue sont divisés en trois secteurs de
fonctionnalité: l'interprétation, la génération et le comportement. Chaque secteur est
compos¢ d'un module de contrdle général. Il communique avec chacun des autres et partage
l'information et les messages. L'agent responsable de controler le flux de la conversation est
principalement l'agent du comportement. Une autre approche utilisant des agents

collaboratifs est COLLAGEN [RICO1], qui modélise le comportement de deux agents
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humains collaborant sur une tdche qui implique un objet partagé. Le gestionnaire
collaboratif supporte une structure de dialogue initiative-mixte en interprétant les actes de
dialogue des taches et les buts des agents [RIC98]. La gestion du dialogue de ce systéme est
guidée par la croyance, la tache et le but de 1’agent humain [RIC98], [ASA05], [CHUOOb],
[CHU98].

3.3.2.5 Architecture basée sur les états d'information

Cette approche est basée sur les notions d'état d'information, qui représentent des
informations pour distinguer des dialogues, représenter des actions antérieures et motiver
des actions futures [TRAO03]. Une telle structure est constituée de cinq composants qui

sont :

— 1'état d'information (le contexte du discours ou le modele mental et I’interprétation
commune entre les deux interlocuteurs, les pensées, les intentions des
interlocuteurs, le mod¢le de 1'utilisateur, etc.),

— un interpréteur d'actes de dialogue (ou moteur d’interprétation),

— un générateur d'actes de dialogue (ou moteur de génération),

— un ensemble de régles de mise a jour qui permet d’actualiser I'état d'information
aussi bien les actes de langages interprétés que ceux générés.

— une structure de contrdle qui sélectionne la régle de mise a jour a appliquer.

3.3.2.6 Architecture basée sur le processus de décision de Markov

(Markov Decision Process - MDP)

Cette approche est le fondement de I’apprentissage par renforcement. Elle est une
extension de l'architecture basée sur les états d'information en ajoutant une fagon
probabiliste de décider des actions a prendre étant donné un état. En effet, un MDP est
caractéris¢ par un ensemble d'états S dans lequel l'agent peut se retrouver, un ensemble
d'actions 4 que l'agent peut prendre et une fonction de gain r(a,s) que l'agent regoit en
exécutant une action dans un état. Par conséquent, nous pouvons calculer la politique © qui

spécifie quelle action a I'agent devrait prendre étant donné un état s, dans le but de recevoir



le meilleur gain. Plusieurs chercheurs ont trouvé que ce type de modele était adéquat pour
la conception d’un gestionnaire de dialogue robuste, en particulier Levin et al. (1997)
[LEV97] et Pietquin et Dutoit (2006) [PIE06]. En outre, les chercheurs Pietquin et Duoit
(2006) ont interprété I'observation surtout au niveau de discours et se sont basés sur la

définition de perplexité [PIE06] [CHIO9].

3.3.2.7 Architecture basée sur le processus de décision de Markov
partiellement observable (Partially Observable Markov Decision

Process - POMDP)

Ce modele se caractérise, en plus de la propriét¢é Markovienne, par le fait que
I’environnement est partiellement observable a 1’agent [WIL05] [DOS07] [WIL07]. En
effet, les chercheurs William et Young (2007) ont défini une fonction d’observation basée
sur certains parametres de reconnaissance du systeme [WIL07] [CHIO9]. Ces parametres
sont généralement difficiles a déterminer et sont dépendants de la tiche [WILO7] [CHIO9].
En outre, les chercheurs Doshi et Roy (2007) réalisent I’apprentissage de la fonction
d’observation par [’utilisation d’une méthode d’apprentissage passif en optimisant
I’équation de Bellman [WIL0O7] [CHIO9]. Cependant, cette derniére nécessite une
rétroaction numérique explicite de 1’utilisateur [WILO7] [CHIO09].

3.3.2.8 Agents de dialogue basés sur les plans

Ils constituent un des derniers modeles d'agents conversationnels de
comportement et un des plus compliqués. I1 est basé sur les techniques de planification de
l'intelligence artificielle. Par exemple, 1'agent Rochester TRIPS [ALLO1b], simule l'aide
avec la gestion de l'urgence et la planification de 1'organisation des ambulances et des
personnes. De tels modeles basés sur les plans référent souvent aux modeles de pensées,
désirs et intentions (Belifs, Desirs, Intentions - BDI). Les mode¢les de dialogue BDI ont été
introduit par Allen, Cohen, Perrault ainsi que par leurs collégues et étudiants. Ces derniers
montrent comment les actes de langage sont générés [COH79] et interprétés [PERS0]

[ALL80]. Egalement, Wilensky (1983) a introduit les modéles de compréhension basés sur
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les plans faisant partie de la tache d'interprétation des histoires. Une autre recherche liée au
domaine a ét¢ menée par Grosz, ses collegues et ses étudiants, a montré comment utiliser
des notions similaires d'intentions et de plans fournissant des idées sur la structure du

discours et la cohérence du dialogue.

3.3.3 Conception et évaluation de systéme de dialogue

Gould et Levis [GOUS85] ont défini trois étapes de base pour la construction de
systetmes de dialogue qui sont: I'¢tude de la tidche et de l'utilisateur, construction de
simulations et de prototypes pour enfin tester ces derniers de fagon itérative afin de
résoudre les problémes rencontrés. Ce processus de conception est considéré comme une

conception centrée sur l'utilisateur, et il est appelé VUI (Voice User Interface).

Une fois le systéme de dialogue congu, les utilisateurs 1'évaluent en exécutant une
tache, en suite en répondant a un questionnaire pour le juger et exprimer le degré de leur
satisfaction. Un systeme de dialogue est dit optimal lorsqu'il permet a l'utilisateur
I'accomplissement de ses buts (en maximisant le succés de la tidche) avec le moins de
problémes que possible (en minimisant les cotlts) [JUROS]. Les métriques utilisées pour
¢évaluer ses agents conversationnels sont: le succes dans 1'accomplissement de la tiche (la
tache est totalement complétée ou pas), le cotit d'efficacité (le temps mis pour la réalisation
de la tache, le nombre total de tours ou le nombre de requétes) et le cout de qualité (le

nombre de fois que l'utilisateur interrompe le systeme).

L’¢évaluation de systéme de dialogue a contribué¢ de fagon surprenante au progres
de ces systémes. La méthode la plus utilisée jusqu’a présent est PARADISE [WAL97],
pour comparer des systemes de dialogue oral avec des capacités différentes, comme les
degrés d'initiative [CHUOOc], l'adaptabilité [LIT99], 1’adaptivité [LITOO] et la multi-
modalité¢ [BERO3]. Ainsi, les recherches récentes appliquant cette méthode ont contribué au
développement des modeles généraux pour la prédiction de la satisfaction de l'utilisateur
basée sur des données expérimentales avec différents systémes de dialogue oral [WALOOa]
[WALOOb] [WALOla] [WALO1b]. Quant a Wright et al. (2002) [WRI02], ils ont proposé
une approche automatique basée sur PARADISE pour prédire le degré de satisfaction de

l'utilisateur en utilisant le corpus de DARPA COMMUNICATOR. D’autre part, Polifroni et
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al. (1998) ont proposé¢ une méthode d'évaluation de systeme de dialogue oral de deux
facons : a) le comportement de systéme est jugé en examinant manuellement chaque paire
de question/réponse b) et I'évaluation automatique, qui examine la performance de chaque
composant de systéme. Une comparaison entre I'évaluation automatique et 1'évaluation

manuelle a montré un accord significatif.

3.3.4 Modélisation de la stratégie du dialogue

3.3.4.1 Degrés d’initiatives

Les stratégies de gestion de dialogue sont classifiées selon le degré d’initiatives
pris dans le dialogue. En effet, le degré d’initiative constitue une facon de controler les
interactions et de gérer les échanges entre 1’agent humain et ’agent machine. 1l existe trois
maniéres pour 1’agent machine de prendre D’initiative dans un dialogue. La premicre
stratégie appelée initiative-systeme dans laquelle le systétme prend un controle total du
dialogue en demandant des questions directes et précises a 1’utilisateur du genre « Quelle
est votre ville de départ? », « Quelle est votre destination? », « Quelle est votre date de
départ préférée? ». Dans ce cas, le role du gestionnaire de dialogue est d’orienter et guider
I’utilisateur pour qu’il réponde directement a la question et ainsi rester dans le contexte du
dialogue. Ce type de stratégie est souvent utilisé dans des applications commerciales, parce
qu'il aboutit généralement aux réponses d'utilisateur courtes, a peu d’énoncés hors du
domaine et a une performance de reconnaissance plus haute [KAM95]. La deuxi¢me
stratégie est appelée initiative-mixte [CHUOOa], dans laquelle le controle du dialogue est
partagé entre I'utilisateur et le systeme. Ainsi, le systéme peut commencer le dialogue par
des questions ouvertes telles que « comment puis-je vous aider? ». Ensuite, le systeme
laisse 1’utilisateur parler et dans le cas d’un doute il reprend le controle. Cette approche
semble naturelle et efficace puisqu’elle laisse la place a la communication mutuelle
(écouter/parler) [NGUO7]. En revanche, elle est difficile a gérer par le systéme car il faut
tenir compte de plusieurs parametres (taux d’erreurs de reconnaissance, synchroniser les
tours de parole, etc.) [NGUO7]. Tandis que la troisiéme stratégie est appelée initiative-

utilisateur, dans laquelle 1’utilisateur a un contrdle total du dialogue. Par conséquent, le
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systeme ne fait qu’écouter et interpréter les messages de I’utilisateur. Cette approche laisse
une liberté d’expression a I’utilisateur, néanmoins ce dernier ne peut pas dire n’importe

quoi au systéme.

3.3.4.2 Stratégie de confirmation

Un des problemes clé dans la conception de gestionnaires de dialogue est le choix
de stratégie de confirmation. Ce probléme est dii & des communications bruitées durant
I’interaction homme-machine. Par conséquent, le systéme aura besoin de confirmer le
message de ’utilisateur, en fonction du résultat entendu par le module de reconnaissance.
La confirmation d’une réponse de I’utilisateur par le systeme peut étre explicite (par
exemple, « Avez-vous dit Londres? »), ou implicite (par exemple, « Un vol a Londres. Pour

quelle date? »).

« Le choix d’une stratégie de confirmation en fonction du résultat de la
reconnaissance constitue une fagon gracieuse et intelligente de contrdler le déroulement du
dialogue, mais il faut aussi tenir compte du comportement des utilisateurs et de leurs
intentions. Une stratégie efficace répondant le plus possible a des situations dialogiques et
satisfaisant le plus grand nombre d’utilisateurs, n’est certainement pas évidente a
modéliser. Dans certains cas, les utilisateurs préférent une réponse explicite, car cela leur
donne I’impression que le systeme les comprend, mais pour d’autres, cette stratégie de
confirmation peut étre irritante et ennuyeuse, car la conversation est longue, répétitive et

moins naturelle » [SCHO06].

3.4 Simulation de dialogue humain-machine

La simulation de dialogue humain-machine consiste a générer des conversations
artificielles entre deux agents engagés dans un dialogue orienté-tache, sans 1’utilisation
d’un systeme de gestion de dialogue. Ces simulations ont pour but d’optimiser et d’évaluer
les systémes de dialogue oral a différentes étapes de développement de manicre a découvrir

les erreurs et ainsi réduire les essais longs et coliteux avec les étres humains. Les
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simulations de dialogues peuvent étre effectuées a différents niveaux de communication.
Les niveaux de mot et de discours sont utilisés par le module ASR du systeme pour
entrainer les modeles acoustique et de langue, et le niveau d’intention est utilisé par les

gestionnaires de dialogue pour entrainer des stratégies de dialogue.

Selon [CUAOS5b], différentes dimensions de recherche dans la simulation de

dialogues humain-machine ont été traité et peuvent étre résumées comme suit :

1.  Approche: Il existe des approches basées sur les régles [CHUO4] [LINO1]
[LOPO3] et d'autres a base de corpus [ECK97] [SCHO00] [SCHO1] [GEOO5b]. L'avantage
des méthodes basées sur le corpus est le fait qu’elles réduisent au minimum le probléme de
la portabilité¢ (le manque d’expertise et les colits de développement élevés) [SUT96]. Par
contre, les méthodes basées sur les régles ont tendance a étre convenable a la tache et au

domaine.

2. Niveau de communication: La plupart des recherches ont ét¢ faites au niveau
de I’intention alors que certaines utilisent les niveaux de la parole et des mots. Le choix du
niveau de communication se fait selon les buts des dialogues simulés. Les recherches faites
au niveau des intentions ont pour but d'optimiser les stratégies de dialogue [ECKO97]
[SCHOO0] [LEV97] [SCHO1] [PIE02] [GEOO05b]. Lopez-Cozar et al. [LOP03] ont utilisé le
niveau de la parole et celui des mots dans le but d'évaluer les outils de reconnaissance de la
parole et les stratégies de dialogue. Chung (2004) [CHUO4] a utilis¢ le niveau de la parole
et celui des mots dans le but d’entrainer les modules de reconnaissance et de

compréhension de la parole.

3. Evaluation: Quelques recherches tentent d’évaluer les dialogues simulés.
Eckert et al. (1997), Scheffer et Young (2000,2001) [ECK97] [SCHO0] [SCHO1] ont utilisé
le nombre moyen de tours. Schatzmann et al. (2005) [SCHOS5] ont utilisé trois dimensions:
caractéristiques de haut niveau (longueur des tours et du dialogue), le style du dialogue
(fréquence d’actes de langages, le nombre d’actions dirigées par le but, les formalités, et les

actions non reconnues, le nombre d’informations fournies, refournies, demandées et
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redemandées), et I’efficacit¢ du dialogue (taux et temps d'achévement du but). Enfin,
Georgila et al. (2005) [GEOO05b] ont utilisé la métrique perplexité et une fonction basée sur
la performance de valeurs de variables remplies, confirmés et le nombre d'actions

effectuées.

4.  Degré de simulation: La plupart des recherches simulent le comportement
d'utilisateur et certaines d'entre elles simulent les modeles des erreurs de reconnaissance de
la parole pour corrompre les réponses des utilisateurs [CHU04] [LINO1] [SCHO00] [SCHO1]
[PIEO2]. Georgila et al. [GEO05b] simulent le mod¢le du systéme et de 1'utilisateur grace a

’utilisation de modeles de langue d’ordre n pour optimiser des stratégies de dialogue.

5. Domaine : Les recherches dans la simulation de dialogue ont traité différents
domaines tels que : les restaurants [CHUO4], les informations de voyage [ECK97]
[LEV0OOa] [GEOO5b], le secteur bancaire [SCHO0], le cinéma [SCHOI1], I’achat
d'ordinateurs [PIE02] et la restauration rapide [LOP03].

3.5 Modélisation de P’utilisateur

Les limitations de méthodes traditionnelles de représentation de connaissance pour
modéliser le comportement humain complexe ont mené a des recherches sur des modeles
statistiques. Toutefois, la plupart des méthodes traditionnelles sont de nature linguistique et
non statistique. Quant aux modeles statistiques prédictifs, ils permettent la prédiction de
certains aspects du comportement humain comme les buts, les actions, les préférences, la
connaissance du sujet, les croyances, les pensées et le niveau de satisfaction avec le
comportement du systeme. Dans ce contexte, la modélisation de I'utilisateur implique la
déduction d'informations non observables d’un utilisateur a partir d'informations qu’il peut
observer, par exemple, ses actions ou ses €énonciations. Pour exécuter cette tidche, un
systeme de modé¢lisation de l'utilisateur doit traiter avec des faits incertains dans le but de
produire des inférences sur le comportement de 1’utilisateur en absence d'informations
complétes. L'utilisation de modeles statistiques prédictifs pour la modélisation de

l'utilisateur est relativement récente et constitue un développement nouveau et prometteur.
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Ces modeles peuvent refléter un degré de naturel et d’aléatoire dans le comportement de
l'utilisateur. Ainsi, les premiers systemes de modélisation de I'utilisateur ont été congus a
partir de bases de connaissance codées a la main pour faire des inférences d'observations a

propos des utilisateurs.

Parmi ces techniques statistiques, on cite les modeles de Markov qui ont une
structure simple. Cela est dii au fait qu’ils sont basés sur la supposition de Markov pour
représenter les séquences d’événements. Cette supposition présume que la probabilité
d'occurrence d'un événement dépend seulement d'un nombre fixe d'événements précédents
et donc I'historique des événements peut toujours étre codé dans un espace d'états finis. En
dehors du domaine de recherche de systemes de dialogue oral, les modéles de Markov
constituent une technique statistique de modélisation de l'utilisateur, et elle est
généralement la plus employée. Par exemple, dans la prédiction de pages web qui seront
demandées par I'utilisateur, le dernier événement observé peut étre simplement la derniere
page visitée et peut contenir d’autres informations supplémentaires telles que le lien qui a
été suivi pour visiter cette page ou la taille du document [BES96] [HOR98]. Bestavros
(1996) [BES96], Zukerman et al. (1999) [ZUK99] ont utilisé¢ les modeles Markov dans
I'approche collaborative pour prédire les requétes des utilisateurs sur le web. Le modéle de
Bestavros a calculé la probabilité pour qu'un utilisateur demande un document particulier
dans le futur, tandis que Zukerman et al. (1999) [ZUK99] ont compar¢ la performance des
différents modeles de Markov qui calculent la probabilité pour qu'un utilisateur demande
un document particulier dans la prochaine requéte. Dans le domaine de la reconnaissance
de la parole et des systemes de dialogue oral, les modéles de langues constituent une forme
de mod¢le de Markov et sont utilisés dans la prédiction de probabilité de séquences de mots

différents dans la modélisation statistique de la langue [JEL76] [RAB89].

En outre, les réseaux Bayésiens [PEA96] et leurs différentes extensions ont une
place importante dans le domaine de l'intelligence artificielle et ont été utilisés pour
diverses taches de modélisation de I'utilisateur [JAM96]. Les réseaux Bayésiens sont plus
souples que les modeles Markov dans le sens ou ils offrent une représentation compacte
d’une distribution de probabilité quelconque. IIs représentent explicitement les relations de
causalité et permettent que les prédictions soient prises sur un certain nombre de variables.

De plus, les réseaux Bayésiens peuvent étre étendus pour inclure des informations
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temporelles (réseaux Bayésiens dynamiques [DEA91]) et des utilités (diagrammes

d’influence [HOW8&4)).

Les réseaux Bayésiens ont été utilisés dans différentes tdches de prédiction.
Horvitz et al. (1998) [HOR9S] les ont utilisés pour prédire le type d’aide nécessaire aux
utilisateurs exécutant des taches avec des feuilles de calculs. Albrecht et al. (1998)
[ALB98] ont comparé¢ la performance de plusieurs réseaux Bayésiens dynamiques qui
prédisent la prochaine action de 1’utilisateur, la prochaine position et la recherche courante

dans un jeu d’aventure multi-utilisateur.

Quant a Lau et Horvitz (1999) [LAU99], ils ont construit un réseau Bayésien qui
modélise les recherches des requétes sur le web et prédit le type de la prochaine action
reliée a la requéte de 1’utilisateur qui sera exécutée. En outre, Gmytrasiewicz et al. (1998)
[GMY98] ainsi que Jameson et ses collégues (2000) [JAMOO] ont utilisé les diagrammes
d’influence afin de prédire le comportement des agents. Aussi, Gmytrasiewicz et al. ont
considéré différents modeles qui prédisent les actions des agents dans le domaine de
défense aérienne, et mettent a jour de facon incrémentale la probabilit¢ de chaque modéle

selon la valeur de sa justesse.

3.5.1 Modélisation de ’utilisateur pour ’apprentissage de stratégie

de dialogue

Les recherches sur la modélisation de [’utilisateur pour I’apprentissage des
stratégies de dialogue avec un utilisateur simulé différent de celles sur la simulation de
I’utilisateur dans les systémes de dialogue oral et du traitement du langage naturel. Le but
principal de ces dernieéres est de construire un modele représentatif d’un utilisateur
individuel afin de décrire son état au cours de son interaction avec le systéme. Par contre, le
but du mod¢le d'utilisateur, est de former la base d'un outil de simulation de ['utilisateur qui
est représentatif d'une population diversifiée d'utilisateurs. Ce modéle d’utilisateur
représente un partenaire de dialogue pour I’entrainement d’un gestionnaire de dialogue
pendant la phase de développement d'un nouveau systéeme de dialogue oral. Ainsi, le

modele d'utilisateur devrait étre capable de prédire les réponses d'utilisateur qu'un
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utilisateur réel pourrait donner dans le contexte d’apprentissage de stratégies de dialogue. Il
devrait aussi représenter la distribution statistique des différents types de comportement et

de réponse de l'utilisateur.

Les premiéres recherches sur la conception et 1'évaluation de systéme de dialogue
ont exploré¢ l'utilisation des modeles d'utilisateur déterministes pour la simulation de
dialogue [GUI98] [SMI98] [ISH99] [LINO1]. Ces modeles n’expliquent malheureusement
pas la variabilité dans le comportement de l'utilisateur humain. En revanche, les mod¢les
statistiques ont ’avantage que leurs parameétres peuvent étre évalués en utilisant des

données réelles de dialogue homme-machine.

Par ailleurs, il existe différentes approches de classification en ce qui concerne le
niveau d'abstraction du modéle de dialogue. Cela peut étre au niveau acoustique, au niveau
des mots ou au niveau des intentions. Le dernier niveau est une représentation particuliére
d'interaction homme-machine. Les intentions ne peuvent pas étre observées, mais elles
peuvent étre décrites en utilisant la théorie d’actes de langage et d'actes de dialogue

[SEA69] [BUNS1] [TRA99].

Ces dernieres années, la simulation au niveau de l'intention a été la plus utilisée.
Une intention représente les informations courantes (les concepts) qu'un des participants au
dialogue veut transmettre. Elle peut étre définie comme une unité minimale d’information
qui peut étre exprimée de fagon indépendante dans une application donnée. Cette approche
basée sur les intentions a été d'abord introduite par [ECK97] et a été adoptée par plusieurs
chercheurs dans la simulation de l'utilisateur [LEV00a] [LEV0Ob] [SCHO02a] [SCHO02b]
[PIEO4] [GEOO5a] [CUAO5a]. La modélisation de I’interaction au niveau de l'intention
¢évite le besoin de reproduire une énorme variété de langue humaine au niveau des signaux
de la parole ou des séquences de mots. Des exemples de simulation d'utilisateur au niveau
des mots [ARA97] [WATI98] ou au niveau acoustique [LOPO03] [FILO5] sont rares et leur

robustesse, portabilité et adaptabilité sont limitées.
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3.5.2 Techniques de modélisation de Dutilisateur pour

I’apprentissage de stratégie de dialogue

Plusieurs techniques statistiques de modélisation de 'utilisateur ont été appliquées
dans le but d’apprendre des stratégies de dialogue et ont été explorées par des groupes de
chercheurs au cours de la derniére décennie. Toutes ces méthodes utilisent la propriété de
Markov qui suppose que la prochaine action de l'utilisateur peut étre prédite en se basant
sur une représentation de 1'état courant du dialogue. La représentation de 1'état inclut
l'action précédente du systéme, mais peut aussi couvrir des historiques de dialogue plus
longs et d'autres variables représentant le but de 1'utilisateur, la mémoire de l'utilisateur et
ainsi de suite. La mémoire de 1’utilisateur est une variable qui représente les séquences

d’actions et d’événements de 1’utilisateur.

3.5.2.1 Modz¢éles de langue

En ce qui concerne les stratégies de gestion de dialogue que ce soit pour
I’apprentissage ou pour 1’évaluation, les modeles statistiques prédictifs ont été introduits
par Eckert, Levin et Pieraccinises (1997, 1998) [ECK97] [ECK98]. Dans leur travail
pionnier, ils utilisent un modéle de langue d’ordre 2 simple pour modéliser le
comportement de 1’utilisateur. Ce modéle bi-gramme détermine la probabilité de chaque
énoncé possible de I'utilisateur étant donné seulement I’énoncé du systéme précédant. La
modélisation de l'interaction entre le systéme et l'utilisateur simulé est faite seulement au

niveau de l'intention, plutét qu’aux niveaux des mots ou de signal de la parole.

Toutefois, un tel modéle ne prend en considération aucun historique de dialogue
autre que 1'énoncé le plus récent du systéme ni les buts de 1'utilisateur. Par conséquent, ce
modele est insuffisant pour modéliser des dialogues ou les différents énoncés de
I’utilisateur sont interdépendants, ou encore dans le cas ou les sous-dialogues de
confirmation sont nécessaires. Dans de tels cas, un modele purement probabiliste génére
des incohérences dans les énoncés de l'utilisateur du fait qu’il soit sans but de la part de

l'utilisateur et génére aussi des répétitions d’informations inutiles qui ont été déja spécifiés.
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L’exemple suivant illustre la violation de contrainte logique dans la simulation du

comportement de [’usager:

Systeme: « Quelle est votre ville de départ? »
Mode¢le de I’utilisateur : « New York »
Systéme : « Quelle est votre destination? »

Modele de ’utilisateur « New York »

Dans le dernier travail élaboré par Eckert et al. (1997, 1998) [ECK97] [ECK98]
ainsi que Levin et al. (2000) [LEVO0O0a], ils proposent une amélioration du modéle
précédant. Ainsi, ils décrivent comment le modele bi-gramme peut étre modifié pour
représenter un degré plus réaliste de la structure conventionnelle du dialogue. Seules les
probabilités pour des paires raisonnables de réponse d'utilisateur @, , qui suivent 'action du
systéme @&, .., sont estim€es, tandis que toutes les autres sont supposés étre nulles
[SCHO6]. C'est pour cette raison que des chercheurs proposent une structure plus compléte
du mode¢le dans la modélisation du comportement de l'utilisateur. Toutefois, ils placent
certaines contraintes sur les énoncés de l'utilisateur pour qu’ils soient compatibles avec le
but prédéfini de l'utilisateur. De plus, ils tiennent compte de certains aspects comme les
informations fournies par le systéme pour la confirmation directe ou indirecte, la
rétroaction avec les actions du systéme et les énoncés précédents de l'utilisateur. Un tel
modele est utilisé quand l'utilisateur a plus qu'une option qui est compatible avec son but

courant.

Quant au modele probabiliste de 1'utilisateur choisi par Levin et al., ses paramétres
permettent de considérer le niveau de coopération et le degré d'initiative pris par l'utilisateur
simulé. Le modele de Levin et al. place donc des contraintes plus fortes que le modéle bi-
gramme pur sur les actions de l'utilisateur et fait des suppositions sur la structure du
dialogue. En effet, si le gestionnaire de dialogue dévie de I’initiative mixte simple du
dialogue, un ensemble de parameétres est nécessaire. Comme le modele bi-gramme, le
modele de Levin n'assure pas de cohérence entre les différentes actions de 1’utilisateur pour

la durée d'un dialogue a cause de la supposition que chaque réponse de l'utilisateur est
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conditionnée seulement par le tour du systéme précédent. Aussi comme dans le modele bi-

gramme, les actions de l'utilisateur peuvent violer des contraintes logiques.

Un récent travail de Georgila, Henderson et Citron [GEOO5a] utilise les mode¢les
Markov et considére le dialogue comme une séquence d'états d'information [BOS03], ou
chaque état d’information est représenté comme un vecteur de caractéristique décrivant
I'état courant du dialogue, l'historique de dialogue précédent et n'importe quelles actions en
cours. La Figure 15 met en évidence 4 niveaux d’annotation des données du corpus
COMMUNICATOR. La description riche d'état contribue a compenser la supposition de
Markov, mais elle exige aussi une grande quantit¢ de données d’entrainement afin

d’évaluer les parametres du modele.

DIALOGUE LEVEL

Speaker: user

ConvDomain: [about_task]

Speechhct : [prov1de info,provide info]

AsrInput: <date time>may eight morning</date time>

TransInput: <date time>may seventh morning</date times

Output:

TASK LEVEL

Task: [depart date,depart time]

FilledSlot: [depart_date,depart_time]

FilledSlotValue: [may eight,morning]

GroundedSlot: [orig city,dest city]

LOW LEVEL

WordErrorRate: 33.33

KeyWordErrorRate: 50.00

HISTORY LEVEL

SpeechActeHist: opening closing, instruction,
request_info, [provide_info] ,implicit_confirm,
request info, [provide_info] ,implicit “confirm,
request info, [provide_ info, prov1de info]

TasksHist: meta_greeting goodbye,meta_instruct,
orig_city, [orig_city], orlg city,
dest_city, [dest city] ,orig_dest city,
depart arrive date, [depart date, depart_time]

PreviouslyFilledSlots: [orig . 01ty],[dest_01ty],
[depart_date], [depart_time]

PreviouslyFil19dSlotsVaIues: [eincinnati] , [denver],
[may eight], [morning]

PreviouslyConfirmedSlots: [orig_city], [dest_city]

Figure 15 : Exemple d’état d’information. Les informations de 1’utilisateur sont

fournies entre crochets [GEO06]



Les mémes chercheurs, Georgila, Henderson et Lemon (2006) [GEOO06] ont utilisé
un mod¢le de langue normal pour simuler le comportement de 'utilisateur. Ce modele n-
gramme considére le dialogue comme une séquence de listes de paires <acte du langage,
tache>. Il prend en entrée les n-1 listes les plus récentes de paires <acte du langage, tache>
dans I’historique de dialogue et utilise le modele de langue pour déterminer la prochaine
action de I’utilisateur. Ci-dessous un exemple de modéle de langue normal d’ordre 3 qui

illustre I’action de ’utilisateur :

{<system, implicit_confirm, orig_dest city>, <system, request_info, depart date>,

<user, [(provide info, depart date), (provide info, depart time)]>}.

Sa faiblesse est qu'il n’associe pas de paramétres a 1’usager pour simuler un
comportement réaliste de [’utilisateur. Cela implique que les dialogues simulés de
l'utilisateur durent souvent une longue période. En revanche, ce modele de langue a
I'avantage d'étre purement probabiliste, totalement indépendant du domaine et peut étre

entrainé facilement a partir des données disponibles.

Dans leur méme travail, Georgila, Henderson et Lemon (2006) [GEOO06] utilisent
un modele de langue avancé comme une nouvelle technique pour la simulation du
comportement de 1’utilisateur dans les systémes de dialogue oral. Le mod¢le n-gramme
avancé [SCHOS5] constitue une variation du modele de langue normal, ou les actions de
I’utilisateur sont conditionnées non seulement par les actes du langage mais aussi par le
statut courant de la tache c.a.d. si I’'information nécessaire a 1’application (dans le domaine
réservation de vol) a été fournie ou confirmée par I’utilisateur. L’idée derriére cette
approche est que I’utilisateur ne va pas fournir des informations d’un champ qui a été
confirmé mais continuera a remplir les champs restants pour accomplir sa tiche. Par
conséquent, la variable statut est ajoutée au modéle de langue normal pour donner un
modele de langue avancé. Ci-dessous un exemple de modele de langue avancé d’ordre 3
qui illustre 1’action de I’utilisateur :

{<system, implicit confirm, orig dest city, 0>, <system, request info, depart
date,0>, <user, [(provide info, depart date), (provide info, depart time)],0>}.
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La variable statut peut avoir une valeur égale a 1 si tous les champs sont remplis et
confirmés ou une valeur égale a 0 dans tous les autres cas. Cette approche intégre certains
aspects du comportement de 1’utilisateur dirigé par le but. Les résultats des simulations
indiquent que le modele de langue avancé produit de meilleurs résultats que le modéle de
langue normal pour des petites valeurs de n, ce qui prouve leur force quand peu de données

sont disponibles pour entrainer des modéles n-grammes d’ordre plus élevé.

3.5.2.2 Modzéles basés sur les graphes

Ce type de modéle a été proposé par Scheffler et Young [SCH99] [SCHO0]
[SCHO1] [SCHO02a] [SCHO02b] pour dépasser le probléme de manque de cohérence des
buts rencontré avec le modéle de Levin. Ainsi, le modéle considéré maintient la variabilité
dans le comportement de l'utilisateur. Par ailleurs, leur travail combine des décisions a base
de régles déterministes pour modéliser le comportement de l'utilisateur et un modele
stochastique pour générer le comportement conversationnel. Leur modele génere des
dialogues réalistes a complexité non triviale. De plus, les dialogues simulés montrent un

bon accord avec les dialogues réels en ce qui concerne la longueur des dialogues.

Dans un exemple d’application bancaire, Scheffler et Young définissent le
dialogue comme une succession d’une ou plusieurs transactions entre l'utilisateur et le
systéme. Les différentes transactions sont définies au moyen du type de transaction et de
variables pour des détails particuliers du type. En remplissant les valeurs des variables
mentionnées, une tache de transaction peut étre spécifiée. Un exemple de construction
d'énoncés dans le domaine d’application bancaire est illustré a la Figure 16. Une

description détaillée de l'algorithme peut étre trouvée dans [SCH99].
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Figure 16 : Exemple illustrant les points de choix dans le domaine d’application

bancaire [SCHO0O0]

Le processus commence a un point de choix (étiqueté « Initial »), ou un choix est
fait selon les probabilités (stocké dans le modele d'utilisateur) des options disponibles. Le
choix dans ce cas détermine si 1'énoncé sera dirigé vers la réalisation du but courant, ou
indiquera la confusion de la part de l'utilisateur. La premicre option meénera a un choix
déterministe basé sur s'il y a un conflit entre le but d'utilisateur et le but déduit du systéme,
qui causerait I’ajout de 1'intention « Cancel » a 1'énoncé. S'il n'y a aucun conflit, la décision
suivante dépend de la syntaxe permise par l'identificateur du langage, ou chaque syntaxe
détermine la structure de ce qui suit. La Figure 16 montre les séquences de choix possibles
pour la syntaxe « Main », qui est utilisée quand I'utilisateur n'a pas encore spécifié de type
pour la transaction courante. A partir de ce point, les points de choix déterministes
spécifient le contenu d'un champ de but particulier, tandis que les points de choix
probabilistes correspondent a l'initiative mixte dans le systéme, ou l'utilisateur peut choisir

quels détails possibles spécifier et lesquels refuser. Par exemple, aprés la spécification si le
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type de transaction désirée est un transfert, l'utilisateur pourrait ou ne pourrait pas spécifier
de détails reliées a cette transaction dans le méme énoncé. Dans le cas des intentions « Cash
Amount » et « Stock Name », le choix déterministe détermine les détails spécifiques. Le
parcours de ces points dépend de I'objectif de I’utilisateur, qui reste fixe au cours du
dialogue, et il est représenté comme un tableau composé des paires de champ-nom, champ-
valeur avec de variables de statut. La représentation explicite du but de l'utilisateur assure
que l'utilisateur agit toujours conformément a son objectif. Si, au lieu de cela, le choix
initial meénera au point de choix « Confused », le modele d'utilisateur n'essaye pas de
mouvement direct vers le but. Cela correspond a une situation ou, par exemple, 1'utilisateur
a mal entendu quelque chose et est incertain de ce qu’il faut faire ensuite, ou dit quelque
chose qui est au-dela des capacités du systeme. Le choix entre ces options est de nouveau

fait de fagon probabiliste.

La Figure 16 montre aussi comment les intentions sont groupées ensemble dans
des groupes d'intention pour des buts de substitution. Il est & noter que l'intention « Cancel»
appartient au méme groupe d'intention que les intentions « Confused ». Cela encode le fait
que ces intentions peuvent toujours étre substituées l'une a l'autre pendant la génération
d'erreur. Les options pour chaque choix d'un champ de but particulier appartiennent aussi

au méme groupe d'intention.

Le travail de Scheffler et Young présente un inconvénient principal qui est la haute
dépendance de la connaissance au domaine. Ainsi, la spécification compléte de tout le
chemin de dialogue possible est un probléme critique. Cette tiche peut étre en partie
automatisée si un prototype de systeme de dialogue est disponible et I’ensemble des actions
acceptables de l'utilisateur ont été bien définies pour chaque état du prototype du
gestionnaire de dialogue. Toutefois, l'identification de points de choix probabiliste et

déterministe exige toujours un effort manuel [SCHO6].

3.5.2.3 Réseaux Bayésiens dynamiques

Pietquin et al. [PIEO4] [PIEOSa] [PIEOSb] [PIEO6] ont proposé l’utilisation des
réseaux Bayésiens dynamiques. Leur travail combine les caractéristiques du modele de

Scheffler et Young avec celles du modéle de Levin dans le but d'éviter I'effort manuel
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nécessaire a la construction des réseaux de points de choix et pour assurer que les actions
soient compatibles avec le but de l'utilisateur. Leur travail vise a conditionner I’ensemble
de probabilités choisies par Levin sur une représentation explicite du but et de la mémoire

de I'utilisateur comme le montre I’équation suivante :

B(provide_tnfo 5 /raguast_tnfo 5, goal, mameory)

Le but du mode¢le de l'utilisateur dans ce travail est une table de paires nom de
champ, valeur de champ avec des variables de statut associées. Ces derni¢res servent a
classer la priorit¢ de l'utilisateur pour chaque valeur de champ et a suivre pas a pas le
nombre de fois ou un renseignement donné été mentionné par l'utilisateur durant la
conversation avec le systéme. Pietquin se base sur des principes empiriques et du sens
commun pour sélectionner manuellement tous les paramétres du modele [SCHO6]. Par
conséquent, les valeurs de probabilit¢ adéquates sont fixées a la main. Ainsi dans son
travail futur, Pietquin suggere que les dépendances conditionnelles dans le modéle de
l'utilisateur seront graphiquement visualisées et mises en ceuvre comme un réseau

Bayésien, comme illustré dans la Figure 17 :

Type of

Slot names in
system output

Input system action
Variables
Internal
Variables ' goal
Output ‘
Variables Slot names in Slot values in
user output user output

Figure 17: Réseau Bayésien pour la modélisation de l'utilisateur suggérée par

Pietquin [SCHO06]
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Les variables d'entrée du réseau sont le type de 'action du systéme (par exemple,
"greeting", "request info", etc.) et le champ de noms mentionnés par le systeme. Les
variables de sortie sont les champs noms et valeurs mentionnées par l'utilisateur et une
variable booléenne indiquant si l'utilisateur raccroche. L'objectif de l'utilisateur et la
mémoire de l'utilisateur sont des variables internes du réseau. Le travail de Piequin est

prometteur mais demande une structure de dialogue simple et doit se baser sur la propriété

de Markov.

Selon Pietquin, le réseau peut étre facilement étendu pour inclure des parameétres
comme le niveau de coopération, le degré d'initiative, etc [SCHO06]. Cependant, 1’inclusion
de ses parametres dans la structure du modéle de 1'utilisateur n’est pas intuitive. De plus,

I’entrainement de ses facteurs sur des données de dialogue homme-machine peut s’avérer

difficile.

3.5.2.4 Modéeles Markoviens cachés

Cuayahuitl et al. (2005) [CUAO05a] [CUAO5b] ont ¢élaboré un travail récent qui
présente une méthode de simulation de dialogue basée sur les modeles de Markov caché
(HMM). Ces chercheurs modélisent le comportement du systéme (et mentionnent que celui
de l'utilisateur peut &tre modélisé de facon similaire) dans le but d'étendre un petit corpus
existant de données de dialogue homme-machine avec des dialogues simulés. Ils
considérent le dialogue comme une concaténation de sous buts. Ainsi, ils modélisent le
dialogue par un modele bi-gramme (Figure 18a). L’ensemble des tours de dialogue d’un
but a un autre sont représentés a I’aide d’un HMM, qui est entrainé séparément. De plus, ils
ont réalis¢ des expérimentations avec différentes extensions d’HMM [BEN96]. La Figure
18 illustre ces différents modeles. La Figure 18b ¢ d illustre respectivement ’"HMM
standard, 1’input HMM(IOHMM) et I’input-output-HMM (IOHMM). Les cercles vides
représentent les états, les cercles 1égérement colorés représentent les observations et les
cercles foncés représentent les réponses d'utilisateur. Dans les HMM standard, les états
cachés représentent les tours du systéme et les observations représentent les intentions du

systéme indépendamment des réponses de I'utilisateur. En revanche, dans les IHMM, le
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prochain état caché est conditionné par 1’état courant et par la réponse de 1’utilisateur. Par
contre, dans les [IOHMM, I’observation courante est conditionnée par I’état courant et la

réponse de I’utilisateur.

c

oo o
900 o0

Figure 18: Mode¢les du systéme basés sur les HMM [CUAO5D]

D'apres les résultats des expérimentations réalisées avec les données du corpus
DARPA COMMUNICATOR [CUAO05b], les métriques de précision et de rappel au niveau
des buts, montrent que les modeles basés sur les HMM ont presque les mémes
performances que les dialogues réels en raison du fait qu'ils utilisent le méme modé¢le de

langue.

D’autre part, les métriques de précision et de rappel au niveau des intentions
prouvent que les modéles basés sur les HMM ont des performances proches des dialogues

réels.

A TI’inverse, la mesure de similarité de dialogue montre que les dialogues simulés

avec les HMM sont considérablement ¢loignées des dialogues réels.

D’aprés les métriques de précision, de rappel et de similarit¢ de dialogue, les
résultats obtenus avec les IHMM et les IOHMM sont légérement meilleurs que ceux

obtenus avec les HMM, mais ne peuvent toujours pas étre considérés comme réalistes.
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3.6 Apprentissage machine pour P’acquisition de stratégies de
dialogue

Dans le cadre de la modélisation de dialogue, 1’apprentissage machine consiste a
faire apprendre a la machine une stratégie de dialogue optimale afin qu’elle accomplit des
actes de dialogue de facon souple et naturelle. L’apprentissage machine constitue un sous-
domaine de I’intelligence artificielle qui a été développé depuis quelques années. 11 s’agit
donc de faire apprendre a la machine comment imiter le comportement cognitif humain.
Pour ce faire, il faut lui faire comprendre le processus d’apprentissage humain et la facon
d’acquérir la connaissance, le raisonnement et la généralisation humaine. Par conséquent, le
mode de représentation de la connaissance a un grand effet sur la mise en ceuvre du

processus d’apprentissage [NGUO7].

3.6.1 Principes d’apprentissage machine

Il existe trois types d’apprentissage machine: supervisé, non-supervis¢ et par

renforcement.

L’apprentissage supervisé consiste a entrainer la machine a partir données
d’observation pour apprendre les nouvelles connaissances. Aprés son entrainement, la
machine sera capable de classifier en discriminant les classes connues a priori. Elle sera
aussi capable de classifier les nouvelles instances qu’elle n’a jamais rencontrées
précédemment. En revanche, 1’apprentissage non supervisé ne prend pas d’exemples en
entrée. La machine doit apprendre a discerner les dépendances entre les exemples de
données pour se construire des classes non connues a I'avance. Quant a I’apprentissage par
renforcement, il est considéré comme une forme particuliere de I’apprentissage supervisé,
mais au lieu d’avoir les prototypes d’exemples en entrée, la machine regoit des indications
approximatives sur sa réponse. La machine apprend par des essais-erreurs en interaction

avec I’environnement afin de classer les données de maniére adéquate [NGUO7].

Les expériences sur la conception de systemes de dialogue avec des connaissances
préalables accélérent la tache d’apprentissage de la machine [SINO2] [PIEO4]. Schatzmann

et al. (2006) [SCHO6] ont remarqué qu’il est possible d’avoir des indications relatives a la
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réussite ou a I’échec du dialogue dans les corpus de dialogue humain-machine, cependant
on ne peut pas savoir laquelle des actions exécutée par la machine est la plus optimale a un
moment donné du dialogue. C’est-a-dire qu’on ne peut pas savoir quelle est la stratégie
optimale étant donné qu’on n’a pas d’exemples idéals du comportement du gestionnaire de
dialogue. Ceci explique que 1’apprentissage supervisé n’est pas approprié¢ pour résoudre les
problémes d’optimisation de stratégies de dialogue [WAL93]. De ce fait, pour un corpus de
dialogue donné, 1’apprentissage supervisé peut trouver les stratégies les plus utilisées, mais
certainement pas celles qui sont optimales. Quant a ’apprentissage par renforcement, il
peut étre employé par interaction directe avec 1’utilisateur réel pour entrainer le systéme

dans le but de trouver les stratégies optimales.

Différents corpus de dialogue ont été enregistrés a partir de dialogue réel humain-
machine dans le but de faire apprendre a la machine une stratégie de dialogue optimale.
Mais, I’interaction directe et en temps réel entre 1’utilisateur réel et la machine demande
beaucoup de ressources coté utilisateur réel. Pour faire face a cette contrainte, une solution
possible consiste a créer un modele qui simule I’utilisateur réel pour interagir avec la
machine. Toutefois, on peut apprendre au systeme une stratégie optimale, sans ’utilisateur
simulé, a partir d’un corpus minimal de données construits a la main. Mais, cette approche

demande des connaissances de I’expert du dialogue.

3.6.2 Techniques d’apprentissage machine

Des techniques d’apprentissage machine ont été développé dans le travail récent
de Georgila, Henderson et Citron [GEOO5a] qui retourne aux modeles Markov et explore

l'utilisation de descriptions plus riches d'état et d historiques de dialogue plus longs.

Ce méme groupe de chercheurs Georgila et al. ont examiné, dans un autre travail
[GEOO05b], deux méthodes différentes pour prédire la prochaine action de 1’utilisateur étant
donné un historique d'états d’information. La premic¢re méthode réutilise le modéle de n-
gramme suggéré par Eckert et al., mais avec n variable de 2 a 5 pour inclure des historiques
de dialogue plus longs. Georgila et al. ont constaté que de meilleurs résultats peuvent étre
obtenus avec un mod¢le de langue d’ordre 4, c'est-a-dire en utilisant un historique de quatre

états de l'information pour prédire la prochaine action de I'utilisateur. La deuxieéme méthode
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appelée la combinaison linéaire de fonctions. La plupart de ces fonctions sont binaires,
indiquant la présence ou l'absence d'un renseignement (par exemple la destination connue,
le temps de départ confirmé, etc.) et le reste est constitué¢ des valeurs réelles continues (par
exemple, le taux d'erreur de mot évalué). Dans ce modéle, les actions de 1’utilisateur sont
modélisés comme une liste de paires <acte du langage, tiche> basée sur les fonctions de
I’état courant du dialogue qui encode I’historique complet du dialogue. Le modéle de
combinaison linéaire de fonctions décrit dans [GEOO5b] peut aussi produire seulement une
seule paire <acte du langage, tiche> au lieu d’une liste. La combinaison linéaire de
fonction est utilisée pour faire correspondre a un vecteur de fonction a valeurs réelles f(s)
d’état s, une distribution de probabilités #{@/s) sur toutes les actions de I’utilisateur,
sachant que f(s) représente I’action de 1’utilisateur a prédire. Cette dernicre est calculée en
utilisant les 4 niveaux d’annotation des données du corpus COMMUNICATOR (voir la
Figure 15 de la section 3.5.2.1).

L'apprentissage supervisé est alors utilis€ pour évaluer un ensemble de poids w,
pour chaque action a qui décrit comment est utilisé chaque élément vectoriel de f(s) est
pour prédire a. Autrement dit, ’apprentissage supervisé est utilisé pour entrainer le modele
de combinaison linéaire de fonctions pour prédire la prochaine action du systeme. La
détermination de la prochaine action la plus probable est considérée comme un choix de la
politique du systeme [HENOS]. Les actions sont les paires <acte du langage, taiche>. Une
fois que les poids sont évalués, une distribution de probabilité¢ F{@/s) peut étre calculée sur
toutes les actions de l'utilisateur en appliquant une fonction exponentielle normalisée au
produit intérieur de f{s) et w,. (Pour dénoter la transposée de f{s), £() Test utilisée)

p(F ()W)
Blals) = e P W)

L'approche de combinaison linéaire de fonction est attrayante, vu qu'elle permet la
pertinence de chaque fonction d'état pour prédire la prochaine action de l'utilisateur.
Comme 1'état d'information inclut non seulement 1'état courant du dialogue, mais aussi des

informations sur l'historique de dialogue précédent, n'importe quel aspect qui influence le
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comportement de l'utilisateur peut en principe contribuer a la prédiction de I'action

suivante.

De plus, ce modele de combinaison linéaire de fonction produit une meilleure
justesse attendue que les modeles de langue d’ordre de 2 a 5. Mais en ce qui concerne la
précision attendue et le rappel attendu, le modéle de combinaison linéaire de fonction est
surpassé par les modeles de langue d’ordre élevé bien qu'il soit entrainé en utilisant plus
d'information. Par ailleurs, une évaluation a base de tiche a été menée sur chacun des
modeles de simulation de I'utilisateur contre une politique de systéme entrainé sur le méme
corpus. Cette évaluation a montré que le modele de combinaison linéaire de fonction
surpasse les autres méthodes et les modeles n-grammes avancés surpassent les modeles n-
grammes normaux pour toutes les valeurs de n. Par conséquent, cela prouve de nouveau le

potentiel des modeles de combinaison linéaire de fonction.

3.7 Meétriques d’évaluation

Jusqu'a présent, il n’existe pas de critéres généralement acceptés en ce qui
concerne un bon modele de simulation d’utilisateur dans les systémes de dialogue. Selon
[GEOO06], un bon modele d’utilisateur devrait étre capable de générer un comportement
semblable a I’homme et des dialogues ayant un sens durant I’interaction avec une politique

systeme.

Par ailleurs, des mod¢les statistiques utilisés pour la modélisation de 1’utilisateur
ont été évalués en utilisant principalement des techniques adaptées d’autres domaines
[ZUKO1]. Parmi ces méthodes, la précision et le rappel qui sont empruntés du domaine de
recherche documentaire, la probabilité prédite, la justesse et I'utilit¢ qui proviennent de

I’apprentissage machine.

Une distinction peut étre faite entre les méthodes d'évaluation en utilisant des
métriques directes comme la justesse, la précision et le rappel et des métriques indirectes

qui emploient des métriques telles que 1’utilité.

Des méthodes d'évaluation directes évaluent le modéle d'utilisateur en évaluant la

qualité de ses prédictions. La précision et le rappel sont particuliérement appropriées pour
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tester des systemes de recommandation [RAS97] [BAS98] [BIL99]. La précision calcule la
proportion de documents pertinents parmi les documents recommandés par le systeme et le
rappel mesure la proportion de documents pertinents recommandés par un systéme parmi
les documents pertinents que posséde sa base de connaissance. Idéalement, un mod¢le

prédictif devrait avoir un taux ¢levé du rappel aussi bien de la précision.

Quant a la probabilité prédite et la justesse, elles sont utilisées pour évaluer les
modeles qui prédissent les actions d’utilisateurs, les positions ou les buts. La justesse
calcule le pourcentage de fois 1'événement qui occurre en réalité a été prédit avec une
probabilité ¢levée, tandis que la probabilité prédite retourne la moyenne des probabilités
avec lesquelles cet événement a été prédit. La justesse et ses variantes ont été largement
utilisés [BRE98] [CHI98] [GER98] [DAV98] [MOR99], particulicrement dans les
systémes de dialogue oral pour calculer la performance de reconnaissance de discours et
elle est aussi largement utilisée dans la modélisation de I'utilisateur pour mesurer la
performance de modeles prédictifs, alors que la probabilité prédite et la justesse ont été

utilisés dans [ALB98] afin de comparer les performances de différents modeles prédictifs.

Les évaluations basées sur 1'utilité constituent une évaluation indirecte d'un modele
prédictif, puisqu'elles évaluent une action exécutée sur la base des prédictions faites par un
tel modele (et différents protocoles peuvent étre utilisés pour déterminer cette action)
[ZUKO1].Le but est d'obtenir une mesure des avantages ou des inconvénients impliqués
dans la génération d'une «bonne» ou «mauvaise» prédiction [BRE98] [ALB99]. De plus,
les méthodes indirectes se rapprochent des études faites avec des utilisateurs réels, parce
qu'elles prennent en considération certaines conditions de I'utilisateur dans le modele de

l'utilisateur [ZUKO1].

La simulation basée sur 1’apprentissage de stratégies constitue une application
intéressante d'un point de vue de modélisation statistique de l'utilisateur, vu qu’elle utilise
les deux méthodes d'évaluation directe aussi bien qu'indirecte. Des méthodes directes ont
¢été utilisées pour évaluer la qualité de la production des réponses d'utilisateur simulé et des
méthodes indirectes ont été utilisées pour évaluer la performance des stratégies apprises

avec les modeles d'utilisateur disponibles.
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La qualité des actions de I'utilisateur simulé produites par le modéle d'utilisateur a
¢été évaluée en utilisant une variété de méthodes d'évaluation directes différentes telles que
la perplexité, la précision et le rappel. Il est a noter que ces mesures d’évaluation sont

complémentaires et que chacune d'entre elle répond a une question 1égérement différente.

3.7.1  Précision et rappel

Pour évaluer un modele statistique d'utilisateur, dans le contexte de dialogue
humain-machine, il est essentiel d’évaluer si le modele peut produire une réponse de
dialogue semblable a 'homme. Autrement dit, produit-il des réponses qu'un utilisateur réel
pourrait avoir donné dans le méme contexte de dialogue? Si des données de dialogue
homme-machine du méme domaine sont disponibles, cela peut étre évalué en comparant
des réponses d'utilisateur réelles et simulées utilisant la précision et le rappel comme

suggéré dans [SCHOS].

Pour procéder a cette évaluation, un corpus de dialogues réels homme-machine est
divisé en deux ensembles d’entrainement et de test. Chaque dialogue est annoté comme une
séquence de tours, ou chaque tour est composé d'un nombre variable d'actions, comme
indiqué dans la Figure 19. Chaque action définit comme une combinaison d’actes de
langage et d’étiquettes sémantique. L'évaluation est alors effectuée sur une base de tours a
tours. Le tour de réponse produit par l'utilisateur simulé est alors comparé a la réponse
réelle donnée par l'utilisateur dans 1’ensemble de test. La Figure 19 évalue combien le
modele de l'utilisateur simulé prédit les actions d'un utilisateur réel. L’évaluation est faite
sur ’ensemble de test par le modele d'utilisateur simulé. Les réponses de l'utilisateur
produites sont comparées aux réponses d'utilisateurs réels et la justesse des prédictions est

¢valuée en utilisant la précision et le rappel.
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Dialogue

[ System: greeting
requ_info orig_city

Real Usr: unknown
prov_info orig_city
prov_info dest_city

Train
Test |’ Sim Usr: prov_info orig_city
User Model |[— *I prov_info depart_time
Recall: 33%

Precision: 50%

Figure 19: Evaluation du modéle de l'utilisateur en utilisant la précision et le

rappel [SCHO06]

La précision et le rappel sont utilisées pour évaluer quantitativement la similarité
entre les tours simulés et les tours réels de 1’utilisateur. Ces métriques sont une mesure de
bonne qualité dans la modélisation de l'utilisateur en dehors des systémes de dialogue oral
[ZUKO1]. Le rappel (R) mesure la proportion d’actions qui sont prédites correctement
parmi les réponses réelles. La précision (P) mesure la proportion d'actions correctes parmi

toutes les actions prédites.

Une action simulée est considérée correcte si elle correspond au moins a une des

actions parmi la réponse d'utilisateur réelle :

actlions carractamant prédites
P00 X i
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Une autre mesure a été introduite pour classifier des approches appelée F-mesure

équilibrée [R1J79] qui combine P et R, donnée comme suit :

_ZsPsR
T RBP+ER

Schatzmann et al. [SCHO5] ont précis¢ que certains des meilleurs modeles
d'utilisateur disponibles actuellement atteignent des scores de précision et de rappel autour
de 35 %, tandis que les mod¢les bi-gramme réalisent un score de 20 %. Par conséquent, il
n'est pas possible de spécifier les niveaux de précision et de rappel atteint pour prétendre
qu'un modéle d’utilisateur simulé est réaliste, mais la métrique fournit un sens intuitif pour
I'exactitude des réponses prédites. Ces métriques peuvent étre facilement utilisées pour
classifier des modeles d'utilisateurs simulés. Toutefois, une critique valable de la précision
et du rappel est qu'elle place une haute pénalité sur des réponses d'utilisateur non présentes,

méme si les réponses produites sont en fait acceptable et crédible [SCHO6].

3.7.2  Perplexité

La perplexité est une métrique d’évaluation généralement utilisée dans le domaine
de modélisation statistique de la langue. Cette mesure évalue dans quelle mesure un modele
donné prédit des séquences de mots dans un ensemble de test donné [YOUO2]. Elle a été
suggérée pour 1'évaluation du modele d'utilisateur par [GEOO5a] et constitue une métrique
utile pour déterminer si les dialogues simulés contiennent des séquences d'actions
semblables (ou des séquences d'états de dialogue) aux données de dialogues réels humain-
machine. La définition de perplexité (PP) est basée sur l'entropie H par action (par état),
représentant la quantité¢ d'informations non superflues fournies par chaque nouvelle action

(état) en moyenne :
pp= 28

L'entropie H [YOUO02] peut étre estimée comme suit:

Hom %iragg Blay, Gge o, Gy )
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ou Pla,, @z wm @y est 1'évaluation de probabilité assignée a la séquence d'action

@y @ ey du modele de 1'utilisateur.

Cependant, la perplexité n'est pas nécessairement un bon indicateur de la
probabilité que le modele d'utilisateur prédise une réponse réaliste dans le contexte d'une
situation de dialogue cachée. Dans la simulation basée sur ’apprentissage, le but est
d'appliquer de nouvelles stratégies au modele d'utilisateur. Toutefois, aucune garantie qu'un
modele d'utilisateur avec une perplexité faible ne produirait des réponses d’utilisateur

raisonnables dans une telle situation [SCHO06].

3.7.3 Similarité entre les HMM

Cuayahuitl et al. [CUAOS5a] ont introduit une nouvelle méthode intéressante pour
mesurer la similarité entre des dialogues réels et simulés. En effet, ils ont utilis¢ des HMM
entrainés sur des dialogues homme-machine pour générer des dialogues simulés. Ensuite,
pour évaluer le réalisme d'un corpus simulé par rapport & un corpus réel, les auteurs
proposent d’entrainer les HMM sur les deux corpus et ainsi calculer la similarité entre les
deux corpus en termes de distance entre deux HMM. Cette métrique suppose que plus la
distance entre deux HMM est petite, plus la similarité entre les deux corpus est grande et
par conséquent le réalisme des dialogues simulés est plus grand. Pour calculer la distance
D(axsd,.en A.) entre les HMMs A, (entrainé sur les dialogues réels) et 4, (entrainé sur les
dialogues simulés), Cuayahuitl et al. ont utilisé la divergence symétrique Kullback-Leibler,

qui est définie comme suit :

o.p,q) = 2alElIQ) + Per(Q11)

ou Py; est la distance entre les distributions P et Q.

La variable w peut étre 1’état g, I'action du systeme a_ ou ’action de I’utilisateur a.,.
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3.8 Conclusion

Nous avons passé en revue, dans ce chapitre, les travaux ¢élaborés sur le dialogue
humain-humain, le dialogue humain-machine, la simulation de dialogue humain-machine,

la modélisation de 1’utilisateur, I’apprentissage machine et les techniques d’évaluation.

Le prochain chapitre décrit les expérimentations réalisées et les résultats obtenus
dans la modé¢lisation de dialogue. En outre, une discussion par rapport aux travaux

antérieurs est fournie.
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Chapitre 4
Modélisation de dialogues par HMM

Ce chapitre a pour objectifs de décrire notre approche probabiliste de simulation
de dialogues homme-machine au niveau de I’intention et d’en évaluer la performance en
utilisant différentes techniques d’évaluation afin de générer des conversations artificielles.
Dans les sections qui suivent, nous présentons nos objectifs et notre approche
méthodologique. Ensuite, le prétraitement du corpus de dialogues et la modélisation de
dialogues par HMM seront expliquées. Puis, nous présentons les expérimentations que nous

avons menées et discutons des résultats. Finalement, nous concluons ce chapitre.

4.1 Objectifs et méthodologie
Pour des fins de rappel, les principaux buts de nos recherches (voir la section 1.2)

sont réitérés ci-dessous:

— investiguer une méthode de simulation de dialogues humain-machine orientée tache
au niveau de I’intention.

— utiliser différentes métriques pour évaluer le modele proposé et par conséquent le
réalisme des dialogues simulés. Ceci est important car le modele peut étre évalué de
manicre plus fiable. Par conséquent, si ce dernier est jugé bon, il pourrait étre utilisé

pour la simulation de conversations artificielles.

Pour atteindre nos objectifs, nous suivrons la démarche présentée ci-dessous (voir

la section 1.3) :

— D’analyse d’un corpus.
— la modélisation a I’aide de HMM.
— Dapprentissage des probabilités d’un modele HMM.

— [D’évaluation du modele proposé.



4.2 Prétraitement du corpus

Pour mener nos expérimentations, nous avons utilisé le corpus SRI. Ce dernier est
constitué de 60 conversations dans le domaine de voyage. Il a été utilisé dans le projet
ATIS (Air Travel Information Service). Les conversations se sont déroulées entre les

employés de SRI International et des agents de voyage d’ American Express.

Ce corpus contient des transcriptions de conversations se déroulant entre un
humain et un systéme de dialogues. En effet, ces dialogues portent sur la réservation d’un
billet d’avion tout en précisant les informations concernant les dates, les horaires d’aller et
de retour, les villes de départ, d’arrivée et les escales s’il y a lieu, le type de voyage, ainsi

que les prix, les hotels, la location de voiture.

D’autre part, ce corpus inclut de nombreuses extra-grammaticalités qui existent
dans le discours oral telles que les hésitations, les corrections, les interruptions, les
répétitions, la grammaire non-standard (les constructions mal formulées), et d’autres

phénoménes phonologiques comme les pauses et les effacements”.

Une analyse manuelle du contenu de ce corpus a été effectuée. A partir de
transcriptions de dialogues brutes (sans annotation sémantique), nous avons réalis¢ un
prétraitement dans le but de préparer ’exploitation de ces derni¢res. Le prétraitement
consiste a associer aux dialogues des annotations sémantiques. Plus précisément, il consiste
a associer a chaque tour du systeme et de 1’usager des actes de dialogue et des étiquettes

sémantiques comme le montre le tableau ci-dessous (Tableau 2).

La longueur moyenne des échanges est de 25 tours par dialogue pour chacun des
participants. L’étendu du vocabulaire est d’environ 725 mots incluant les messages

d’erreurs.

Dans cette section, nous présentons une description d’une conversation. Cette

derniére peut étre décrite comme suit [JUROS]:

* (C’estune activité jointe entre deux interlocuteurs ou plus, dans notre cas entre un

agent logiciel appelé systéme et un humain.

>« L’effacement d’une unité lexicale se traduit généralement par I’absence d’un constituant dans 1’énoncé. »
[BOU9S]
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Elle est composée de tours consécutifs ou chaque tour est composé d’un énoncé ou

plus.

Dans une conversation, les tours de la parole sont définis en termes d’actes de la

parole ou d’actes du langage. Cet acte peut étre défini comme suit :

« Un acte de langage est un moyen mis en ceuvre par un locuteur pour agir sur son
environnement a travers ses propos : il cherche alors a faire passer une information,
inciter, demander, convaincre, etc. son interlocuteur. L'acte de langage prend en
considération l'objectif du locuteur quand il parle. Le but de 1’acte de langage
pourrait étre présenté lorsqu’un individu s'adresse a un autre avec l'idée de
transformer les représentations de buts. Un acte de langage peut étre alors modélisé
comme n'importe quel autre type d'acte: il a un but aussi appelé¢ intention

communicative, un pré-requis, un corps (c'est-a-dire une réalisation) et un effet » [3]

Tour

Utilisateur

Systéme

Hi, this is C??, I need to make some um, uh travel
arrangements please.

opening_closing

[recording notification]
Now what's the passenger's last name?

opening_closing

It's DDD, D D D

opening_closing

And first name?

opening_closing

Isddd,ddd

opening_closing

[profile info]
Okay, what day would he like to travel?

request_info DATE

He needs to go on Tuesday May 9th.

provide info DATE

Mhm

acknowledgement

From San Fran to Philadelphia, on United flight
ninety-four, that's
the one-thirty to nine thirty-nine non-stop.

provide info FLIGHT

Okay, I've got that for him, and returning when?

request_info DATE

Uh, let's leave the return open right now, he needs to
figure that out.

provide info DATE

[seating]
And, oo-shall we wait on anything else until we
know what ah, what day he's returning?

request info DATE

Yeah, if we could, he's got um - as long as he's got a
slot on that flight
we're okay.

acknowledgement
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Okay. acknowledgement
We should know sometime this afternoon. provide_info DATE

Okay, if you want to give me a call back. acknowledgement
Great, will do. acknowledgement

Okay. acknowledgement
Okay, great. (Thanks. acknowledgement

Thank you,) C. opening_closing
Mmm. Bye-bye. opening_closing

Bye now opening_closing

Tableau 2: Conversation au niveau de 1’intention provenant du corpus

Le Tableau 2 représente une conversation se déroulant entre un utilisateur humain et un
systéme de gestion de dialogue. L’utilisateur commence le dialogue en demandant des
informations concernant un voyage. Ensuite, le syst¢éme lui demande des informations
personnelles comme son nom et son prénom. Puis, la date a laquelle il veut voyager. Par la
suite, 1’utilisateur fournit une date de départ. De plus, il fournit la ville de départ et de
destination ainsi que la ligne aérienne et le type de voyage. Le systtme demande a
I’utilisateur la date de retour. L’utilisateur répond par une date de retour ouverte.
Finalement, le dialogue entre les deux intervenants se termine par des échanges de

fermeture du type « merci, au revoir ».

4.3 Modélisation par un HMM

Les modeles de Markov cachés (HMM) sont des outils statistiques puissants qui
ont été utilisés avec succes dans différents domaines tels que la reconnaissance de la parole
et l'identification du locuteur. Un modéle de Markov caché est constitu¢ de deux
processus : 1’un étant observable et I’autre non. Dans tous les cas, la suite d’états cachés

forme une chaine de Markov d’ordre 1.

Dans le cadre de ce projet, les HMM ont été utilisés dans le but de modéliser et
prédire des intentions de 1’usager dans les systémes de gestion de dialogue. L’analyse basée
sur les HMM nécessite généralement des réponses aux questions ci-dessous. Les trois
premicres questions dépendent d'une application particuliere alors que les deux derniers

problémes ont des solutions générales dans la littérature.
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— Quels sont les états cachés?

— Comment ces états sont connectés (c'est-a-dire, la topologie)?

— Comment pouvons-nous observer les états cachés?

— Comment pouvons-nous obtenir les paramétres statistiques d’'un HMM?

— Comment pouvons-nous trouver la meilleure séquence d'états associée a une

séquence de données d'observations?

Dans les paragraphes qui suivent, nous répondons a ces questions.

Nous avons pu identifier les états et les observations du modele grace a I’analyse
de corpus.

Dans notre mod¢le, les états cachés représentent les tours de 1’usager. Ils sont
définis au niveau de I’intention. Ces états sont représentés sous la forme d’une association
d’acte de langage et d’étiquette sémantique. L’objectif est de déterminer les états cachés
¢tant donnée une séquence d’observation.

Les états que nous avons considérés sont les suivants :

S1)opening_closing u: correspond aux salutations, a 1’ouverture et fermeture de
dialogue, aux informations personnelles fournies par 1’'usager comme son nom, son
prénom et 1’objectif de son appel.

S2)provide info DATE : fournir la date ou I’heure.

S3)provide info FLIGHT : fournir une ou plusieurs informations sur un vol, sur la
position du siége, le type du voyage, la ligne aérienne.

S4)request info FLIGHT : demander une ou plusieurs informations sur un vol, sur la
position du siége.

S5)acknowledgement : confirmer ou reconnaitre une information provenant du
systéme, correspond généralement a des réponses par oui.

S6)provide info CITY : fournir une ville ou un pays.

S7)request_info NUMBER : demander le numéro de vol.

S8)request_info PRICE : demander le prix.

L’état provide info FLIGHT regroupe également les informations sur les hotels et la
location de voiture. Cette considération est faite vu que ces informations sont presque

inexistantes dans le corpus.
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Les observations qui se produisent une fois qu’on entre dans un état représentent
les tours du systéme. Ces derni¢res définies au niveau de l’intention, constituent une
concaténation d’acte de langage et d’étiquette sémantique. Les observations que nous avons

identifiées sont présentées ci-dessous :

Ol)opening_closing_s: correspond aux salutations, a ’ouverture et fermeture de
dialogue, a la demande d’informations personnelles de I’usager et a la proposition
d’aide.

02)request info DATE: demander a 1’'usager la date ou I’heure.

0O3) acknowledgement: confirmer ou reconnaitre I’information provenant de 1’usager,
correspond généralement a des réponses par oui et des remerciements.

O4)request_info CITY: demander a I'usager la ville de départ, d’arrivée ou de transit.

O5)offer FLIGHT: donner une ou plusieurs informations sur un vol, une place dans
I’avion, un aéroport.

O6)request_info AIRLINE: demander a 1’usager la ligne aérienne avec laquelle il veut
voyager.

O7)offer AIRLINE: fournir a I’usager un nom de ligne aérienne.

0O8)apology: s’excuser ou demander d’attendre.

09)offer DATE: donner la date ou I’heure.

010) offer CITY: donner une ville ou un pays.

O11)offer NUMBER: donner un numéro de vol.

O12)request info FLIGHT: demander une ou plusieurs informations sur un vol, sur le
type de voyage ou sur 1’aéroport.

O13)offer PRICE: proposer un prix.

L’observation offer info FLIGHT regroupe également les informations sur les hotels et la
location de voiture. Ce choix est dii au fait que ces informations sont presque inexistantes

dans le corpus.

Suite au prétraitement que nous avons appliqué au corpus étudié, nous avons

remarqué qu’on peut revenir d’un état a un état déja visité. Par conséquent, la topologie que
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nous avons choisi pour notre modele est un HMM complétement connecté et non pas de

gauche a droite.

Ce choix de mod¢lisation est inspiré des travaux d’Eckert et al. [ECK98], qui
considérent un modele de langues ou les états représentent les tours de ['usager et les tours
du systeme dans le dialogue, classés en termes d’intention. Le modéle que nous proposons
est différent du modele HMM de Cuayahuil et al. [CUAO5a] [CUAO5b]. En effet, ces
derniers I’ont utilis¢ pour simuler le comportement du systéme. Leur modéle considere les
actes de dialogue du systéme comme étant les états et les observations du modéle.
Egalement, ces chercheurs ont étendu le modéle HMM standard en ITHMM et IOHMM en

incluant les réponses de 1’usager.

Le mod¢le que nous avons présenté a 1’avantage d’avoir une structure simple. De
plus, il est totalement probabiliste et peut étre entrainé facilement sur des données de

dialogues.

4.4 Méthodologie d’apprentissage du modeéle

4.4.1 Principe général

D’une facon générale, les modeles mathématiques servent a inférer les futures
classes (ou états) des nouveaux cas ou a classer correctement de nouvelles classes (ou états)
étant données des observations d’un échantillon.

La validation croisée permet avec un biais réduit d'estimer l'efficacité de ces
modeles. Cette technique est utile lorsque le nombre d'observations est fixe, ce qui est
généralement le cas. En effet, cette derniére est utilisée pour valider un modéle de
prédiction préexistant ou pour trouver le meilleur modele grace a l'estimation de la
précision (ou autre). Le principe de validation croisée (voir Figure 20) consiste a diviser les
observations en deux échantillons distincts indépendants: le premier s’appelle ensemble
d'entrailnement (c’est I’ensemble le plus grand) et le second s’appelle ensemble de

validation ou de test.
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Figure 20: Principe de la validation croisée (modifiée de [2])

Le premier échantillon sert a générer un modele mathématique (modele de Markov,
régression linéaire®, réseau de neurone’, etc.) jugé approprié. Plus précisément,
I’algorithme d’apprentissage utilise 1’ensemble d’entrainement pour établir un modele de
classification. L'échantillon de test sert a évaluer le modele appris selon des critéres

d’évaluation.

4.4.2 Conditions initiales de la validation croisée
Pour pouvoir effectuer le test de la validation croisée, les conditions initiales [4]
sont:
— disposer d’un échantillon d'observations
— disposer d’un mod¢le de prédiction (en général c'est un modéle mathématique)
— mesurer la performance du modéle entre 2 échantillons distincts, soit par I'erreur,
l'efficacité, la précision, le rappel, le F-score, la justesse, 1’entropie, le taux

d’instances mal classé, etc.

% « En statistiques, étant données deux grandeurs X et Y. Un modéle de régression simple suppose la relation
affine suivante entre X et Y : Y = a X + b. La régression linéaire consiste a déterminer une estimation des
valeurs a et b et a quantifier la validité de cette relation grace au coefficient de corrélation linéaire » [3].

7 « Un réseau de neurones artificiel est un modéle de calcul dont la conception est trés schématiquement
inspirée du fonctionnement de vrais neurones (humains ou non). Les réseaux de neurones sont généralement
optimisés par des méthodes d'apprentissage de type statistique » [3].
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4.4.3 Méthodes de la validation croisée
Il existe divers algorithmes ou méthodes de validation croisée qui différent dans
les proportions des ensembles et par conséquent dans le déroulement des tests. Nous
présentons ci-dessous 3 principales méthodes de validation croisée avec leurs avantages et
inconvénients. Elles sont appelées Holdout (appelée aussi Test set), Leave-one-out et K-

fold.

4.4.3.1 Méthode Holdout

Mode de fonctionnement :

Cette méthode ne constitue pas de la validation croisée au vrai sens du mot puisque les
données ne sont pas croisées.
Cette derniére divise aléatoirement l'ensemble de données en deux sous ensembles,
d’habitude 2/3 pour I’entrainement et 1/3 pour le test. Pour de petits ensembles de données,
cette méthode est souvent répétée pour des partitions aléatoires de I'ensemble de données.
Avantage :

— La méthode la plus simple et la plus facile, permet de faire une sélection aléatoire

sur les données.

Inconvénients :

— Perte de données, on a 33% moins d'information pour établir le modele,
— Lorsque I’ensemble de données est petit, on peut avoir de faux résultats : cette
méthode échoue a donner une évaluation précise des performances des

classificateurs.

4.4.3.2 Méthode Leave-one-out

Mode de fonctionnement :

Toutes les instances de I’ensemble de données excepté une sont utilisées pour
I’entrainement et ’instance restante est utilisée pour le test. Cette procédure est répétée
pour chaque instance de I’ensemble de donnée. Elle constitue un cas extréme de la méthode

k-fold.
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Avantage :
— Pas de perte de données.

Inconvénient :

— Laplus lente et donc la moins utilisée.

4.4.3.3 Meéthode k-fold

Mode de fonctionnement :

La méthode k-fold (Figures 21 et 22) divise I'ensemble de données en k sous ensembles
disjoints de taille égale ou les k-1 sous ensembles sont utilisés pour 1’entrainement et le
sous ensemble laissé est utilisé pour le test. Ce processus est répété tel que chaque sous
ensemble est utilis¢ pour 1’évaluation une fois, ce qui donne k modeles. Par conséquent, k
¢évaluations de justesses. La valeur de la justesse finale estimée de ’apprentissage a partir
de I’ensemble de données est la valeur moyenne de k justesses. La valeur du parameétre k
souvent utilisé dans la pratique est égale a 5 ou 10 [LIUO6].

Avantage et inconvénient:

Cette méthode consiste a trouver le juste milieu des avantages et inconvénients des 2

méthodes précédentes.

Validation croisée (S,k)

/ S est un ensemble £ est un entier
Découper S en parties égales {Si,...,5k}
Pour idelak

Construire un modéle M avec 'ensemble S-S;
Evaluer la Justesse a,de M avec S;
Fin Pour

Retourner la moyenne des &; = E:f. 1%

Figure 21: Algorithme k-fold validation croisée
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Figure 22: Principe de validation croisée par la méthode k-fold (modifiée de [2])

4.5 Criteres d’évaluation

Dans cette section, nous proposons différents critéres afin d’évaluer notre modele
appris. Le premier est en utilisant les critéres de performance. Le deuxiéme est la
comparaison des probabilités du modele appris avec le modéle calculé a partir du corpus et

finalement en utilisant la distance entre les HMM appris et du corpus.

4.5.1 Ciritéres de performance

Afin de calculer les critéres de performance et ainsi d’évaluer la qualit¢ d'une
classification, nous générons une matrice de confusion (appelée également tableau de
contingence) a n classes (Tableau 3). Elle est obtenue en comparant les séquences de
classes prédites (états résultants de la classification) et les séquences de classes réelles

(états de référence).
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Prédite
c, C, c, . C,
¢, | ¢t c? (o cT
Réelle
c, cl C;
Co | Ca

Tableau 3: Matrice de confusion multi-classes

Les classes réelles sont déterminées par I’information des rangées (données
horizontales). Quant a I’information prédite, elle correspond a 1’information des colonnes
(données verticales). Cependant, cette présentation n’est pas normalisée car parfois
I’information exposée sur les colonnes et les rangées de la matrice de confusion est inversée
[5].

Les cellules C (sur la diagonale) de la matrice représentent les prédictions
correctes des classes. Elles correspondent aux nombres d’occurrence de la classe €; dans
les 2 séquences d’états. Alors que les cellules Cf de la matrice représentent les prédictions
incorrectes des classes avec i # j. Elles correspondent aux nombres d’occurrence de la
classe C; réelle et de la classe C; prédite.

A partir de la matrice de confusion a n classes, nous calculons les mesures

suivantes pour chaque classe:
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—  FPréciston(C,] : mesure de la précision de classification pour la classe représentée

par la rangée.

Pour chaque rangée de la matrice, la proportion de classes correctement classifiées (nombre
d’états des cellules de la diagonale) par rapport au nombre total de classes (d’états) de la
rangée. Cette proportion, exprimée en pourcentage, est aussi connue sous le terme «
précision de production », car elle fournit une mesure de la qualité¢ de I’analyse lors de la

production de la séquence classifiée [5].

#

¢
Bréclslon(C) = ——
=1 Ci‘

— Rappsl(,]: mesure de la performance de la classification pour la classe

représentée par la colonne.

C’est une mesure semblable a la précision mais calculée pour chaque colonne. Elle est
également exprimée en pourcentage et fournit une mesure de la probabilité d'une
classification adéquate durant le processus de classification des séquences d’états.

ef

Rappal(€,) = ——
Ry K E;:;l EJ._E

—  EutroptsiC,) : mesure la quantité d'impureté ou de trouble dans les données.

Pour avoir des données pures, il faut avoir des petites valeurs de l'entropie. L’entropie est
mesurée en bit. Il peut avoir une valeur maximale, a savoir, 1 bit et une valeur minimale, 0
bit.
cf cf
log,
" F ST ¥
E.-‘-' =1 Et =1 Et

Entropis(C,) = —

Ainsi que les mesures moyennes :
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—  Justesre meyenne : mesure de l'exactitude de la classification.

C'est le nombre total de classes correctement classifiées divisé par le nombre total de
classes réelles. Ce nombre est donné sous forme de pourcentage.
Zi= €f

I = Mustesss mayanng = - —F
Lip=1 G,

— Précision meyenns : mesure la précision moyenne de la classification.

C’est la proportion du nombre total de classes correctement classifiées par rapport au
nombre total de classes de la matrice de toutes les rangées. Ce nombre est généralement est
exprimé en pourcentage.

arwy Erécision(C,)
1

F = Précisien meyveanng =

—  Rappsl mayan : mesure le rappel moyen de la classification.

C’est la proportion du nombre total de classes correctement classifiées par rapport au
nombre total de classes de la matrice de toutes les colonnes. Cette valeur est généralement

donnée sous forme de pourcentage.

Zi=, Rappsl(C,)
Tt

R = Rappslmoyen =

— F=rpcoers 1 mesure de 'exactitude de la classification. C’est la moyenne pondérée
de P et R. Elle est connue aussi sous le nom de F-mesure.

ZsPsR

I'= Fearg = W
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—  Entreple meyenne : mesure de la quantité d'impureté dans les données.

Cette mesure est calculée en faisant la somme de I’entropie de chaque classe par rapport au

nombre total de classes de la matrice.

L=y Entrople(Cy)

IT

E = Entropls meyenng =

4.5.2 HMM calculé a partir du corpus

Nous définissons 4, comme étant le HMM calculé a partir du corpus. Le calcul de

ses probabilités m,, 4,; et By(oy) se fait selon les formules suivantes :

) S— ,;;i.ﬁP(Eérmt t sott au début d'une cornversation) .
T Beonvess ﬁmgﬂ B(l'état } soit au début d'une conversation) (!

Beosversurion Pilétat L vers U'état f1 n
consarsacicns Simy B L Stat L vers Pétat k) (2)

.ﬂ{;=—

B { I} - Eﬂﬂt’umﬂﬁm P‘:#‘Lﬂh‘ﬂrﬂr 0y dang U'état a} 3
g Bernversation Saimg B (4 OBSETYET 0y GATT LELQL k) (#)

ou n représente les états du modele, #([] désigne le nombre d’occurrence de / et / peut étre

soit un état soit une observation. Les états et les observations du modéle sont identifiés a

I’aide des annotations réelles associées au corpus.

La production du modéele A, sert a effectuer des comparaisons de probabilités avec

celles du modele appris.

4.5.3 Distance entre les HMM

Le concept de distance (dis-similarité¢) entre 2 modeles peut étre défini a I’aide

d’une mesure de distance [RAB89] entre 2 modéles de Markov, ., et d,. Plusieurs



interprétations de la distance existent, parmi lesquelles, la mesure de divergence ou distance

de Kullback-Leibler qui est définie de la maniére suivante :

Ay} = logg P(G™

&
D Ouhe) = 5 = [loga B0 W)l @

REl
ol N est le nombre de séquences, T est la longueur de la séquence, Z%F = & . O
est une séquence d’observations générée par 'HMM 4, [JUAS8S].
FEF}':E}H,_} signifie la probabilité que la séquence d’observations @ soit générée étant
donnée le modéle 4,.

La distance de Kullback-Leibler est utilisée dans nos expérimentations pour
calculer la similarit¢ entre les 2 modeles. Ainsi, ce choix est inspiré des travaux de
Cuayabhuitl et al. [CUAO5a].

La mesure de distance présente un probléme de non symétrie car la fonction
logarithme n’est pas bijective. Ainsi, ci-dessous la version symétrique de cette mesure:

Dy (A, Ag) ;' Dy (Agedy ) (5)

D (A Ap) =

Elle varie entre : =@ @ Dy, (A A ) < 40

Pour avoir similarité entre 2 mod¢les, il faut avoir de petites valeurs de distance,

c.a.d il faut que la distance tend vers —ce .
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4.6 Apprentissage de modéles de dialogues

Dans cette ¢étape, 1’algorithme d’apprentissage Baum-Welch utilise les
observations d’entrainement et un mod¢le initial pour générer un modele de classification.
L’apprentissage consiste a ajuster les parametres du modele initial.

La librairie utilisée dans nos expérimentations est Jahmm. Cette derniére permet
I’implémentation des modeles Markoviens cachés en Java et contient les algorithmes de

base pour I’utilisation des HMM.

4.6.1 Modéles initiaux

Le choix des paramétres initiaux pour apprendre les modeles de Markov cachés
représente un probléme.

« En théorie, les équations de ré-estimation des paramétres initiaux du HMM
devraient donner des valeurs qui correspondent a un maximum local de la fonction de
probabilité. Par conséquent, la question suivante se pose : comment choisir les estimations
initiales des paramétres du HMM pour que le maximum local soit le maximum global.
Cependant, il n y a aucune réponse simple ni directe a cette question. L’expérience a
montré que n’importe quelle estimation initiale aléatoire (valeur stochastique et non nulle)
ou uniforme de 7; et des parametres de Ay est adéquate pour donner des ré-estimations
utiles de ces paramétres dans la plupart des cas. Néanmoins, pour les paramétres de B, (o, ),
I’expérience a montré que de bonnes estimations initiales sont utiles dans les cas de
symboles discrets et sont nécessaires dans le cas de distribution continue » [RAB89].

Dans notre cas, on se trouve avec des symboles discrets. Donc, n’importe quelle
distribution de probabilités d’observations est applicable a notre modéle.

Nous avons considéré quatre HMM initiaux notés 4y, 44, A5, A3 pour pouvoir
comparer les résultats de 1’apprentissage sur différentes distributions initiales. Les
caractéristiques de ces modeles sont illustrées au Tableau 4.

Soient 7, A,; et By{ay) les probabilités respectives de débuter dans I’état i, les
probabilités de transition d’un état i a un état j et les probabilités de 1’observation o, dans

I’état 1.
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Ag Ay Ay Az
7r; | Non uniforme Uniforme Uniforme Aléatoire
A Non uniforme | Non uniforme Non uniforme Aléatoire
-'ga_r":-a;j = -"14:":3-33
Byfo,) | Uniforme Uniforme Byfd,) = By{l,)| Aléatoire

Tableau 4: Caractéristiques des modeles initiaux

4.6.2  Modeles appris
Suite a I’exécution de ’algorithme d’apprentissage, les paramétres des modeles
initiaux s’affinent progressivement en un nombre fini d’itérations. Nous avons choisi
empiriquement une valeur égale a 10 itérations. Cette derniere correspond au critére d’arrét

de I’algorithme d’apprentissage.

Les tableaux exposés en Annexe A présentent les valeurs de probabilités
moyennes des HMM simulés selon différentes méthodes de la validation croisée pour tous
les HMM initiaux considérés. Nous n’avons pas appliqué la méthode Holdout vu qu’elle

peut donner de faux résultats étant donné que 1’ensemble de données disponible est petit.

Les probabilités du HMM calculées a partir des dialogues réels provenant du
corpus (noté 4,.) sont également exposées dans les mémes tableaux pour des fins de

comparaison ultérieures.

Soient K5, K10 et LOO les méthodes d’apprentissage respectives de k-fold a k=5,
k-fold a k=10 et Leave-one-out.

Nous désignons A,,; A, st 4,4t (avec 1 varie entre 0 et 3) respectivement les

modeles appris avec la méthode K5, K10 et LOO.
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4.7 Interprétation des résultats

Dans la littérature, il est difficile d’évaluer si un modele de simulation de I’utilisateur pour
les systemes de dialogues est bon ou pas. En effet, il n’existe pas de critéres qui ont été

uniquement défini pour I’évaluation de modeles de dialogues.

4.7.1 Matrice de confusion

Pour évaluer les modeles générés par apprentissage, nous avons produit la
séquence la plus probable d’états prédits associée a une séquence d’observations donnée.
Cela est effectué pour toutes les séquences d’observations d’un ensemble de test.

Par la suite, a partir des séquences d’états prédits (générées par les HMM appris)
et les séquences d’états réels (provenant du corpus), nous avons construit les matrices de
confusion a 8 classes selon les méthodes de la validation croisée. Plus précisément, nous
avons obtenu 5 matrices de confusion en utilisant la méthode K5, 10 matrices de confusion
en utilisant K10 et 60 matrices de confusion en utilisant LOO.

Pour illustrer le concept de matrice de confusion, prenons 1’exemple de matrice a 3

classes des 2 séquences d’états réelle et prédite suivantes.

Réelle: €, C, C; €3 Cq C3 Cq

Prédite: €4 € €, C5 Cq Oy Oy

Prédite
G G, G
C, 2 0 0

Réelle " 1 0 0

B2
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Tableau 5: Exemple de matrice de confusion a 3 classes

Dans la matrice de confusion présentée ci-dessus, toutes les prédictions de la classe
Cysont correctes. Elles sont égales a 2. Pour la classe C,, il n’y aucune prédiction correcte.
Par contre, pour la classe €3, les 4 classes prédites sont correctes.

Aprés avoir présenté un exemple de matrice de confusion, nous exposons une
matrice de confusion a 8 classes représentant les états du HMM. Cette matrice a été obtenue

avec la méthode K5 sur son premier ensemble de test.

Prédite
G C, G Cy Cs C, c, G
c | 43 4 6 1 14 1 0 2
G| 0 2 8 15 33 1 0 6
G| 4 20 14 4 13 5 0 2
Réelle Co| 0 2 5 2 10 1 0 1
| 0 11 11 9 37 2 2 2
C| O 0 0 0 0 0 0 0
G| 0 0 0 0 0 0 0 0
¢ | 3 1 1 3 7 0 1 2
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Tableau 6: Matrice de confusion du premier ensemble de test selon K5

Nous remarquons que pour la classe C;, le modéle génére 43 prédictions correctes
sur un total de 50 prédictions. Donc la classe C,est bien classée car elle arrive souvent dans
le dialogue. Elle est généralement au début et a la fin du dialogue, ce qui est facile a
détecter. Par contre, pour la classe C,, le modele génere 2 prédictions correctes sur un total
de 40 prédictions. Ce qui est mauvais. Ceci pourrait étre expliqué par le fait que cette classe
arrive dans un ordre différent de celui de I’ensemble d’entrainement. Pour la classe €5, le
modele produit 14 prédictions correctes sur un total de 45 prédictions. Ce qui n’est pas
suffisant. Nous pensons que le changement de 1’ordre des séquences d’observations
provoque cela. En revanche, pour la classe C,, le modele génere 2 prédictions correctes sur
un total de 34 prédictions. Ce qui est mauvais. Ceci pourrait étre expliqué par le fait que
cette classe arrive dans un ordre différent de celui de I’ensemble d’entrainement.

Pour la classe C, le modele génere 37 prédictions correctes sur un total de 144
prédictions. La classe C; est la plus prédite parmi les autres classes parce qu’elle arrive
fréquemment dans les conversations.

Pour C, et C;, le modele ne produit aucune prédiction correcte. Ceci s’explique par
le fait que ces classes ne sont pas présentes dans I’ensemble de test.

Finalement, pour la classe Cg, le modele prédit 2 prédictions correctes sur un total
de 15 prédictions. Ce qui n’est pas suffisant et s’explique par la nature des événements
observés.

On conclut donc que le modele génére un faible nombre de prédictions correctes.
Par conséquent, la qualité¢ de la classification n’est pas satisfaisante, bien qu’il s’agisse de
données proches des données d’apprentissage puisque issues des mémes dialogues.

De plus, il est a noter que les matrices de confusion résultantes varient selon
I’échantillonnage de données c.a.d elles différent d’une méthode de validation croisée a une
autre.

Nous avons seulement présenté une matrice de confusion pour la méthode K5 parce

que les autres matrices obtenues avec la méme méthode sont presque semblables.
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4.7.2  Critéres de performance

Le Tableau 7 et la Figure 23 ci-dessous exposent les valeurs moyennes de la

Précision, Rappel, F-score, Justesse et Entropie pour les modéles simulés. Ces métriques

ont été calculées a partir des matrices de confusion de chaque ensemble de test.

Nous désignons #,; A 8t 4, (avec 1 varie entre 0 et 3) respectivement les

modeles appris avec la méthode K5, K10 et LOO.

Modéle Précision Rappel F-score Justesse Entropie
A 19,70% 22,66% 21,06% 32,56% 21,20%
Ao 19,62% 22,57% 20,97% 33,15% 18,98%
y - 18,20% 19,96% 18,76% 34,77% 10,24%
A 13,00% 15,33% 13,98% 33,25% 13,32%
Ay 13,16% 15,74% 14,16% 34,16% 11,68%
Adn 11,37% 14,73% 12,37% 31,05% 6,44%
Az 20,46% 19,03% 19,66% 23,90% 17,99%
p—_ 21,16% 19,70% 20,23% 24,14% 15,99%
Ao 17,26% 17,64% 16,93% 25,92% 8,96%
Az 8,85% 8,89% 8,85% 9,94% 14,94%
p _— 8,72% 8,89% 8,69% 9,63% 13,05%
- 10,39% 9,04% 8,80% 12,15% 6,05%

Tableau 7: Précision- Rappel- F-score- Justesse- Entropie (Intentions) — Test




40,00%
35,00%
30,00%
@ 25,00%
s M Précision
c
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3
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HMM simulés

Figure 23: Précision- Rappel- F-score- Justesse- Entropie (Intentions) — Test

Les métriques de précision, de rappel, de F-score et de justesse nous renseignent
sur le degré de réalisme des dialogues simulés. D’apres le Tableau 7 et la Figure 23, nous
avons obtenu un faible score de ces métriques pour tous les modeles simulés. Par
conséquent, ces résultats sont considérés mauvais. En effet, pour avoir de bons résultats il
faut avoir des valeurs élevées de ces métriques. Nous constatons également que les
performances des méthodes K5 et K10 sont similaires et qu’en général K10 est 1égerement

supérieure.

Il est & noter aussi que LOO est la moins performante d’aprés la mesure F-score.
En outre, ces résultats sont légerement plus bas des résultats obtenus avec les autres
méthodes. La méthode LOO fournit le modéle le plus complet car elle utilise beaucoup

d’exemples d’entrainement.

De plus, nous remarquons que les modéles simulés Ay, A 5 8T& 5, donnent de
meilleures performances que &gz - Agar 4,2, (Modéles appris a partir d’un modéle ()
qui a les mémes probabilités d’observation que le modele calculé a partir du corpus (4,)).
Ce qui montre que les modeéles appris, a partir d’un mode¢le initial (4, ) caractérisé par des

probabilités non uniformes, ont donné un bon apprentissage. Toutefois, les modeles appris
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a partir du HMM A, purement aléatoire obtiennent la plus faible performance. D’ou

I’importance du choix du mod¢le initial.

Par contre, en ce qui concerne la métrique d’entropie, nous avons obtenu de
basses valeurs (taux faibles d’impureté). Ce critére nous donne une meilleure estimation de
la classification des séquences d’états prédites donc du modele. Mais les dialogues simulés
restent insuffisants pour étre considérés réalistes parce qu’un taux de 10 % d’impureté n’est

pas assez petit. En outre, LOO a donné la meilleure performance, suivi de K10 et K5.

De plus, nous avons effectué¢ des essais avec la méthode K15 et K30 et nous avons
remarqué une légere diminution des résultats. K15 nous fournit de meilleures performances
que K30. Nous avons noté aussi que 1’exécution de K5 a pris 18 secondes, de K10 27

secondes, de K15 35 secondes, de K30 2 minutes 47 secondes et de LOO 20 minutes.

D’autre part, nous avons réalisé des essais avec un nombre d’itérations différent du
nombre fixé de maniére empirique (10 itérations) et nous avons noté une légere
amélioration du résultat jusqu’a 20 itérations. En dépassant ce nombre, nous constatons une
baisse de performance de I’apprentissage. Le temps machine alloué¢ pour I’exécution de ce

nombre d’itération est de 1 seconde pour chaque itération supplémentaire.

D’apres les métriques présentées, nous concluons que les modeles simulés ne sont
pas satisfaisants et que les dialogues générés suite a 1’apprentissage ne peuvent étre
considérées en aucun cas réalistes. Les métriques utilisées pénalisent beaucoup les
dialogues qui ne sont pas présents dans 1’ensemble de données et ne permettent que
d’évaluer quantitativement nos prédictions. Par conséquent, cela justifie la qualité des
résultats. C’est pour cette raison nous proposons dans les sections qui suivent 2 métriques

qui considerent tous les dialogues.

4.7.3 HMM calculé a partir du corpus

D’apres les tableaux présentés en Annexe A, nous remarquons que les HMM appris
par entrainement sur les données d’apprentissage ont des probabilités ¢loignées des
probabilités du HMM calculé a partir du corpus (calculé selon les formules (1), (2) et (3) de

la section 4.5.2) que se soit dans les valeurs de probabilités initiales m;, de probabilités de
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transition d’un état a un autre A;ou dans les valeurs les probabilités d’émission d’une

observation étant donné un état Byfe,). L’HMM appris selon K10 donne souvent la

meilleure performance, suivi de celui appris avec K5 et finalement LOO.

De plus, il est a noter que les modeles simulés a partir de A, donnent de meilleures

performances que ceux générés a partir de A,. D’autre part, les modeles appris a partir du

HMM 2, purement aléatoire obtiennent la plus basse performance suivi de 2.

Cette métrique est intéressante car elle nous donne des valeurs précises de toutes les

probabilités du modéle. Par contre, elle présente un inconvénient qui est le grand nombre

de comparaison a effectuer. Ce dernier croit de fagon exponentielle dans le cas ou le

nombre d’état et d’observation est trés grand.

4.7.4

La distance entre deux HMM est calculée selon les formules (4) et (5) de la section 4.5.3.

Notons: @i, = B_(A;4.)-

Distance entre les HMM

1| dima | Gdmne | Qhdmnee | Ghima | Gdmae | ey | Ghimo | Bdine | @Az | Az | Gdonas | Bdonace
1 0,158 | 0,160 | 0,150 | 0,165 | 0,155 | 0,157 | 0,030 | 0,029 | 0,026 | 0,201 | 0,162 | 0,161
2 0,152 | 0,158 | 0,135 | 0,164 | 0,156 | 0,156 | 0,011 | 0,009 | 0,006 | 0,198 | 0,156 | 0,153
3 0,154 | 0,157 | o,102 | 0,177 | 0,156 | 0,159 | 0,011 | 0,009 | 0,005 | 0,188 | 0,162 | 0,157
4 0,154 | 0,164 | 0,065 | 0,162 | 0,151 | 0,155 | 0,012 | 0,010 | 0,008 | 0,186 | 0,160 | 0,157
5 0,141 | 0,150 | 0,041 | 0,162 | 0,157 | 0,166 | 0,017 | 0,012 | 0,011 | 0,187 | 0,159 | 0,159
6 0,120 | 0,127 | 0,028 | 0,166 | 0,158 | 0,162 | 0,017 | 0,017 | 0,016 | 0,184 | 0,158 | 0,164
7 0,080 | 0,089 | 0,032 | 0,154 | 0,157 | 0,157 | 0,020 | 0,017 | 0,015 | 0,178 | 0,156 | 0,163
8 0,046 | 0,050 | 0,029 | 0,158 | 0,149 | 0,150 | 0,021 | 0,019 | 0,019 | 0,176 | 0,167 | 0,155
9 0,034 | 0,038 | 0,027 | 0,161 | 0,156 | 0,151 | 0,021 | 0,018 | 0,015 | 0,174 | 0,161 | 0,151
10 | 0,029 | 0,032 | 0,027 | 0,155 | 0,147 | 0,148 | 0,024 | 0,022 | 0,015 | 0,172 | 0,153 | 0,147




Tableau 8: Distance Kullback-Leibler entre les HMM simulés et le HMM calculé a partir

du corpus
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Figure 24: Distance de Kullback-Leibler entre les HMM simulés et le HMM calculé a partir

du corpus

D’apres les résultats obtenus (Tableau 8 et Figure 24), nous observons que la
valeur de la distance entre chaque modele appris et le modele calculé a partir du corpus est
autour de 0. Cette valeur, méme si elle est petite, reste insuffisante pour dire que les
dialogues simulés sont réalistes car il faut qu’elle s’approche de —co. En outre, nous
remarquons que les modeles appris a partir du modéle initial 4, caractérisé par des
probabilités initiales et de transition non uniformes et de probabilités d’observation
uniformes, ont donné un bon apprentissage. En effet, sa distance avec 4, diminue au cours

du temps contrairement aux modéeles appris a partir des modéles initiaux 4, &, et A,

Toutes les métriques que nous avons exposées dans les sections précédentes
confirment que le modele simulé obtient de faibles performances. L’apprentissage du
modele a été effectué¢ selon différentes méthodes de la validation croisée. L’approche
utilisée pour la modélisation du HMM est basée sur les états. La qualité des résultats
pourrait étre due a la structure du mode¢le. Ce dernier est un HMM standard d’ordre 1, qui

ne place pas des contraintes sur les phrases de 1'usager et ne considére aucun historique de
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dialogue. D’autre part, ces résultats peuvent s’expliquer aussi par la nature du corpus
étudié. En effet, ce corpus est caractérisé par une stratégie de dialogue initiative-mixte.
Nous I’avons choisi car les deux intervenants prennent le contréle du dialogue et non
seulement le systeme. Par conséquent, notre modele utilise beaucoup plus d’états et
d’observations que d’autres modeles. De plus, les échanges dans le dialogue du corpus que
nous avons utilisé sont longs et complexes. Par conséquent, cela expliquera la complexité
des états et des observations. Nous pensons qu’un corpus ayant une stratégie de dialogue
initiative-systéme et des échanges courts et simples tel que SACTI aurait donné de résultats

meilleurs. Donc, les résultats changent d’un corpus a un autre.

4.7.5 Comparaison de nos travaux avec des travaux antérieurs

Mode¢le Précision Rappel
BIG 17,83% 21,66%
LEV 37,98% 31,57%
PTQ 40,16% 33,38%
A 19,62% 22,57%

Tableau 9 : Valeurs de précision et rappel

Dans cette partie, nous comparons les réponses des utilisateurs simulés avec les
réponses des utilisateurs réels sur I'ensemble de test. Les métriques de précision et de rappel
évaluent a quel point la meilleure réponse prédite par 'utilisateur simulé peut étre réaliste.
Ainsi, elles évaluent le degré de similarité entre les réponses d’utilisateurs réels avec les
réponses d’utilisateurs simulés. Les résultats du Tableau 9 montrent que les scores de notre

modele se situent entre le modele bi-gramme d’Eckert et al. [ECK97] [ECK98] (voir la
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section 3.5.2.1) et le modele de Levin et al. [LEV00a] (voir la section 3.5.2.1). Ce dernier

constitue une extension du modeéle d’Eckert.

Nous remarquons que notre modele a presque des performances similaires que le
modele bi-gramme d’Eckert et al. mais légérement meilleures. Ceci est dii a leur structure
rapprochée. Mais notre mod¢le est plus complexe que le modele bi-gramme. En effet, le
modele de langue considere les échanges de 1’utilisateur et du systéme comme les grammes
du modele tandis que notre modele HMM sépare les échanges de I'utilisateur et du systeme
en états et observations. En outre, il est intéressant de noter que le saut de précision et de

rappel est presque le méme.

Nous constatons aussi une amélioration significative du modele de Levin par
rapport au modele bi-gramme. Ainsi, le saut de précision dépasse clairement le saut en
rappel. Cela s’explique par le fait que le modele bi-gramme a un nombre beaucoup plus
grand d’actions d'utilisateur que le modéle de Levin. Dans ce cas, il est difficile de
comparer les 3 modéles puisque nous ne connaissons pas le nombre d’états (actions de

I’utilisateur) de chaque modele.

En ce qui concerne le modele de Pietquin, c’est un réseau Bayésien dynamique
(voir la section 3.5.2.3). Ce dernier dépasse le modéle bi-gramme, notre modele HMM
ainsi que le modele de Levin. Il a des performances meilleures que celle du modele de
Levin. Ce qui est naturel, vu que le modele de Pietquin peut étre vu comme une extension
du modele de Levin. Par ailleurs, ceci peut étre expliqué par le fait qu’il prend en compte
I’historique de dialogues manquant dans notre modele. Il est a noter que la modélisation
usager présentée ci-dessus a ¢€té réalisée sur d’autres corpus. Par conséquent, la

comparaison est difficile.

D’autre part, Cuayahuitl et al. [CUA05a] [CUAO5b] ont utilis¢ des HMM pour
modéliser le comportement du systéme. Ces derniers ont donné de dialogues incohérents.
Nous constatons que nos résultats sont Iégérement meilleurs que ceux de ces derniers méme
s’ils n’utilisent pas les mémes parametres, la méme modélisation ni le méme corpus. En
effet, la distance de Kullback-Leibler de notre modele est plus petite que celle des modeles

de Cuayahuitl. Or, plus la distance est petite plus les dialogues sont réalistes. Ce qui
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démontre que nos résultats sont satisfaisants. De plus, des modeles plus complexes que le

notre, tel que les IHMM et IOHMM, ont générés de dialogues irréalistes.

De plus d’apres la métrique F-score au niveau de I’intention [CUAO05a] [CUAOS5D],
nous notons les valeurs approximatives suivantes 50, 37, 36, 52, 18, 38 sur les corpus
respectifs BBN, CMU, COL, IBM, LUC, MIT. La valeur de F-score du modele que nous
avons développé est autour de 20. Par conséquent, nous déduisons que le résultat est

dépendant du corpus utilisé.

En définitive, la modélisation de dialogues reste problématique vu qu’elle traite

un domaine difficile et complexe.

4.8 Génération de conversations artificielles

Dans cette section, nous nous plagons dans le cas ou le modele simulé est jugé
adéquat. En effet, le modéle HMM est utilis¢ comme un générateur afin de simuler des
dialogues humain-machine au niveau de I’intention. L’algorithme (Figure 25) de simulation

de dialogues qui utilise le HMM est présenté ci-dessous :

Tant que état courant # état final Faire
charger les paramétres du HMM
générer une observation aléatoire o,
générer 1’¢tat le plus probable associé a o,

Fin

Figure 25 : Algorithme de simulation de dialogues

L’algorithme nous a permit de générer des séquences d’actes de dialogues et
d’étiquettes sémantiques pour les participants au dialogue. Par la suite, nous avons associé
a ces séquences des échanges de dialogues a partir du corpus. Durant cette étape, nous
avons réalisé plusieurs simulations de conversations. Nous avons remarqué que des

incohérences trouvées dans les dialogues varient selon les échanges du systéme.
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La Figure 26 ci-dessous représente une portion de dialogue que nous avons génére.
Il est a noter que dans ce dialogue la derniére réponse de [’utilisateur est incorrecte.
L’utilisateur fournit une confirmation au lieu de répondre a I’action du systéme par une

ville de destination.

Sys :opening_closing_s
this is A at American Express can | help you?

Figure 26 : Portion | User :opening_closing_u de dialogue simulé
My name is B C and | would like to plan a trip

Sys :request__info_DATE
and what date did you want to leave

User :provide_info_DATE
I'm going to be leaving May first

Sys :offer__info_DATE
ah three thirty five p.m.

User : acknowledgement
right uh huh

Sys : request_info_CITY
And going where?

User : acknowledgement
Mmm

4.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons effectué le prétraitement du corpus de dialogue afin
de pouvoir utiliser les transcriptions de dialogue. Par la suite, nous avons proposé un
mod¢ele Markovien caché pour I’apprentissage des intentions de 1’usager dans le dialogue.
Ce modele est caractérisé par des transitions entre les états et par des observations. Les
transitions représentent les tours de 1’utilisateur et ne sont pas directement observables. Par
ailleurs, ils émettent des signaux observables qui sont les tours du systeme dans le dialogue.
Ensuite, nous avons procédé a I’apprentissage des probabilités du HMM selon différentes
méthodes de validation croisée. Puis, I’évaluation des mod¢les par différentes métriques a

été ¢élaborée. La méthode de la validation croisée k-fold a k=5 s’est avérée la meilleure



(selon la mesure F-score), suivie de k=10 et enfin Leave-one-out. D’autre part, les
métriques d’entropie et de distance entre les HMM ont prouvé que LOO est la meilleure
méthode d’apprentissage. La comparaison des différents travaux nous a permis de dégager
que le modele proposé est satisfaisant a comparé de ceux présentés dans la littérature.
Finalement, la génération de dialogues artificiels a été¢ décrite et un extrait de dialogue

simulé a été présenté.

Chapitre 5

Conclusions et perspectives

5.1 Conclusions

Dans ce mémoire, nous avons présenté une méthode probabiliste de simulation de
dialogues homme-machine au niveau de I’intention. Cette méthode avait pour but de
générer des conversations artificielles qui permettent d’évaluer empiriquement un systeme
de gestion de dialogue. Cette méthode apprend un modéle d’un usager de systéme de
dialogues. Ce modele consiste en un modele Markovien caché ou les états représentent les
intentions de 1’usager et les observations représentent les intentions du systeme. Le mode¢le
a été appris en utilisant 1’algorithme Baum-Welch. Ce dernier ajuste les parametres du
modele initial. L’apprentissage a ¢été effectué selon différentes méthodes de ré-
échantillonnage de données, plus précisément, avec différentes techniques de la validation

croisée. Ensuite, I’évaluation du mode¢le a été réalisée de deux manicres. Dans un premier

92



temps, 1’évaluation a été faite quantitativement a I’aide de différentes métriques telles que
la précision, le rappel et le F-score. Dans un second temps, nous avons utilisé une métrique
d’évaluation plus fiable, appelée distance de Kullbak-Leibler, qui ne pénalise pas les
dialogues non présents dans I’ensemble de données. Les résultats obtenus permettent de
déduire que ce modele développé n’était pas satisfaisant. Ces résultats peuvent s’expliquer
par le fait que le modele ne place pas de contrainte sur I’'usager et ne prend en charge aucun
historique de dialogue autre que 1’énoncé de I’utilisateur le plus récent. Les résultats
peuvent aussi changer d’un corpus a un autre. Finalement, une comparaison du modele
développé avec des modeles antérieurs présentés dans la littérature a été réalisée. Cette
comparaison nous a permis de conclure que ce modele est suffisant par rapport aux modéeles

précédents.

En conclusion, la modélisation de dialogue reste problématique et peu de modeles
ont ¢été jugé bons dans la littérature. Ceci s’explique par le fait que la modélisation du
comportement humain est difficile et complexe. Par conséquent, ce domaine nécessite des
études plus approfondies pour pouvoir automatiser des tdches monotones et répétitives qui
se présentent dans des applications de gestion de dialogues ou pour I’évaluation de
systtmes de dialogues ou pour étudier de maniére plus profonde la nature des

conversations.

5.2 Travaux futurs

Il est possible d’étendre le HMM que nous avons développé en un IHMM et
IOHMM comme la fait Cuayahuitl et al. [CUAO5a] [CUAO5b] en incluant les réponses de
I’utilisateur. Cela nécessiterait de longs efforts, vu I’inexistence de librairie en java pour ces
modeles. De plus, les résultats obtenus par Cuayahuitl et al. n’étaient pas satisfaisants.

Dongc, il serait difficile de justifier autant d’efforts dans cette avenue de recherche.

Nous recommandons dans des travaux futurs de trouver une meilleure
représentation du dialogue qui inclut 1’état courant du dialogue, son historique, le but de
I’utilisateur et I’action du systéme dans le but de prédire la prochaine action de 1’utilisateur.

Cette représentation peut aussi comprendre le degré d’initiative, les stratégies de
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confirmation dans les dialogues et le degré de complétude de la tache. De plus, nous
suggérons de trouver une méthode indépendante du domaine pour 1’apprentissage de la
structure du dialogue a partir d’un corpus de sorte que les énoncés ne subissent aucun

prétraitement manuel.

Nous recommandons €galement d’investiguer une meilleure mesure d’évaluation
du modele et de travailler sur d’autres corpus de grandes tailles pour des fins de
comparaison. En outre, des efforts supplémentaires sont nécessaires malgré les recherches
précédentes dans la simulation de dialogue homme-machine. Cette derni¢re a pour but de

générer dialogues simulés plus fiables.

Ce domaine de recherche présente des insuffisances potentielles qui sont:
I’apprentissage de stratégies optimales de dialogue en ligne, et I'exploitation des
connaissances du systéme et de l'utilisateur. De plus, I’apprentissage des stratégies
optimales de dialogue dans les espaces grand état et a 1'aide de petites quantités de données

d’entrainement nécessitent encore d’efforts.
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Annexe A

Mod¢éles initiaux, appris et modeéle calculé a partir du
corpus

Les tableaux ci-dessous (Tableau 10 au Tableau 26) exposent les distributions de
probabilités des quatre HMM initiaux considérés, des HMM appris et du HMM calculé a

partir corpus.

My Ty My Ty g Tig Ty g
Ay 0,2 0,1 0,2 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
dq 0,125 0,125 0,125 0,125 0,125 0,125 0,125 0,125
dn 0,125 0,125 0,125 0,125 0,125 0,125 0,125 0,125

A3 0,2 0,03 0, 09 0,07 0,17 0,11 0,25 0,08
Ao 098 | 52E-4 | 0009 | 0,001 | 53E-4 | 0,002 | 0001 | 8,8E-4
Amper | 0.96 0,001 | 0,017 | 0002 | 0,001 | 0003 | 0,003 | 0,002

Ani | 0,026 | 0016 | 0018 | 0032 | 0015 | 0,049 0,75 0,094
Agqe | 002 | 0011 [ 0013 | 0025 | 0011 | 0,039 0,79 0,08
Amarr | 0,024 | 0015 | 0017 | 0,030 | 0014 | 0046 | 0,075 | 0,091
Ao 0,94 | 0001 | 0038 | 0001 | 0002 | 0,002 | 0007 | 64E-4
Apze | 093 0,007 0,03 0,001 | 0,007 | 7,1E-4 | 0016 | 9,5E-4
Amarr | 092 0,01 0,031 | 0,001 | 0006 | 0,001 | 0,018 | 0,002
Apnz | 0007 | 13E-4 | 73E-4 | 41E-4 | 0003 | 0,001 0,98 | 9,5E-4
Ana, | 69E-4 | 1,5E-4 | 47E-7 | 3,5E-4 | 86E-5 | 92E-4 | 099 8E-8
Apgee | 0,008 | 12E-4 | 0001 | 0002 | 0,005 | 7,7E-4 | 098 0,01
A, 0,68 0,02 0,12 0 0,03 0,05 0 0,01

Tableau 10: Probabilités de début

Ay | Ags | Axy | Ags | das | dae | Ay | A

Ag 0,2 0,1 0,2 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
Ay 0,15 0,15 0,15 0,15 0,1 0,1 0,1 0,1
Az 0,15 0,15 0,15 0,15 0,1 0,1 0,1 0,1

Az 0,125 | 0,202 | 0,212 | 0,014 0,3 0,022 | 0,013 | 0,102

A 0,729 0,02 0,108 | 0,031 | 0,021 | 0,034 | 0,031 | 0,025




Ang, | 0708 | 0,021 | 0,118 | 0,033 | 0,022 | 0,037 | 0,033 | 0,026
A | 0707 | 0,022 | 0,117 | 0,034 | 0,023 | 0,037 | 0,034 | 0,027
Ay | 0154 | 0,158 | 0,157 | 0,152 | 0,106 | 0,099 | 0,079 | 0,095
A, | 0155 ] 0,159 | 0,158 | 0,152 | 0,106 | 0,099 | 0,076 | 0,095
A | 0153 | 0,155 | 0,155 | 0,151 | 0,104 | 0,099 | 0,086 | 0,097
Az | 0713 | 0,014 | 0217 | 0,015 | 0,008 | 0011 [ 0,012 | 0,01
Agze | 0727 | 0,009 | 0205 | 0,015 | 0,007 | 0015 | 0,011 | 0,01
Az | 0,719 | 0,009 | 0211 | 0,015 | 0,008 | 0,015 | 0,013 | 0,01
Agz | 0211 | 0,083 | 0308 | 0,004 | 0211 | 0,012 | 0,004 | 0,168
Aa. | 0147 | 0037 | 0277 | 0,039 | 0,026 | 0,028 | 0,093 | 0353
Amge | 0,142 | 0,042 | 0273 | 0,043 | 0,029 | 0,029 | 0,086 | 0,357

A, 0,71 | 0,02 | 020 | 001 | 001 | 002 | 001 | 0,02

Tableau 11: Probabilités de transition de 1’état 1 a tous les autres états

Azg | Aps | dAoa | Apy | dsp | dge | day | dgs
dg | 005 | 015 | o1 0,1 02 | ol 0,1 0.2
A 015 | 015 | 0.1 o1 | o015 | 015 | o1 0.1
A | 015 | 015 | 01 01 | 015 | 015 | o1 0.1
Az | 0112 | 0046 | 0,058 | 0,095 | 0,134 | 0,188 | 0,15 | 022
Ao | 0015 | 0185 | 0074 | 001 | 0225 | 0092 | 01 | 0209
Agpr | 0017 | 0,184 | 0074 | 01 | 0225 | 0092 | 01 | 0209
A | 0017 | 0,184 | 0074 | 01 | 0225 | 0092 | 01 | 0209
Aoy | 0155 | 016 | 0106 | 0102 | 016 | 0149 | 0,075 | 0,094
Ay | 0154 | 016 | 0106 | 0,102 | 016 | 0,149 | 0074 | 0094
Amage | 0153 | 0157 | 0104 | 0,101 | 0,157 | 0,149 | 0,083 | 0096
Ags | 0007 | 0274 | 0027 | 0002 | 022 | 0,147 | 0115 | 0118
Ap. | 0005 | 0281 | 0026 | 009 | 0221 | 0147 | 0,114 | 0,116
A | 0,006 | 0284 | 0,027 | 0,089 | 022 | 0,145 | 0,114 | 0,114
Ang | 0087 | 0063 | 0026 | 0,18 | 0123 | 0312 | 0,081 | 0,129
Anar | 003 | 0258 | 0039 | 012 | 0257 | 0133 | 0073 | 0,089

112



At

0,029 | 0,248

0,039

0,114

0,242

0,136

0,103 | 0,089

A

0,01 0,02

0,23

0,07

0,26

0,08

0,1 0,22

Tableau 12: Probabilités de transition de 1’état 2 a tous les autres états

Agy | Aza | A3z | Agq | Ags | Agg | dg7 | dss

Ag 0,1 0,1 02 02 0,1 0,1 0,1 0,1

i, | o1 01 | 015 | 015 | 015 | 015 | o1 0,1

A, | 01 o1 | o1s | o15s | 015 | 015 | o1 0,1
Az | 0042 | 0192 | 0166 | 0,04 | 0124 | 0192 | 009 | 0,088
Ao | 0088 | 0114 [ 0179 | 0207 | 0,098 | 0098 | 0,104 | 0,103
Ao | 0088 | 0114 | 0,179 | 0208 | 0,106 | 0,098 | 0,104 | 0,103
Apgee | 0089 | 0,114 | 0,178 | 0208 | 0,107 | 0098 | 0,104 | 0,103
Ay | 0103 | 0,106 | 0,158 | 0,153 | 0,6 | 0,149 | 0076 | 0,094
Aoge | 0104 | 0,107 | 0159 | 0153 | 0,161 | 0,149 | 0,073 | 0,094
Assr | 0102 | 0,104 | 0156 | 0,151 | 0,157 | 0,149 | 0084 | 0,096
Ao 0 | 0042 | 058 | 0,127 | 0,08 | 0078 | 0,051 | 0,041
Ao 0 | 0045 | 0585 | 0,117 | 0,085 | 0,074 | 0,051 | 0,043
Az | 0 | 0047 | 058 | 0,126 | 0085 | 007 | 0049 | 0,043
Ang | 0163 | 0031 | 042 | 0089 | 0062 | 004 | 0017 | 0,179
Anar | 0178 | 0,028 | 0422 | 0075 | 0,057 | 0042 | 002 [ 0,179
Azer | 0172 | 0,029 | 0419 | 008 | 006 | 0041 | 0,018 | 0,182
A, | 001 | 006 | 053 | 018 | 005 | 006 | 006 | 005

Tableau 13: Probabilités de transition de 1’état 3 a tous les autres états

Asy Aan Az Agg A4g Asg Ags Agg
Ag 0,1 0,1 0,1 0,1 02 0,1 0,1 0,2
Ay 0,15 0,15 0,15 0,1 0,1 0,1 0,1 0,15
A 0,15 0,15 0,15 0.1 0,1 0.1 0,1 0,15
A 0,105 | 0063 | 0,086 0,11 03 0,101 0,09 0,1
Ao 0,05 0,123 | 0082 | 0,104 | 0226 | 0097 | 0104 | 0213
Amar | 0051 | 0123 | 0082 | 0104 | 0226 | 0097 | 0,104 | 0213
Amen | 0052 | 0123 | 0081 | 0104 | 0227 | 0096 | 0104 | 0213
Apg | 0154 | 0158 | 0105 | 0101 | 0,158 | 0099 | 0081 | 0,143
Adpgr | 0155 | 0159 | 0105 | 0102 | 0,159 0,1 0,078 | 0,143
Ampee | 0153 | 0155 | 0103 | 0101 | 0,55 0.1 0,088 | 0,146
I 0,04 0202 | 0061 | 0108 | 0,193 0,123 | 0,106 | 0,169
Ay | 0046 0,2 0071 | 0,105 0,19 0,121 | 0,103 | 0,164
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A 0,04 0,201 0,067 0,105 0,192 0,126 0,103 0,166
Aina 0,113 0,087 0,099 0,115 0,256 0,087 0,031 0,212
Ayt 0,117 0,081 0,101 0,122 0,248 0,087 0,024 0,22
j— 0,114 0,075 0,104 0,126 0,247 0,082 0,023 0,228

A, 0,04 0,15 0,06 0,1 0,24 0,09 0,11 0,21

Tableau 14: Probabilités de transition de 1’état 4 a tous les autres états

Am Ap Aps Asg Ass Agg Agy Apg
Ay 0.1 0.2 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
Ay 0,1 0,15 0,15 0.1 0,15 0,1 0,1 0,15
PR 0.1 0.15 0.15 0.1 0.15 0.1 0.1 0.15
Ag 0.032 0.09 0.126 | 0,134 0.15 0204 | 0,166 0.1
3 0.04 0.26 0.16 0.106 | 0.119 0.098 | 0.06 | O0.111
San
Ao 0043 | 0259 | 0.59 | 0.06 | 0.119 0.098 | 0.106 | O0.111
r
0,043 | 0259 | 0.58 | 0.06 | 0.119 0.098 | 0.106 | 0.111
Jtni-u“
Ay 0,102 0,104 0,156 0,152 0,157 0,149 0,084 0,096
0.104 | 0.161 0.16 0.102 | 0.162 0.099 | 0.071 0.14
im:L-’
Agy | 0102 | 057 [ 0156 | 0101 | 0158 0.099 | 0083 | 0.144
A 0,012 0,251 0,048 0,093 0,212 0,101 0,111 0,172
Z
0.011 0257 | 0.048 | 0091 | 0213 0.1 0.11 0.17
imz-'
0.011 0.256 0.05 0.091 | 0211 0.102 0.11 0.168
i‘"hmitt
Ang | 0104 | 0216 | 017 | 0005 | 0136 0.107 | 0.059 | 0.9
A 0,11 0,19 0,187 0,121 0,135 0,102 0,049 0,105
{
0.108 | 0.187 0.19 0.126 | 0.136 0.1 0.047 | 0.106
-‘rtrnaiu
2 0.07 034 0.06 0,08 0.14 0.09 011 0.12
[

Tableau 15: Probabilités de transition de 1’état 5 a tous les autres états

Ami

"4'6]. "4'62 "q!'lS "qﬁ-ll "4&5 "qﬁﬁ "46'3 "4'63
Ag 0,1 0,1 0,2 0,1 0,2 0,1 0,1 0,1
N 0,1 0,1 0,15 0,15 0,15 0,15 0,1 0,1
As 0,1 0,1 0,15 0,15 0,15 0,15 0,1 0,1
Az 0,088 0,028 0,104 0,15 0,022 0,12 0,37 0,104

0,06 0,124 0,17 0,106 0,228 0,099 0,106 0,108
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0,062 0,123 0,169 0,106 0,228 0,099 0,106 0,108
-‘L.-'..“.G-’
0,063 0,123 0,168 0,106 0,228 0,098 0,106 0,108
‘rtmﬂi:
0,102 0,104 0,156 0,152 0,157 0,149 0,084 0,096
‘lmi
0,103 0,105 0,156 0,152 0,158 0,149 0,081 0,096
lmif
0,101 0,103 0,154 0,151 0,154 0,149 0,09 0,098
--j-mi.’.’
0,232 0,097 0,048 0,12 0,14 0,186 0,086 0,091
‘th
0,246 0,093 0,056 0,118 0,133 0,187 0,082 0,086
Aanar
0,248 0,087 0,055 0,115 0,13 0,198 0,081 0,086
Aman
0,074 0,147 0,095 0,095 0,21 0,152 0,196 0,05
"‘1m3
0,075 0,133 0,094 0,092 0,214 0,147 0,194 0,051

g3
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Az

0,071

0,138

0,092

0,092

0,212

0,148

0,196

0,05

Ae

0,18

0,13

0,1

0,09

0,22

0,09

0,1

0,1

Tableau 16: Probabilités de transition de 1’état 6 a tous les autres états

Azg Agg Azg A7y Azg Azg Az7 Azg
Ay 0,1 02 0,1 0,1 02 0,1 0,1 0,1
Ay 0,15 0,15 0,15 0,15 0,1 0,1 0,1 0,1
An 0,15 0,15 0,15 0,15 0,1 0,1 0,1 0,1
As 0,05 0,238 0,22 0,166 | 0,024 0,09 0,106 | 0,104
Ao 0,05 0242 | 0,081 0,103 | 0222 0,095 | 0103 | 0,105
Amgr | 0052 | 0241 0,081 0,103 | 0222 0,095 | 0102 | 0,105
Ammer | 0052 | 0241 0,08 0,102 | 0,222 0,095 | 0,102 | 0,105
Am1 0,139 | 0132 | 0,133 | 0142 | 0,086 0,098 | 0,161 | 0,108
Amie | 0136 | 0,128 0,13 0,14 0,083 0,097 | 0,177 | 0,108
Amgee | 0144 | 0,139 0,14 0,147 | 0,091 0,1 0,133 | 0,105
Az 0,048 | 0247 | 0,053 0,15 0,143 0,121 | 0,119 0,12
Aoe | 0044 | 0252 | 0058 | 0,148 | 0,144 0,119 | 0118 | 0,118
Amze | 0048 | 0246 | 0063 | 0146 | 0,141 0,123 | 0,116 | 0,117
An3 0,012 | 0,176 | 0,004 0,06 0,075 0,044 | 0,625 | 0,004
Apar | 0007 | 0180 | 0002 | 0043 | 0,052 0,034 | 0671 0,002
Amge | 0009 | 0,174 | 0003 | 0039 | 0055 0,038 | 0,678 | 0,003
A, 0,07 0,29 0,04 0,08 023 0,09 0,1 0,1

Tableau 17: Probabilités de transition de 1’état 7 a tous les autres états

Agi Agz A3z Agq Aga Agg Agy dgg
i, 0,1 0,1 0,2 0,1 0,2 0,1 0,1 0,1
P 0,15 | 0,15 | 015 | 0,15 0,1 0,1 0,1 0,1
A, 0,15 0,15 0,15 0,15 0,1 0,1 0,1 0,1
AS 0,162 0,042 0,13 0,104 0,22 0,132 0,108 0,11

116



0,046 0,129 0,164 0,107 0,237 0,099 0,107 0,111
'z"mu

0,049 0,128 0,163 0,107 0,237 0,099 0,107 0,111
j*mm

0,049 0,128 0,163 0,107 0,237 0,099 0,107 0,111
‘amlitii

0,152 0,153 0,152 0,151 0,102 0,1 0,093 0,098
ﬂ’-mi

0,152 0,154 | 0,153 0,151 0,102 0,1 0,091 0,098
‘H'miﬂ

0,151 0,152 0,151 0,15 0,101 0,1 0,096 | 0,099
‘H'miu

0,084 0,229 | 0,051 0,147 0,134 | 0,124 0,113 0,119
ﬂ-mz

0,077 0,232 0,054 0,147 0,135 0,127 0,112 0,118
‘H'mzi

0,082 0,226 | 0,057 0,145 0,132 0,131 0,111 0,116

ﬁmzu
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0,152 0,033 0,401 0,049 0,136 0,042 0,009 0,178
'z"m;-.i

0,164 0,031 0,402 0,044 0,126 0,044 0,011 0,179
‘a'mﬂi

0,158 0,03 0,403 0,046 0,129 0,041 0,009 0,184
ﬂmﬁii

0,1 0,16 0,07 0,09 0,26 0,1 0,11 0,12
'ﬂ'ﬂ

Tableau 18: Probabilités de transition de 1’état 8 a tous les autres états

E, {Flj By '5.93:[ Ey '&*at:[ E'l ':9‘&3 E'l ':P‘EJ B,y '5-9‘5:[ By ':F?J Ey ':5"5*:[ E, ':E“vj E1 ':1?11::] E1 ':911:] E:I 'fu'i"lsj B 1 ':?‘13:3
}Lu 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08
Ay 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08
..1._{ 0,783 0,003 0,18 0,005 0,001 0,001 0 0,01 0,002 0 0 0,019 0,006
j‘LS 0,06 0,04 0,12 0,05 0,11 0,13 0,1 0,02 0,1 0,07 0,03 0,09 0,1
0,783 0,016 0,143 0,004 0,003 0 0 0,009 0,007 0 0 0,031 0,003
‘d’mﬂ
0,8 0,015 0,122 0,009 0,003 0 0 0,008 0,008 0 0 0,034 0,001
‘H'mﬂ-'
0,809 0,015 0,122 0,005 0,003 0 0 0,007 0,007 0 0 0,029 0,004
'Emmi
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0,109 0,073 0,196 0,03 0,227 0,009 0,021 0,025 0,078 0,02 0,019 0,047 0,145
Jl.rmi

0,102 0,068 0,206 0,024 0,226 0,007 0,026 0,023 0,084 0,021 0,017 0,052 0,145
H"!‘iiﬂ.i

0,113 | 0,065 | 0,209 | 0,027 | 0245 | 0,008 | 0,028 | 0,022 | 0,066 0,02 0,013 | 0,048 | 0,136
ﬂﬂ‘lﬂ.“

0,829 0 0,128 0 0,003 0 0 0,01 0 0 0 0,029 0,001
A‘mz

0,814 0 0,144 0 0,005 0 0 0,009 0 0 0 0,03 0,001
‘a’mm

0,823 0 0,15 0 0,002 0 0 0,003 0 0 0 0,018 0,004
ﬂmi“

0,002 0,008 0,277 0,008 0,341 0,004 0,058 0,007 0,145 0,029 0,009 0,029 0,083
"a"m-S

0,001 0,006 0,272 0,005 0,355 0,01 0,056 0,006 0,129 0,017 0,008 0,027 0,108
'H‘mS-'

0,001 | 0008 | 0241 | 0006 | 0,348 0,01 0,055 | 0,005 | 0,144 | 0,023 | 0,008 | 0028 | 0,123
‘a'mmi

Tableau 19: Probabilités de toutes les observations dans 1’état 1
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Byleyl | Brley) | Brleg) | Baloy) | Bologp) | Balog) | Bales) | Baleg) | Balegd | Balew)| Baley) Bylen)| Balews)
Ay 008 | 008 | 008 | 008 | 008 | 008 | 008 | 008 | 008 | o008 | 008 | 008 | o008
P 008 | 008 | 008 | 008 | 008 | 008 | 008 | 008 | 008 | o008 | 008 | 008 | o008
i, 0 0,006 | 0075 | 0002 | 041 | 0003 | 0038 | 004 | 0137 | 0026 | 0033 | 0017 | 0213
A 004 | 005 | o012 | o006 | 001 | o011 | 002 | 013 | 003 | 003 | 009 0.1 0.1
0,001 | 0066 | 0156 | 0026 | 032 | 0011 | 0035 | 0.026 | 0095 | 003 | 0021 | 0038 | 0.176
‘H'mﬂ
0.001 | 0065 | 0145 | 0019 | 0306 | 0011 | 0038 | 0027 | 0102 | 0026 | 0025 | 0,041 | 0,194
0.001 | 0066 | 015 | 0028 | 0327 | 0011 | 0.038 | 0.024 | 0081 | 0025 | 0018 | 0042 | 0.189
'ﬁ’m““
0.087 | 0073 | 0199 | 003 | 0236 | 0009 | 0.022 | 0.026 | 008 | 0021 | 002 | 0047 | 0.5
"a"rnl
0.081 | 0068 | 0208 | 0024 | 0235 | 0007 | 0.027 | 0.023 | 0086 | 0022 | 0017 | 0052 | 0.149
H‘m'h'
0,094 | 0066 | 021 | 0028 | 0254 | 0008 | 0.020 | 0023 | 0067 | 002 | 0013 | 0049 | 0.4
ﬂ'm'l“
0 0,003 | 0,029 0 0419 | 0001 | 0042 | 0052 | 0105 | 0023 | 0028 | 0018 | 0281
"a'mz
0 0,002 | 0027 0 0413 | 0001 | 0032 | 0045 | 0117 | 003 | 0.027 | 0017 | 0288

‘;Imii
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0 0,002 | 0,027 0 0411 | 0001 | 0,031 | 0,046 | 0,119 | 0028 | 0,028 | 0,019 | 07288
Emz::
0,019 | 0,158 | 0,364 | 0,078 | 0008 | 0006 | 0,001 | 0011 [ 0002 | 0007 | 0,004 | 0,100 | 0234
0,016 | 0203 | 0,296 | 0,108 | 0003 | 0,005 | 0,001 | 0,019 [ 0002 0,01 0,004 | 0,141 | 0,191
‘H’mﬁi
0,016 | 0,168 | 0,379 | 0,095 | 0,006 | 0,004 | 0,001 0,019 | 0,002 | 0,008 | 0,003 | 0,144 | 0,156
"Hfmﬂ:ii
0 0,006 | 0,075 | 0,002 0,41 0,003 | 0,038 0,04 0,137 | 0,026 | 0,033 | 0,017 | 0213
ﬂ'ﬂ
Tableau 20: Probabilités de toutes les observations dans I’état 2
Eyley) | Bylea) | Byles) | Baley) | Bpleg) | Bylog) | Byley) | Byleg) | Byleg! | Bylow)| Balen) Bylen) Balew)
Ay 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08
Ay 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08
Ay 0 0342 | 0224 | 0,139 | 0,032 0,01 0,012 | 0,006 | 0,029 | 0035 | 0001 | 0,118 | 0,054
Ag 0,02 0,08 0,04 0,05 0,14 0,03 0,08 0,11 0,13 0,07 0,12 0,08 0,09
0,018 | 0,108 | 0,293 | 0,044 | 0,202 | 0006 | 0025 | 0,026 | 0073 | 0,021 | 0,013 | 0,061 0,11
‘a'mﬂ
0,021 | 0,108 0,27 0,05 0,194 | 0,006 | 0,025 | 0,024 | 0072 | 0,016 | 0015 | 0,065 | 0,134

A‘mﬂn’
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0,022 0,108 0,277 0,045 0,189 0,006 0,023 0,025 0,076 0,02 0,014 0,062 0,134
Emm:
0,093 0,072 0,199 0,03 0,234 0,009 0,022 0,026 0,08 0,021 0,02 0,047 0,149
0,086 | 0,068 | 0,208 | 0024 | 0,233 | 0,007 | 0,027 | 0,023 | 008 | 0,022 | 0,017 | 0052 | 0,148
ﬂm:l.:
0,099 0,065 0,211 0,027 0,251 0,008 0,029 0,023 0,066 0,02 0,013 0,049 0,139
"H’md.ii
0 0,407 0,16 0,157 0,004 0,027 0,003 0 0,023 0,031 0,005 0,152 0,03
ﬂmz
0 0,399 0,177 0,148 0,017 0,025 0,012 0,001 0,024 0,024 0,004 0,145 0,023
‘amz:
0 0,4 0,171 0,149 0,016 0,029 0,011 0 0,033 0,034 0,004 0,132 0,02
H‘miii
0 0,014 0,077 0,004 0,491 0,002 0,04 0,049 0,156 0,034 0,035 0,026 0,073
ﬂ‘mS
0 0,011 0,079 | 0,003 | 0,497 | 0004 | 0,041 | 0,043 | 0,134 | 0,027 | 0,036 | 0,028 | 0,098

Az
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0 0,014 0,07 0,003 | 0498 | 0,004 | 0036 | 0,033 | 0,141 0,03 0,035 | 0,027 | 0,118
‘Ems::
0 0342 | 0224 | 0,139 | 0,032 0,01 0,012 | 0,006 | 0,029 | 0035 | 0001 | 0,118 | 0,054
Tableau 21: Probabilités de toutes les observations dans 1’état 3
By loy! | Byles) | Byleg) | Byley) | Byleg! | Bylog) | Byleg) | Byleg) | Bylog) | Byloy)| Bileyy) By lepl)| Byleys)
Ay 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08
A, 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08
Ay 0 0,046 | 0262 | 0,032 0,23 0,028 | 0,042 0,02 0,083 [ 0036 | 0021 | 0,059 | 0,142
A, 0,04 0,14 0,08 0,11 0,02 0,12 0,13 0,1 0,1 0,06 0,03 0,03 0,08
0,004 | 0,085 | 0,225 | 0,037 | 0265 | 0,009 | 0,032 | 0,026 | 0082 | 0026 | 0,017 | 0,049 | 0,143
‘a‘mﬂ
0,005 | 0084 | 0,208 | 0,033 | 0255 | 0,009 | 0,033 | 0,026 | 0087 | 0,022 0,02 0,052 | 0,165
‘a'mf.ti
0,005 | 0,083 | 0,216 | 0,034 | 0253 | 0,009 0,03 0,026 | 0,088 | 0,024 0,02 0,051 0,16
Emm:
0,12 0,072 | 0,196 | 0,029 | 0223 | 0,009 | 0021 | 0025 | 0077 0,02 0,019 | 0,047 | 0,143
"a'mi
0,113 | 0,066 | 0,206 | 0,024 | 0222 | 0006 | 0,026 | 0,023 | 0084 | 0021 | 0,016 | 0,051 | 0,143
A

mie
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0,123 | 0064 | 0209 | 0027 | 0241 | 0008 | 0027 | 0022 | 0065 | 0019 | 0012 | 0048 | 0,134
‘a'm:l.::
0 0,032 | 0246 | 0013 | 0224 | 0,029 | 0,068 | 0,019 0,1 0,017 | 0028 | 0062 | 0,162
0 0,024 | 0258 | 0014 | 0244 | 0025 | 0063 | 0018 | 0,099 0,02 0,026 | 0,059 | 0,151
Az
0 0,022 | 0264 | 0,017 0,24 0,023 0,06 0,019 | 0,099 | 0029 | 0026 | 0055 | 0,146
ﬁmm:
0,003 | 0,187 | 0266 | 0052 | 0054 | 0017 | 0049 | 0029 | 0067 | 0037 | 0005 | 0027 | 0206
‘a'mS
0,003 | 0,185 | 0244 | 0,053 0,04 0,025 | 0037 | 0031 | 0061 | 0037 | 0007 | 0031 | 0246
H’mﬁi
0,002 | 0,194 | 0239 0,05 0,045 | 0,023 | 0,043 | 0,026 | 0,068 | 0,031 | 0,006 | 0,028 | 0,246
Hma:::
0 0,046 | 0262 | 0,032 0,23 0,028 | 0,042 0,02 0,083 | 0,036 | 0,021 | 0,059 | 0,142
A,
Tableau 22: Probabilités de toutes les observations dans 1’état 4
Bylwyl | Bgley) | Bgleg) | Bylow) | Belog) | Bslvg) | Bglug) | Bolug) | Bylugd | Bylow)| Balewn) Belen)| Belews)
Ay 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08
Ay 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08
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Ag 0 0,007 0,195 0,002 0,354 0,003 0,037 0,038 0,115 0,022 0,029 0,016 0,184
3.3 0,02 0,12 0,13 0,1 0,04 0,14 0,08 0,11 0,1 0,06 0,03 0,03 0,08
0,002 0,063 0,198 0,025 0,305 0,01 0,034 0,026 0,088 0,027 0,021 0,038 0,163
0,002 0,062 0,186 0,018 0,293 0,01 0,036 0,026 0,096 0,024 0,024 0,041 0,182
‘le:ti
0,001 0,063 0,19 0,027 0,313 0,011 0,035 0,023 0,078 0,023 0,017 0,044 0,175
‘a'mm i
0,076 0,07 0,198 0,028 0,244 0,01 0,023 0,026 0,083 0,022 0,021 0,046 0,153
j’mi
0,068 0,067 0,207 0,022 0,243 0,007 0,028 0,024 0,089 0,023 0,018 0,051 0,153
ﬁm“
0,083 0,066 0,208 0,027 0,26 0,009 0,029 0,023 0,068 0,021 0,013 0,049 0,144
H’mii i
0 0,005 0,088 0,001 0,394 0,002 0,052 0,038 0,121 0,019 0,032 0,018 0,23
'lmz
0 0,004 0,083 0,001 0,401 0,002 0,041 0,034 0,133 0,023 0,031 0,017 0,23
H"»IZ-'
0 0,003 0,086 0,001 0,405 0,002 0,04 0,038 0,126 0,023 0,03 0,019 0,227

'ﬂ'mmﬂ
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0,002 | 0,149 | 0371 | 0065 | 0057 | 0018 | 0014 | 0016 | 0021 0,02 0,004 | 0,026 | 0238
Jl.rms
0,002 0,17 0,328 0,06 0,041 | 0,022 | 0,012 0,02 0,031 | 0,022 | 0,005 0,03 0,257
Hﬂlﬁi
0,001 | 0,176 | 0344 | 0,058 | 0,047 0,02 0,014 | 0,019 | 0,028 0,02 0,004 | 0,031 | 0238
ﬂmﬂ:u
0 0,007 | 0,195 | 0,002 | 0354 | 0003 | 0037 | 0038 | 0115 | 0,022 | 0029 | 0016 | 0,184
Aﬂ
Tableau 23: Probabilités de toutes les observations dans 1’état 5
Byleyl | Byley) | Byley) | Beley) | Belew! | Boleg) | Beles) | Boley) | Bylew) | Bglowd Bslen)| Belen)| Belows)
A, 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08
A 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08
i, 0 0,022 | 0421 | 0,007 | 0,194 | 0,006 | 0031 | 0,025 0,08 0,023 | 0014 | 0033 [ 0,145
A 0,04 0,05 0,12 0,06 0,01 0,11 0,02 0,13 0,03 0,03 0,09 0,1 0,1
0,006 | 0,083 | 0246 | 0034 | 0256 | 0,008 0,03 0,026 | 0,081 | 0,025 | 0,017 | 0,049 | 0,139
"a'mﬂ
0,007 | 0,083 | 0228 | 0031 | 0247 | 0,008 | 0,031 | 0026 | 0,085 0,02 0,019 | 0,053 | 0,161
H’mm
0,007 | 0,081 | 0236 | 0031 | 0244 | 0008 | 0,029 | 0026 | 0087 | 0,023 [ 0,019 | 0,052 | 0,158

Fi

e
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0.127 | 0069 | 0191 | 0,027 | 0225 | 0,009 | 0021 | 0.025 | 0079 | 002 | 0019 | 0046 | 0.144
";"ﬂ‘l-l
0.119 | 0063 | 0202 | 0021 | 0224 | 0.007 | 0,026 | 0.022 | 0,087 | 0021 | 0.017 | 0048 | 0.144
[ 0128 | 0.065 | 0205 | 0.026 | 0241 | 0008 | 0.027 | 0021 | 0.066 | 0,019 | 0012 | 0.046 | 0.136
Em'1 [
0 0.008 | 0544 | 0.001 | 0.165 | 0.004 | 0.02 | 0019 | 0.063 | 001l | 0.016 | 0,036 | 0.113
j"ttl-z
0 0.006 | 0565 | 0.001 | 0.165 | 0,003 | 0,025 | 0017 | 0.055 | 0.011 | 0.014 | 0031 | 0,107
‘Emzi
0 0.005 | 0.584 | 0,001 | 0155 | 0,003 | 0,023 | 0.019 | 0.059 | 0013 | 0011 | 0,025 | 0.103
Ami“
0.013 | 0,061 | 0509 | 0,033 | 0012 | 0.008 | 0,002 | 0.018 | 0,004 | 0007 | 0.009 | 0077 | 0247
j’mE
0.011 | 0068 | 049 | 003 | 0.008 | 0,009 | 0001 | 0.022 | 0007 | 0.008 | 0,01 096 | 024
‘H’mE:
001 | 0071 | 0522 | 003 | 001 | 0007 | 0002 | 0.019 | 0006 | 0.007 | 0,008 | 0.1 0.209

"H"ITI-EF“
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0 0,022 | 0421 | 0,007 | 0,194 | 0,006 | 0,031 0,025 0,08 0,023 | 0014 | 0,033 | 0,145
Tableau 24: Probabilités de toutes les observations dans I’état 6
B:(wql | Bpley) | Bylog) | Balew) | Balog) | Brlvgd | Bylug) | Bylug) | Brlegd | Brlognd Brlou) Brlen)| Brlows)
A, 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08
Ay 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08
A, 0 0,016 [ 0235 | 0,008 | 0274 | 0,004 | 0041 | 0036 | 0,126 | 0,026 | 0023 | 0027 | 0,184
Aq 0,14 0,07 0,12 0,08 0,01 0,08 0,03 0,06 0,13 0,04 0,08 0,11 0,09
0,004 | 0082 | 0216 | 0,034 | 0271 | 0,009 | 0,032 | 0,026 | 0,087 | 0026 | 0018 | 0,046 | 0,148
j’mﬂ
0,003 | 0,081 | 0,201 | 0,031 | 0261 | 0,009 | 0,033 | 0,027 [ 0,091 0,021 0,02 0,05 0,17
Jd"‘i'f:r:uil-'
0,005 0,08 0,209 | 0,031 | 0258 | 0,000 | 0,031 [ 0027 | 0092 | 0,024 0,02 0,049 | 0,165
'ﬂmuu
0511 | 0043 | 0,114 | 0,015 | 0,112 | 0,004 0,01 0,013 | 0,046 0,01 0,01 0,031 | 0,079
5
"'ﬂ’mi
0,54 0,031 [ 0,119 | 0,011 | 0,104 | 0,003 | 0012 | 0,011 | 0,053 0,01 0,008 | 0,024 | 0,074
"H'mii
0,391 0,05 0,159 | 0,017 | 0,152 | 0,005 | 0,017 | 0014 | 0051 0,012 | 0,008 0,03 0,094
A,

it
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0 0,009 | 0,188 | 0,002 | 0292 | 0,003 | 0,044 0,04 0,131 0,018 | 0,025 | 0,033 | 0214

Jl.rmz
0 0,007 | 0,184 | 0,002 | 0292 | 0,002 | 0042 | 0,037 0,15 0,021 0,024 0,03 0,209

H’fﬂzi
0 0,006 | 0,191 0,003 | 0286 | 0,002 0,04 0,04 0,152 | 0,023 | 0,021 0,03 0,207

ﬂmi“
0,862 | 0,014 | 0,088 | 0,001 0,002 0 0 0,009 | 0,002 0 0 0,014 | 0,006

‘d‘mS
0,847 0,01 0,095 | 0,001 0,003 0 0 0,008 | 0,006 0 0 0,025 | 0,004

ﬂﬂ’iai
0,859 | 0,007 | 0,095 | 0,001 0,003 0 0 0,007 | 0,004 0 0 0,022 | 0,002

ﬂm#“
0 0,016 | 0235 | 0,008 | 0274 | 0,004 | 0,041 0,036 | 0,126 | 0,026 | 0,023 | 0,027 | 0,184

A,
Tableau 25: Probabilités de toutes les observations dans I’état 7
E&';FI'.I EB':,EZ:,I B; lgg) E'E':.i“,}j BE':.FEJ EB':.E“E.;I EE':.F?j E&':J"Bj RB';??J &y I:1'?1.121:] & ':pll:] BB':IE"IEj Rﬁ‘q?ﬂj

Ay 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08
Ay 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08
A, 0 0,009 | 0263 | 0,002 | 0312 | 0,005 | 0034 | 0,031 0,1 0,022 | 0,024 | 0,021 0,177
A 0,01 0,08 0,03 0,06 0,13 0,04 0,08 0,11 0,14 0,07 0,12 0,08 0,09

L]
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0,002 0,068 0,216 0,027 0,29 0,01 0,32 0,026 0,086 0,027 0,019 0,042 0,156
'z"mu
0,003 0,067 0,202 0,021 0,279 0,009 0,034 0,026 0,092 0,023 0,022 0,045 0,176
0,003 0,065 0,21 0,023 0,278 0,01 0,031 0,027 0,093 0,024 0,022 0,044 0,171
Emmn:
0,176 0,066 0,181 0,025 0,209 0,008 0,019 0,023 0,075 0,019 0,018 0,045 0,136
j’tﬂi
0,169 0,059 0,193 0,02 0,208 0,006 0,024 0,021 0,084 0,015 0,015 0,046 0,136
‘Emii
0,166 0,063 0,2 0,024 0,227 0,007 0,026 0,02 0,064 0,018 0,012 0,043 0,13
‘a'mﬂ.“
0 0,004 0,237 0 0,349 0,003 0,029 0,033 0,086 0,015 0,028 0,022 0,194
j’mz
0 0,003 0,233 0 0,349 0,002 0,032 0,031 0,088 0,018 0,026 0,022 0,195
ﬂmm
0 0,003 0,245 0,001 0,342 0,002 0,03 0,033 0,096 0,018 0,024 0,021 0,187

"H"mE“
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0,027 0,073 0,015 0,427 0,003 0,043 0,035 0,141 0,037 0,037 0,039 0,113
'z”mii
0,023 0,07 0,008 0,409 0,006 0,052 0,04 0,13 0,028 0,048 0,039 0,147
0,029 0,062 0,009 0,397 0,006 0,045 0,035 0,139 0,031 0,045 0,039 0,163
Emm t
0,009 0,263 0,002 0,312 0,005 0,034 0,031 0,1 0,022 0,024 0,021 0,177
A

Tableau 26: Probabilités de toutes les observations dans 1’état 8
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