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RÉSUMÉ.Nous décrivons dans cet article le formalisme grammatical des Grammaires de Dé-
pendances Génératives Probabilistes (gdgp) ainsi que les résultats d’expériences d’analyse
syntaxique réalisées à l’aide de grammaires extraites automatiquement à partir d’un corpus
arboré français. Lesgdgp se distinguent des grammaires probabilistes contemporaines tant
par leur modèle algébrique que par leur modèle probabiliste. Le premier est un système géné-
ratif pour grammaires de dépendances et le second est un processus markovien permettant de
conditionner l’établissement de dépendances d’un mot en fonction de certaines autres dépen-
dances définies pour ce mot.

ABSTRACT.This paper describes the formalism of Probabilistic Generative Dependency Gram-
mars (gdgp) as well as the results of parsing expriments with grammars that were automat-
ically extracted from a french treebank.gdgp are different from contemporary probabilistic
grammars with respect to both their algebraic and probabilistic models. The algebraic model is
a generative system for dependency grammars and the probabilistic model is a Markov process
which models the probability of a dependency between a governor and one of its dependent
based on the other dependents of the gorvernor. The parser used for the experiments relies on
a supertagger which selects, prior to parsing, the part of the grammar that will be used by the
parser.
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1. Introduction

Nous présentons dans cet article un formalisme grammaticalappelé grammaires de
dépendances1 génératives probabilistes (gdgp) ainsi que les résultats d’expériences
d’analyse syntaxique réalisées à l’aide de grammaires écrites dans ce formalisme. Ces
grammaires ont été construites automatiquement et leurs paramètres estimés à partir
d’un corpus français étiqueté pour la syntaxe (Abeilléet al., 2003), appelé corpuslemonde dans la suite de ce document. Des expériences analogues à celles décrites
ici ont déjà été effectuées sur le corpus anglais du Penn TreeBank et ont abouti à
des résultats d’analyse syntaxique du niveau de l’état de l’art (Nasret al., 2006). Les
résultats obtenus sur le corpusle monde sont malheureusement inférieurs à ceux
obtenus sur le Penn TreeBank. Nous reviendrons sur ce point dans la conclusion.

Les gdgp se distinguent des approches contemporaines en analyse syntaxique
probabiliste (en particulier (Magerman, 1995), (Eisner, 1996), (Charniak, 1997),
(Collins, 1999) et (Collins, 2003)) par plusieurs aspects,portant aussi bien sur leur
modèle algébrique que sur leur modèle probabiliste2.

En ce qui concerne le modèle algébrique, contrairement aux approches citées ci-
dessus, lesgdgp ne reposent pas sur le formalisme des grammaires hors-contextes
(fg), ou des variantes de ce dernier, mais sur un modèle génératif pour grammaires
de dépendances, appelé Grammaires de Dépendances Génératives (gdg), s’inscrivant
dans la lignée des travaux de (Hays, 1964), (Gaifman, 1965) et (Abney, 1996). La
raison de ce choix est que les travaux récents en analyse syntaxique probabiliste ont
mis en avant la notion de dépendance syntaxique comme une notion clef pour la mo-
délisation probabiliste de la syntaxe. C’est en effet l’établissement de dépendances
entre deux mots de la phrase qui constitue l’événement élémentaire de ces modèles
probabilistes. Dans lesgdg, l’opération élémentaire de dérivation correspond préci-
sément à l’établissement d’une dépendance et non à la décomposition d’un syntagme
en une séquence d’autres syntagmes comme dans unefg. Il y a ainsi correspondance
entre les opérations élémentaires du modèle algébrique et les événements du modèle

1. Il est difficile de donner ici une définition générale des grammaires de dépendances. Cepen-
dant, en voici une caractérisation rapide : les structures de dépendances constituent un outil de
description de la syntaxe des phrases, fondé sur la notion dedépendance entre des couples de
mots de ces dernières. Un des mots du couple est appelé gouverneur, et l’autre dépendant. L’en-
semble des dépendants possibles d’un gouverneur est appelésavalenceou parfois, savalence
active. La structure syntaxique d’une phrase se résume à indiquer,pour chaque mot de la phrase,
son gouverneur. L’ensemble des dépendances de la phrase constitue un arbre, appelé arbre de
dépendances, dont les mots sont représentés par les nœuds del’arbre et les dépendances, par
ses branches. Pour une définition plus complète, on pourra seréférer à (Tesnière, 1959) ou à
(Mel’ čuk, 1988).
2. On peut distinguer deux composantes dans une grammaire probabiliste. D’une part lemodèle
algébrique, qui est le formalisme servant de base à la grammaire probabiliste - par exemple les
grammaires hors-contexte, les grammaires d’arbres adjoints ou, dans notre cas, les grammaires
de dépendances génératives - et, d’autre part, lemodèle probabilistequi est l’ensemble des pa-
ramètres probabilistes définis par la grammaire, lesquels permettent d’attribuer une probabilité
aux arbres et aux phrases générés.
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probabiliste. D’un point de vue pratique, cette correspondance permet une meilleure
articulation entre le modèle algébrique et le modèle probabiliste de la grammaire,
comme nous le verrons dans la section 3.

En ce qui concerne le modèle probabiliste, la majorité des grammaires probabi-
listes actuelles repose sur le modèlebilexical. Les événements élémentaires de ce
modèle correspondent à l’établissement de dépendances entre couples d’items lexi-
caux particuliers. On a longtemps cru que le bilexicalisme était à l’origine des pro-
grès enregistrés par les analyseurs syntaxiques probabilistes actuels. Cependant, des
études récentes, en particulier (Bikel, 2004), ont montré que les bons résultats de ces
analyseurs ne provenaient pas des probabilités bilexicales, mais d’autres aspects, non
lexicaux, des modèles probabilistes. Une caractéristiqueimportante qui distingue lesgdgp des approches contemporaines est qu’elles ne reposent pas sur le modèle bilexi-
cal. L’événement fondamental sur lequel repose leur modèleprobabiliste est l’établis-
sement d’une dépendance entre deuxcatégoriesde mots. La grammaire attribue donc
une probabilité à une structure syntaxique de dépendances composée de catégories.
Le nombre et la nature des ces dernières est variable ; ils dépendent, en particulier, du
paramétrage du processus de construction de la grammaire.

L’attribution de catégories de la grammaires aux mots qui constituent la phrase
à analyser est réalisée lors d’une étape dite d’étiquetage grammatical (supertagging
en anglais) dont le principe a été proposé par Srinivas Bangalore et Aravind Jo-
shi (Bangalore, 1997; Bangaloreet al., 1999) pour les grammaires d’arbres adjoints
(tag), mais qui peut être mis en œuvre pour tout type de grammaireslexicalisées
(par exemple des grammaires catégorielles (Clark, 2002)).L’idée qui sous tend l’éti-
quetage grammatical est proche de celle de l’étiquetage morpho-syntaxique : il s’agit
d’attribuer à tous les mots d’une phrase une étiquette dénotant une catégorie. Ce-
pendant, dans le cadre de l’étiquetage grammatical, du faitde la lexicalisation de la
grammaire, les étiquettes correspondent à des objets décrivant les propriétés combi-
natoires d’un mot, en d’autres termes, les règles de la grammaire. Ainsi, à l’issue de
la tâche d’étiquetage, une partie de la grammaire a été sélectionnée (l’ensemble des
objets grammaticaux correspondant aux catégories sélectionnées par l’étiqueteur) et
c’est à l’aide de cette seule partie que l’analyse syntaxique sera réalisée. C’est cette ca-
ractéristique de l’étiquetage grammatical qui fait dire à S. Bangalore et A. Joshi, qu’il
s’agit « presque » d’analyse syntaxique (Supertagging is almost parsing). La raison
pour laquelle nous avons eu recours à un étiqueteur grammatical est d’ordre pratique.
En effet, la taille des grammaires utilisées ne permettait pas de réaliser l’analyse sans
un filtrage préalable de la grammaire, réalisé, dans notre cas, par l’étiquetage gram-
matical.

Dans un système d’analyse qui distingue les deux étapes d’étiquetage grammati-
cal et d’analyse syntaxique, les choix qui doivent être réalisés pour effectuer l’analyse
syntaxique d’une phrase (sélection d’une catégorie pour unmot et établissement de dé-
pendances entre couples de catégories) sont par conséquentréalisés par deux proces-
sus différents : l’étiqueteur et l’analyseur. La difficultédes deux tâches est fortement
dépendante du nombre de catégories définies par une grammaire : un nombre réduit
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de catégories simplifie la tâche de l’étiqueteur et complexifie la tâche de l’analyseur.
Il est ainsi possible, en modifiant le nombre de catégories définies par la grammaire
d’influer sur la répartition du travail entre les deux processus, comme nous le verrons
dans la section 5.

Le système d’analyse qui nous a permis de réaliser les expériences décrites dans
la section 5 repose sur plusieurs processus de traitement, en particulier un module de
construction de grammaires, un étiqueteur grammatical, unanalyseur proprement dit
et un module de recherche de l’analyse la plus probable parmiles analyses produites
par l’analyseur. Nous avons fait le choix de privilégier dans cet article la description
des formalismes de représentation des données et les résultats des expériences au dé-
triment des processus. Le lecteur intéressé trouvera les détails concernant le processus
de construction de grammaires dans (Chen, 2002; Dybro Johansen, 2004) et les détails
concernant l’algorithme d’analyse et de recherche de l’analyse la plus probable dans
(Nasr, 2004).

La structure de l’article est la suivante. Dans la section 2,nous décrivons les gram-
maires de dépendances génératives (gdg) qui constituent le modèle algébrique desgdgp. La section 3 décrit la partie probabiliste desgdgp, en particulier les princi-
pales hypothèses d’indépendance sur lesquelles repose ce modèle. Le processus d’ex-
traction de grammairesgdgp à partir d’un corpus annoté syntaxiquement est briè-
vement décrit en 4 où l’on décrit aussi les résultats de l’extraction sur le corpuslemonde. La section 5 présente les résultats de l’analyse syntaxique à l’aide des gram-
maires décrites en 4. L’article s’achève sur la section 6, qui donne les conclusions
auxquelles nous avons abouti et les directions qui se présentent pour poursuivre ce
travail.

2. Les grammaires de dépendances génératives

Le formalisme des grammaires de dépendances génératives (gdg), décrit dans
cette section, s’inscrit dans la lignée des travaux initiéspar (Hays, 1964) et (Gaifman,
1965) visant à représenter une grammaire de dépendances à l’aide de (variantes de)fg. L’idée maîtresse qui sous-tend ces travaux consiste à modifier la signification de
la relation de dominance qui représente, dans les grammaires syntagmatiques, la rela-
tion d’inclusion de syntagmes au sein d’un autre syntagme, pour l’interpréter comme
la relation de dépendance entre deux mots de la phrase. D’unemanière schématique,
une règle de la formeC1 → C2 C3 indique qu’un mot de catégorieC1 peut gouverner,
dans une proposition, un mot de catégorieC2 et un mot de catégorieC3. Cette idée a
été reprise ensuite par Steven Abney (Abney, 1996) qui a proposé de remplacer les par-
ties droites de telles règles par des expressions régulières sur l’alphabet des catégories,
permettant ainsi de représenter les dépendances répétables d’un même gouverneur. Le
formalisme que nous proposons ici est très proche de celui proposé par S. Abney. Il
s’en distingue néanmoins en représentant de façon explicite la notion de rôle fonc-
tionnel, et en modélisant les règles génératives sous la forme d’automates finis d’un
type particulier, appelésautomates lexicalisés. Le remplacement des expressions ré-
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gulières proposées par S. Abney par des automates finis ne modifie, bien entendu, pas
les capacités génératives du formalisme. L’intérêt de de cemode de représentation ap-
paraîtra plus tard, en particulier en section 3, lors de l’introduction de probabilités dans
lesgdg. On verra que l’existence de plusieurs automates différents, reconnaissant un
même langage, pourra être mis à profit pour mieux articuler lemodèle probabiliste et
le modèle algébrique d’une grammaire probabiliste.

2.1. Définition

Unegdg se présente comme un ensemble d’automates d’un type particulier, ap-
pelésautomates lexicalisés. Un automate lexicalisé associé à un motm décrit tous
les dépendants possibles dem, en d’autres termes sa valence active ;m est appelé
l’ ancrede l’automate. Chaque automate possède unnom, qui définit une catégorie
morpho-syntaxique. Cette dernière spécifie, outre la partie de discours de l’ancre de
l’automate, la valence de cette dernière. Dans la suite de cet article, nous emploie-
rons indifféremment les termesautomateou catégoriedans le contexte desgdg. Un
exemple d’automate lexicalisé, de nomV , est représenté dans la partie supérieure de
la figure 1. Un tel automate3 indique que le verbemangepossède un dépendant sujet4,
obligatoire et non répétable, dont la catégorie estnomoupronom, un dépendant objet
qui est optionnel et non répétable, et des dépendants circonstanciels, optionnels et ré-
pétables introduits par une préposition. Les transitions de l’automate sont étiquetées
par des couples〈f, c〉, où f est un rôle fonctionnel etc une catégorie (le nom d’un
automate), ou par des couples〈LEX, m〉, où m est une ancre de l’automate. L’ordre
des dépendants entre eux, dans la chaîne linéaire, et vis-à-vis de leur gouverneur est
représenté par la structure de l’automate. Le dépendant le plus à gauche est le su-
jet ; il se trouve à gauche du gouverneur. L’objet direct éventuel se trouve à droite du
gouverneur, et peut être séparé de lui par des compléments prépositionnels. D’autres
automates lexicalisés sont représentés dans la figure 2.

Chaque mot (au sens de la théorie des langages) reconnu par unautomate est une
séquence de couples〈f, c〉. Cette séquence correspond à un arbre de dépendances de
profondeur1, que l’on appelleraarbre élémentairede la grammaire. Trois exemples
de tels arbres sont représentés dans la partie inférieure dela figure 1. Le mot corres-
pondant à l’arbre de gauche est :〈SUBJ, N〉 〈LEX, mange〉 〈CIRC, P 〉.

3. L’état initial d’un automate est identifié par une flèche pointant sur ce dernier. Ses états d’ac-
ceptation sont représentés en gras. Les transitions vides sont représentées en pointillés.

4. On remarquera que l’automate de la figure 2 sur-génère. Il necontraint pas, en particulier,
l’accord en nombre entre le sujet et le verbe. La prise en compte de telles contraintes au sein
des grammairesgdg ne peut s’effectuer qu’au moyen de la multiplication des catégories. De
telles catégories pourraient être représentées par des structures de traits, ce qui permettrait de
prendre en compte certaines contraintes par unification desstructures de traits, à l’image de ce
qui est fait dans les grammaires d’unification.
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V 3210

〈SUBJ, N〉

〈SUBJ, PRO〉

〈CIRC, P 〉

SUBJ DOBJ

N N

CIRC

NN P

〈LEX, mange〉

mangemange

PN

mange

CIRCSUBJ

P

SUBJ

〈DOBJ, N〉
〈CIRC, P 〉

CIRC DOBJ

Figure 1. Un automate lexicalisé et trois arbres élémentaires

Le processus de dérivation à partir d’unegdg possède beaucoup de points com-
muns avec la traversée d’un réseau récursif de transitions (Woods, 1970). Il fait appel,
en particulier, à une pile. Cette dernière contient des couples 〈c, e〉 où c est le nom
d’un automate de la grammaire ete est un état dec. Le recours à une pile s’explique
par le fait que, durant la génération, plusieurs automates sont parcourus en parallèle.
Ces derniers sont stockés dans la pile. L’opération élémentaire de dérivation consiste
en la traversée d’une transition d’un automate. Ce franchissement correspond à l’éta-
blissement d’une dépendance entre les ancres de deux automates (sauf dans le cas de
franchissement de transitions vides ou de transitions étiquetées〈LEX, mot〉). Le résul-
tat d’une dérivation est une séquence de transitions : les transitions franchies lors de la
dérivation. Une telle séquence de transitions peut être associée de manière bi-univoque
à un arbre de dépendances.

2.1.1. Définition formelle

D’un point de vue formel, une grammairegdg est définie par un6-tuplet〈C, Σ,F ,

A, θ, I〉 oùC, Σ etF sont des ensembles de symboles.C est l’ensemble des catégories,
Σ est l’ensemble des éléments lexicaux, etF est l’ensemble des étiquettes fonction-
nelles.A est un ensemble d’automates lexicalisés, décrits plus en détails ci-dessous.θ
est une fonction bijective, qui associe à tout élément deA un élément deC. C’est cette
fonction qui définit une relation bi-univoque entre les automates et les catégories.I
est un sous-ensemble deC appelé ensemble des symbolesinitiaux, lesquels jouent le
rôle de l’axiome dans une grammaire générative : c’est par l’un de ces symboles que
débute une dérivation.

Etant donné les trois ensembles de symbolesC, Σ etF , un automate lexicalisé est
un automate fini construit sur l’alphabet(F × C) ∪ (LEX × Σ). En d’autres termes,
chaque transition de l’automate est étiquetée par un couple〈f, c〉 oùf est une étiquette
fonctionnelle etc une catégorie, ou par un couple〈LEX, m〉 oùLEX est un symbole par-
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ADJ
〈LEX, grand〉

0 1

〈ADV,ADV 〉

2 〈CIRC, P 〉

〈CIRC, P 〉

10

〈EPITH,ADJ 〉

〈LEX, souris〉

〈LEX, chat〉 〈EPITH,ADJ 〉

〈DET,ART 〉
2 3 4

〈PREP, N〉

〈LEX, la〉

〈LEX, le〉

0

〈LEX, de〉

〈LEX, avec〉

1 2

〈LEX, Samir〉

N

P

ART

〈LEX, Leila〉

〈SUBJ, N〉

〈SUBJ, PRO〉

10 3

0 1

〈LEX, mange〉

〈DOBJ, N〉

V

Figure 2. Un exemple de grammairegdg
ticulier n’appartenant pas à l’ensemble des étiquettes fonctionnelles (F ), etm est un
élément lexical (m ∈ Σ). Une telle transition est appeléetransition lexicale. Tout che-
min d’un automate lexicalisé menant de l’état initial à un état d’acceptation possède
une transition lexicale et une seule. Les éléments lexicauxd’un automate lexicalisé
sont appelés lesancresde l’automate. Lorsque l’on remplace par la chaîne vide la
partie lexicale de toutes les transitions lexicales, on obtient unschéma d’automate.

2.1.2. Sites d’un automate

Les transitions des automates lexicalisés ne jouent pas toutes le même rôle. Cer-
taines décrivent des dépendances que les ancres de l’automate peuvent établir, d’autres
permettent de sélectionner une ancre de l’automate tandis que les transitions vides
n’ont aucune influence sur les arbres que l’automate permet de générer. Nous allons
établir une classification plus précise des différents types de transitions, et regrouper
certaines transitions d’un automate au sein d’ensembles detransitions appeléssites
de l’automate. Un automate lexicalisé se présente alors comme un ensemble de sites
reliés entre eux par des transitions appeléestransitions inter-sites, comme l’illustre
l’automate de la figure 3. L’introduction de la notion de sitepermet de faire émerger
une organisation interne des automates qui n’apparaît pas lorsque ces derniers sont
vus comme des ensembles de transitions. L’émergence de ce niveau intermédiaire de
structuration va permettre une description plus simple de certaines opérations sur les
automates. On dira en particulier qu’un site estpourvulorsque, lors de la traversée de
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l’automate, une des transitions du site est empruntée. D’autre part, la notion de site
permettra de décrire plus simplement différents types d’automates qui seront définis
par la suite.

〈CIRC, P 〉

10

〈SUBJ,PRO〉

〈CIRC, P 〉

2 3 4 5 6 7
〈LEX, mange〉

〈SUBJ, N〉

site 2 site 3 site 4 site 5site 1

〈DOBJ, N〉

Figure 3. Sites d’un automate

Les transitions d’un automate qui décrivent des actants5 des ancres de l’automate
sont appeléestransitions actancielles. Les transitions actancielles qui partagent la
même étiquette fonctionnelle et le même état origine constituent unsite actanciel, à
l’image des transitionssujetetobjetde l’automate de la figure 3, dont elles constituent
les sites1 et 4. Les sites actanciels se déclinent en deux types, lessites obligatoires
et lessites optionnels. Les seconds se distinguent des premiers par la présence d’une
transition vide permettant de ne pas pourvoir le site, à l’image du site4 de l’automate
de la figure 3.

Les transitions qui décrivent des modifieurs sont appeléestransitions modifica-
trices. Elles sont regroupées au sein desites modifieurs, comme les sites3 et 5 de
l’automate de la figure 3. Les sites modifieurs se déclinent eux aussi en deux types :
dessites répétableset dessites non répétables. Les deux sites modifieurs de la figure
3 sont répétables, tandis que le site comprenant la dépendanceépithètede l’automate
N de la figure 2 offre un exemple de site non répétable. On remarquera que les sites
modifieurs non répétables et les sites actanciels optionnels sont structurellement iden-
tiques (un faisceau de transitions entre deux mêmes états dont l’une est une transition
vide), ils ne se distinguent que par la nature des étiquettesfonctionnelles de leurs tran-
sitions. Les transitions actantielles et modificatrices d’un automate sont appelées ses
transitionsd’attachement. Les sites actanciels et modifieurs constituent, eux, lessites
d’attachementsde l’automate.

Les transitions lexicales qui relient deux mêmes états forment unsite lexical. Un
automate peut avoir plusieurs sites lexicaux, à l’image de l’automateN de la figure 2.

Un automate lexicalisé dont les sites répétables sont composés de boucles sur un
état unique est sousforme canonique. L’automate de la figure 3 offre un exemple d’au-

5. On distingue traditionnellement dans les grammaires de dépendances deux types de dépen-
dants d’un gouverneur : ses actants et ses circonstants (dans la terminologie de (Tesnière,
1959)). Ils se distinguent par le rôle qu’ils jouent vis-à-vis du gouverneur. La limite entre les
deux n’est pas facile à tracer et varie selon les auteurs. Nous avons gardé le terme actant mais
avons inclu les circonstants dans la classe plus générale des modifieurs.



Grammaires de dépendances probabilistes 125

tomate sous forme canonique. On verra, dans la section 3, desautomates lexicalisés
qui ne sont pas sous forme canonique, ils s’en distinguent par la structure de leurs sites
répétables.

2.2. Comparaison avec d’autres approches

L’utilisation d’automates finis pour la représentation de grammaires non régulières
n’est pas une nouveauté. L’exemple le plus illustre est probablement le modèle des
réseaux de transition récursifs (Recursive Transition Networks) de (Woods, 1970),
formellement équivalent au modèle des grammaires hors-contexte.

D’autres travaux plus récents ont repris l’idée de représenter les règles d’une gram-
maire de dépendances sous la forme d’automates. Le modèle des head automatade
(Alshawi, 1996) définit aussi des automates associés à des entrées lexicales, appelées
têtes de l’automate. L’automate décrit aussi les différents dépendants de sa tête, plus
précisément les catégories de ces derniers. La principale différence avec les automates
lexicalisés se situe au niveau de la structure des deux typesd’automates. Les automates
lexicalisés génèrent les dépendants de ses ancres de gaucheà droite alors que leshead
automatagénèrent d’abord les dépendants les plus éloignés de la têtepuis, au fur et à
mesure de la génération, les dépendants s’en rapprochant. Les dépendants gauches et
droits de la tête sont générés sur deux bandes d’écriture différentes, permettant ainsi
d’entremêler génération de dépendants gauches et génération de dépendants droits.
Si cette différence entre les deux types d’automates est la plus visible, elle n’est pas
pour autant fondamentale et il est facile de transformer un automate lexicalisé enhead
automatonet vice-vesa. La différence la plus importante entre ces deux types d’auto-
mates apparaîtra plus clairement dans la section suivante.Nous verrons, en effet, que
les automates lexicalisés peuvent adopter des structures différentes pour représenter
des modèles probabilistes différents, alors que leshead automatasont associés à un
modèle probabiliste unique.

Le modèle desautomates bilexicauxde (Eisner, 2000) constitue une autre approche
récente reponsant sur la notion d’automates. Ce modèle s’inscrit dans le paradigme
des modèles bilexicaux que nous avons mentionné dans l’introduction. Les automates
bilexicaux se distinguent des automates lexicaux desgdg et deshead automataen
ne manipulant pas des catégories mais uniquement des items lexicaux. Il s’agit là de
la principale caractéristique de ce modèle. Un automate associé à l’item lexicalm
décrit tous les items lexicaux quem peut gouverner. À l’instar deshead automata, les
dépendants gauches et droits sont générés par deux automates différents, un automate
gauche et un automate droit.

3. Grammaires de dépendances génératives probabilistes

Le processus de dérivation, dans le cadre d’une grammaire générative, est généra-
lement non déterministe. À de nombreuses étapes de la dérivation (souvent à chacune
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d’entre elles), un choix doit être effectué parmi plusieursissues possibles. Dans une
grammaire générative probabiliste, une probabilité est associée à chacune de ces dé-
cisions. Le produit de ces probabilités constitue la probabilité de la dérivation, ou
encore, de l’arbre produit. Plusieurs types de grammaires probabilistes peuvent être
définies dans ce cadre, qui se distinguent par le modèle algébrique sur lequel elles
reposent ou par le modèle probabiliste qu’elles définissent, en particulier sur les hy-
pothèses d’indépendance de ce dernier. Nous commençons, en3.1, par un rapide tour
d’horizon des grammaires probabilistes contemporaines, avant de définir, en 3.2 lesgdgp, qui ont lesgdg pour modèle algébrique. Deux types degdgp, implémentant
des modèles probabilistes différents, sont décrits en 3.3.Nous terminons, en 3.4, par
la définition de la probabilité d’un arbre et d’une phrase, étant donné unegdgp.

3.1. Les grammaires probabilistes contemporaines

Lesfg constituent le modèle algébrique d’une série récente de travaux sur les
grammaires probabilistes ayant eu un grand retentissementdans le domaine dutal.
Nous désignerons ce courant sous le nom degrammaires probabilistes contempo-
raines. Il comprend en particulier les travaux de (Magerman, 1995), (Eisner, 1996),
(Charniak, 1997), (Collins, 1999) et (Collins, 2003). Ces travaux s’inscrivent dans
le cadre général desgrammaires fondées sur l’historiqueproposé par (Blacket
al., 1992). Dans ce cadre, les décisions à prendre aux différentes étapes d’une dé-
rivation concernent le choix du symbole non terminal à réécrire, ainsi que la règle
permettant de réécrire ce symbole6. Etant donné unefg G d’axiomeS et un mot
m (dans le sens de la théorie des langages), la dérivation gauche d’un arbreT corres-
pondant àm peut être représentée par une suite den arbres syntagmatiquesT1 . . . Tn,
obtenue par l’application successive des règlesR1, . . . , Rn−1 sur la feuille non termi-
nale la plus à gauche de la frontière de l’arbre courant :

S = T1
R1=⇒ T2

R2=⇒ . . .
Rn−2

=⇒ Tn−1
Rn−1

=⇒ Tn = T [1]

La probabilité associée à cette dérivation et, par conséquent, à l’arbreT , est le
produit des probabilités associées à la décision de réécrire le symbole le plus à gauche
deTi par la règleRi, étant donné l’arbreTi. On obtient donc :

P (T ) =

n−1∏

i=1

P (Ri|Ti) [2]

6. En se restreignant au cas des dérivations gauches, le choixdu symbole à réécrire est évacué
car ce dernier est le symbole non terminal le plus à gauche dans la proto-phrase courante. La
seule décision à prendre concerne, par conséquent, la règlequi servira à réécrire ce non terminal.
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Le modèle décrit en (2) n’est pas réaliste, car la partie conditionnelle des proba-
bilités qu’il met en jeu7 devient, au fur et à mesure de la dérivation, de plus en plus
importante. Elle est en effet constituée de l’intégralité de l’arbre généré à cette étape
de la dérivation. La variété que peuvent présenter les historiques (les arbres générés)
est telle, que l’estimation des probabilitésP (Ri|Ti), étant donné un corpus, est qua-
siment impossible pour une grammaire réaliste. En effet, lamajorité des événements
aura une probabilité nulle d’avoir été observée dans le corpus. C’est la raison pour
laquelle les historiques sont regroupés en classes d’équivalence, lesquelles consistent
à ne garder que certains éléments de ces historiques. En d’autres termes, la probabilité
P (Ri|Ti) sera modélisée parP (Ri|E[Ti]), où E[Ti] est la classe d’équivalence de
l’historiqueTi. Divers types defg probabilistes peuvent être définis dans ce cadre.
Ils se distinguent par la définition qu’ils donnent des classes d’équivalence des his-
toriques ou, en d’autres termes, par les hypothèses d’indépendance sur lesquelles ils
reposent. Ce sont ces hypothèses qui permettent d’ignorer certains événements de la
partie conditionnelle, et d’aboutir à des modèles possédant moins de paramètres et qui
sont, par conséquent, plus faciles à estimer.

On pourra remarquer que dans les grammaires fondées sur l’historique, le mo-
dèle probabiliste et le modèle algébrique (lesfg) ne reposent en général pas sur les
mêmes hypothèses. Le modèle algébrique est hors-contexte :il suppose que la règle
utilisée pour réécrire un symbole non terminal ne dépend quede ce dernier et pas de
son contexte, alors que le modèle probabiliste conditionne, en général, l’application
d’une règle au contexte du symbole non terminal.

Le modèle le plus simple pouvant être défini dans le cadre des grammaires fon-
dées sur l’historique est celui des grammaires hors-contextes probabilistes (notéespfg) introduites par (Booth, 1969). Lespfg associent une probabilité à chaque
règle d’unefg. Avec la contrainte que les probabilités de toutes les règles possédant
le même symbole pour partie gauche somment à1. Dans un tel modèle, les probabili-
tés sont associées directement aux règles, indépendammentd’un historique. On peut
voir ce modèle comme le plus simple dans le paradigme des grammaires fondées sur
l’historique, celui pour lequel le seul élément de l’historique pris en compte est le
symbole non terminal à réécrire. Il s’agit en quelque sorte du modèle probabiliste le
plus proche de l’esprit des grammaires hors-contexte dans la mesure où les probabili-
tés sont aussi des probabilités hors-contexte. Les modèlesalgébriques et probabilistes
reposent sur les mêmes hypothèses.

Les nombreuses hypothèses d’indépendance sur lesquelles reposent lespfg en
font un modèle probabiliste trop pauvre pour discriminer les analyses correctes dans
l’ensemble des analyses que la grammaire associe à une phrase. Parmi ces hypothèses
d’indépendance, deux sont régulièrement évoquées par les promoteurs de modèles
alternatifs. Nous présenterons ces deux hypothèses dans les deux sous-sections sui-
vantes.

7. Dans le contexte des processus stochastiques, les événements constituant la partie condition-
nelle des probabilités sont souvent appelés « l’historique» de l’événement qu’ils conditionnent.
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3.1.1. L’hypothèse d’indépendance structurale despfg
La première hypothèse mise en cause est l’hypothèse d’indépendance structu-

rale. Celle-ci stipule, comme nous l’avons vu ci-dessus, que le choix d’une règle
pour la réécriture d’un symbole est indépendant du contextede ce dernier. Cette hy-
pothèse est facilement mise en défaut, comme l’ont montré (Jurafsky et al., 2000)
ou (Resnik, 1992), en remarquant qu’en anglais, la probabilité qu’unGN se réalise
comme un pronom dépend de façon cruciale de la fonction syntaxique qu’il occupe
dans la phrase. En particulier, en position sujet, cette probabilité sera élevée alors
qu’en position d’objet direct, elle sera faible. Dans unepfg comportant les deux
règlesGN → PRO etGN → DET N , chacune de ces dernières est associée à une
probabilité qui est indépendante du contexte duGN . Il est par conséquent impossible
de conditionner par le contexte duGN le fait que ce dernier se réécriveDET N ou
PRO , à moins de multiplier les catégories syntagmatiques, et, par conséquent, les
règles de la grammaire.

Diverses solutions ont été apportées à ce problème par les grammaires proba-
bilistes contemporaines. Elles consistent, en général, à choisir dans l’historique de
la probabilité d’une règle un certain nombre d’éléments importants à prendre en
compte pour l’estimation de sa probabilité. Ce choix peut être réalisé de manière
manuelle par le concepteur du modèle, comme dans (Collins, 1999) ou (Blacket
al., 1992), ou automatiquement, par des algorithmes de classification, comme dans
(Magerman, 1995). Dans le modèle de (Collins, 1999), par exemple, la probabilité
d’une règleP → HR1R2 est conditionnée par la longueur de la chaîne dérivée à
partir du non terminalR1. Dans le modèle de (Magerman, 1995), l’application d’une
règleA → α, par exemple, pourra dépendre du non terminal ayant introduit A à une
étape précédente de la dérivation, si l’algorithme de classification considère que cet
élément d’information est pertinent.

3.1.2. L’hypothèse d’indépendance lexicale despfg
La seconde hypothèse généralement mise en cause est l’hypothèse d’indépendance

lexicale. Dans unefg, l’introduction d’un mot dans une dérivation passe par la
réécriture d’un symbole pré-terminal à l’aide d’une règle d’insertion lexicale (règle
ayant un pré-terminal pour partie gauche et un élément lexical pour partie droite).
Ainsi, dans le cas d’une phrase comportant un verbe et un syntagme prépositionnel,
. . . penser à DET N . . . par exemple, la génération de la prépositionà est réalisée
indépendamment de la réalisation du verbepenser. Il est par conséquent impossible
de représenter dans le modèle la dépendance lexicale pouvant exister entre ces deux
éléments.

La solution classique, pour la prise en compte de telles dépendances, dans les
grammaires probabilistes contemporaines, passe par l’introduction, dans les règles
de la grammaire, de la notion detête lexicale. Une manière simple de prendre en
compte cette dernière consiste à définir les symboles non terminaux de la grammaire
comme des couples〈c, m〉 où c est une catégorie syntagmatique, etm est la tête lexi-
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cale du syntagme. Ainsi, la grammaire distinguera par exemple, les non terminaux
〈GV , penser〉 et 〈GV , manger〉. Une règle de la forme :

GV → V GP

donnera lieu, entre autres, à la règle :

〈GV , penser〉 → 〈V , penser〉 〈GP , à〉

La probabilité de cette dernière dépend donc de la nature destêtes lexicales des
syntagmesV etGP . Cette solution, ou des variantes, ont été mises en œuvre dans les
grammaires probabilistes contemporaines. On pourra remarquer que les événements
élémentaires pris en compte dans ce genre d’approches sont précisément l’établis-
sement de dépendances. La règle précédente correspond à l’établissement d’une dé-
pendance entre le verbepenseret la prépositionà. Sa probabilité correspond à celle
d’établir la dépendance citée. La prise en compte de l’importance des relations entre
mots, et la représentation explicite de ces relations dans les grammaires probabilistes
contemporaines - pourtant fondées sur le modèle syntagmatique - a donné naissance
à des modèles hybrides, curieux mélange de grammaires syntagmatiques et de gram-
maires de dépendances. Ces grammaires sont aussi appelées grammairesbilexicales
du fait que leur modèle probabiliste prend en compte la nature lexicale du gouverneur
et du dépendant.

Les approches bilexicales ont connu un succès important, etc’est sur elles que
reposent, à ce jour, les meilleurs analyseurs syntaxiques probabilistes. Néanmoins,
comme nous l’avons mentionné dans l’introduction, des études récentes (Bikel, 2004),
(Gildea, 2001) ont montré que les probabilités bilexicalesn’étaient pas à l’origine des
performances de l’analyseur de Michael Collins (Collins, 1999) qui est l’un des analy-
seurs les plus performants à cette date8. La faible influence des probabilités bilexicales
provient du fait que les événements qu’elles modélisent (des cooccurrences lexicales)
sont assez rares pour que la majeure partie des cooccurrences apparaissant dans une
phrase à analyser n’ait pas été observée dans un corpus d’apprentissage. Par consé-
quent, leur probabilité est nulle. Dans de tels cas, l’analyseur utilise d’autres variables,
plus grossières, qui ne prennent pas en compte la nature lexicale des dépendants.

La situation pourrait être résumée de la façon suivante. D’une part, les grammaires
ne prenant en compte que la partie du discours semblent trop grossières pour modéliser
certaines distinctions. D’autre part, les grammaires bilexicales semblent trop fines.
Lors de l’analyse, les événements qui se présentent à l’analyseur n’ont souvent pas
été observés dans le corpus d’apprentissage. Nous verrons en section 3.2 une solution
possible à ce problème.

Nous avons rappelé, en début de cette section, que la probabilité de générer un
arbre étant donné une grammaire probabiliste, se décomposait en un produit de proba-

8. L’analyseur de M. Collins repose sur lespfg, auxquelles il ajoute un grand nombre de
dépendances, dont les dépendances lexicales ne sont qu’un aspect. C’est en enlevant les dépen-
dances lexicales du modèle et en répétant les expériences deM. Collins que la faible influence
des dépendances lexicales a été révélée par (Gildea, 2001).
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bilités d’événements élémentaires, qui dépendaient de la nature du modèle algébrique
sous-jacent. Dans le cas despfg, ces événements correspondent à la réécriture d’un
symbole non terminal par une règle. Dans le cas desgdg probabilistes, le processus de
génération, tel qu’il a été évoqué dans la section 2, se décompose en une séquence de
franchissements de transitions des automates de la grammaire. Ces opérations de fran-
chissement constituent les événements élémentaires sur lesquels vont être construits
les modèles probabilistes. Ces derniers sont intimement liés à la structure des auto-
mates. Différents modèles probabilistes peuvent être définis, qui induiront des auto-
mates de structures différentes. Pour reprendre la distinction entre modèle algébrique
et modèle probabiliste, on peut dire que dans le cas desgdgp, le modèle algébrique
peut s’adapter à des modèles probabilistes différents, tout en restant dans le cadre desgdgp. La principale conséquence pratique de ce fait est que les algorithmes dévelop-
pés pour lesgdgp, en particulier l’algorithme d’analyse syntaxique et l’algorithme
de recherche de l’arbre le plus probable dans la forêt produite par l’analyseur peuvent
être utilisés pour des grammaires implémentant des modèlesprobabilistes différents.

3.2. Définition

Une grammaire de dépendances générative probabiliste (gdgp) est unegdg dans
laquelle les automates ont été enrichis de probabilités. Chaque transitiont de chaque
automate de la grammaire est ainsi associé à une probabilité, notéep(t). De plus,
chaque élémentci de l’ensemble des symboles initiaux de la grammaire est associé à
une probabilité, qui est notéeπ(ci) et appeléeprobabilité initiale.

Formellement, unegdgp est définie comme un7-tuplet〈C, Σ,F ,A, θ, I, π〉, dans
lequelC, Σ, F etI gardent la même définition que dans unegdg. A est un ensemble
d’automates lexicalisésprobabilistes, etπ est la distribution de probabilités initiales,
appelée elle-mêmedistribution initiale.

Nous avons évoqué, en 3.1.2 et en 3.1.1, les deux hypothèses d’indépendance
structurale et lexicale sur lesquelles reposaient lespfg ainsi que les réponses qu’ap-
portaient diverses grammaires probabilistes aux problèmes posés par de telles hypo-
thèses. Nous allons voir dans les deux sous-sections suivantes les réponses apportées
à ces problèmes par lesgdgp.

3.2.1. L’hypothèse d’indépendance structurale

La principale hypothèse d’indépendance intrinsèque au modèle desgdgp est l’hy-
pothèse markovienne, provenant de l’utilisation d’automates probabilistes. Cette hy-
pothèse stipule que la probabilité d’une transition dépendde l’événement dénoté par
l’étiquette de la transition, ainsi que de l’état duquel émane la transition, et pas du
chemin ayant été suivi dans l’automate pour accéder à cet état. La probabilité d’une
transition étiquetéec, émanant de l’étateo et aboutissant à l’étated (〈eo, c, ed〉) cor-
respond à la probabilité conditionnelleP (c|eo). La correspondance entre le modèle
probabiliste et le modèle algébrique s’effectue par l’intermédiaire de la structure des
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automates de la grammaire, plus précisément par la signification des états des auto-
mates. Cette dernière sera différente pour des modèles probabilistes différents.

Cette idée, bien connue, peut être illustrée simplement surl’exemple de la figure 4.
Les trois automates de cette figure définissent le même langage (a∗). Cependant, ils
possèdent des structures différentes, et ils associent dessignifications différentes aux
états. Chaque état représente lesn derniers symboles ayant été générés dans le chemin
menant à ce dernier. La valeur den est différente pour les trois automates :0 pour
le premier,1 pour le deuxième et2 pour le troisième9. Les trois automates peuvent
associer des probabilités différentes aux mêmes mots.

La probabilité du motaaa, par exemple, vaudra dans le premier cas (automate de
gauche) :P (aaa) = P (a)3,

dans le deuxième cas :P (aaa) = P (a) × P (a|a)2

et dans le troisième :P (aaa) = P (a) × P (a|a) × P (a|aa).

a, P (a|a)

a, P (a)
aεε a aaε

a, P (a)

a, P (a) a, P (a|a)

a, P (a|aa)

Figure 4. Trois automates reconnaissant le même langage mais implémentant des mo-
dèles probabilistes différents

On peut établir ici le lien entre le cadre général des grammaires fondées sur l’his-
torique évoqué ci-dessus et lesgdgp. Dans unegdgp, un événement correspond au
franchissement d’une transition et l’historique est représenté par l’état duquel émane la
transition. Cet historique dépend, comme nous l’avons vu ci-dessus, de la structure des
automates, ou encore, des hypothèses d’indépendance du modèle probabiliste. Mais,
quelles que soient ces dernières, l’historique est entièrement représenté dans l’auto-
mate : la probabilité d’un événement représenté par une transition d’un automate ne
peut être conditionnée par un événement extérieur à ce dernier. En ce sens, lesgdgp
sont proches despfg : la probabilité d’une règle ne dépend pas d’événements exté-
rieurs à la règle.

Nous verrons, en 3.3, deux types degdgp qui définissent des automates de struc-
tures différentes, implémentant des modèles probabilistes différents. Un troisième mo-
dèle sera brièvement évoqué, il est décrit en détails dans (Nasr, 2004). En plus de
l’hypothèse de Markov, propre aux cadre général desgdgp, ces deux types de gram-
maires imposent une hypothèse d’indépendance structuraleplus contraignante, qui est
l’ hypothèse d’indépendance des sites. Cette dernière stipule que le choix d’une tran-

9. Nous avons choisi de donner aux états des noms correspondant aux n derniers symboles
générés, afin que les probabilitésP (a|état) etP (a|n derniers symboles) s’écrivent de la même
manière.
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sition dans un site est indépendant des choix effectués dansles autres sites de l’auto-
mate. Cette contrainte n’est pas intrinsèque auxgdgp. On peut envisager desgdgp
ne la respectant pas.

3.2.2. L’hypothèse d’indépendance lexicale

Plusieurs réponses peuvent être apportées à la question de l’indépendance lexi-
cale, selon le nombre d’ancres associées à un automate ; en d’autres termes, le nombre
de transitions lexicales différentes qu’il comprend. Lorsqu’un automate comporte
une seule ancre, alors les probabilités associées aux transitions de l’automate corres-
pondent aux probabilités d’attachement de cet item lexicalparticulier. On se trouve
alors dans le cas des probabilités bilexicales, du fait que chaque transition d’atta-
chement correspond à l’établissement d’une dépendance entre deux items lexicaux.
Comme nous l’avons évoqué ci-dessus, un tel modèle est confronté à de sévères pro-
blèmes d’estimation. En augmentant le nombre d’ancres par automate, on décide de
ne plus distinguer ces items lexicaux du point de vue des probabilités des dépen-
dances qu’ils peuvent établir. On diminue ce faisant le nombre de catégories et, donc,
le nombre d’événements différents distingués par le modèle, en d’autres termes, son
nombre de paramètres. En poussant à l’extrême ce processus de diminution du nombre
de catégories, on peut aboutir à un seul automate (une seule catégorie) qui agrège
toutes les règles de la grammaire. Nous adopterons une position intermédiaire, qui
consiste à distinguer des catégories à partir de critères syntaxiques, en particulier leur
valence active. Ainsi, tous les éléments lexicaux partageant la même valence active
définissent une catégorie et le modèle probabiliste ne les distinguera pas les uns des
autres : les probabilités seront définies sur l’espace des catégories.

3.3. Types degdgp
Les deux types degdgp définis ci-dessous respectent l’hypothèse d’indépendance

des sites évoquée dans la section précédente. Ils se distinguent par la structure interne
des sites, plus précisément des sites répétables. Le premier modèle décrit, appelé mo-
dèle initial et notégdgp-init, définit des automates dont la structure est celle des
automates canoniques. Le modèle suivant, appelé modèle bigramme (gdgp-2g) se
distingue degdgp-init en proposant des sites répétables plus complexes, permettant
de modéliser plus finement le phénomène de l’attachement multiple à un site, princi-
pale source d’ambiguïté. Son nom provient du fait que la probabilité d’un attachement
à un site répétable est conditionnée par le rattachement quile précède, lorsque ce der-
nier existe. Un troisième modèle, appelé modèle positionnel (gdgp-pos) dont on ne
pourra parler ici, faute de place, propose une autre modélisation probabiliste du phé-
nomène de rattachement multiple : la probabilité d’un attachement est conditionnée
par l’ordre de ce dernier (le premier attachement est d’ordre 1, le second d’ordre2
etc). On trouvera dans (Nasr, 2004) une description complète de ce modèle.
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3.3.1. Le modèle initial :gdgp-init
Comme nous l’avons vu en 2.1.2, un automate canonique se présente sous la forme

d’une séquence de sites reliés entre eux par des transitionsinter-sites. Les sites lexi-
caux, les sites obligatoires et les sites optionnels se présentent comme des faisceaux
de transitions reliant deux états. Les sites répétables se présentent, eux, comme des
ensembles de transitions modificatrices bouclant sur un même état. C’est cette carac-
téristique qui permet de modéliser des dépendances répétables. Les différents types de
transitions d’un automate correspondent à des événements de nature différente, dont
la probabilité est représentée par la probabilité de la transition.

Les probabilités d’attachement s’interprètent assez facilement. La probabilité
d’une transition étiquetée〈f, c2〉 sur un sitei de l’automatec1 correspond à la proba-
bilité de l’attachement de l’automatec2 sur le sitei de l’automatec1.

Les probabilités des transitions d’un site obligatoire correspondent à la probabilité
de choisir un automate donné pour pourvoir le site. Chaque site obligatoire devant
être pourvu par un automate et un seul, la somme des probabilités des transitions du
site est égale à1. L’intégralité de la masse des probabilités est par conséquent répartie
sur les transitions du site. Lorsque le site est optionnel, alors ce dernier comporte une
transition vide. La probabilité de cette transition est celle que le site ne soit pas pourvu.

Dans le cas d’un site répétable, la situation est plus délicate, dans la mesure où,
contrairement aux autres sites, un site répétable peut décrire plusieurs attachements
successifs. On ne sait à l’avance combien d’attachements différents s’effectueront sur
ce site lors d’une dérivation, ni, par conséquent, sur quel nombre d’événements répartir
la masse de probabilité. Lorsque plusieurs attachements d’un même automate se pro-
duisent sur un même site, ils possèdent tous la même probabilité. Intuitivement, cette
modélisation semble bien pauvre, car la probabilité d’occurrence d’un premier atta-
chement à un site devrait être différente de la probabilité de deuxième occurrence . . .

La probabilité associée à une transition lexicale étiquetée 〈LEX, m〉, dans un auto-
matec correspond à la probabilité conditionnelleP (m|c). En d’autres termes, c’est
la probabilité de choisir le motm comme ancre de l’automatec. Tout chemin de
l’automate passant par une transition lexicale et une seule, la somme des probabili-
tés lexicales de l’automate est égale à1. Dans le cas des schémas d’automates, les
sites lexicaux sont réduits à une seule transition et la masse de probabilité est répartie
uniformément entre les différents sites lexicaux de l’automate.

Les probabilités de transition décrivent la probabilité depasser d’un site à un autre.
Lorsque les automates sont sous forme canonique, ces transitions ne présentent pas
d’intérêt, dans la mesure où les automates se présentent comme une suite linéaire
de sites. D’un site donné, on ne peut aller, au plus, que vers un seul autre site. La
probabilité de chacune de ces transitions est par conséquent égale à1.
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3.3.2. Le modèle bigramme :gdgp-2g
Le modèlegdgp-2g se distingue degdgp-init par la structure des sites modi-

fieurs. En effetgdgp-init considérait que plusieurs rattachements à un même site
répétable constituait des événements indépendants. Dans le modèlegdgp-2g, la pro-
babilité d’attachement à un site répétable dépend de la nature de l’attachement précé-
dent sur le même site. Nous avons représenté dans la partie droite de la figure 5 un site
répétable bigramme et dans la partie gauche un site répétablegdgp-init permettant
les mêmes attachements.

Formellement, les sites répétablesgdgp-2g correspondent à des chaînes de Mar-
kov d’ordre1, représentées sous la forme d’automates pondérés (Nasret al., 1999),
(Allauzenet al., 2003). Dans l’automate de la figure 5, l’état1 (respectivement2) de
l’automate correspond au fait que l’attachement précédentsoit l’automatec1 (respec-
tivementc2). La transition reliant l’état0 à l’état1 (respectivement2) correspond à la
probabilité que le premier attachement à ce site soit l’automatec1 (respectivementc2).
Cette probabilité s’écritP (c1|DEBUT) (respectivementP (c2|DEBUT)). Enfin, la tran-
sition vide menant de l’état1 (respectivement2) vers l’état3 correspond au fait que
le dernier attachement sur le site soit l’automatec1 (respectivementc2). Cette proba-
bilité s’écrit P (FIN|c1) (respectivementP (FIN|c2)). Le modèle bigramme peut être
étendu à un modèle d’ordre supérieur, au prix d’une augmentation de la complexité
des automates et du nombre de paramètres à estimer.

P (c1)

P (c2)

P (c1|DEBUT)

P (c1|c1)

P (c2|c2)

P (FIN|DEBUT)

P (c1|c2)

P (FIN|c1)

P (FIN|c2)

P (c2|c1)0

2

3

1

0

P (c2|DEBUT)

Figure 5. Sites répétables d’une grammairegdgp-init et d’unegdgp-2g
On a représenté dans la figure 5 un site répétablegdgp-init (à gauche) et un site

répétablegdgp-2g (à droite) reconnaissant le même langage.

L’automate de gauche associe au motc1 c2 c1 la probabilité :

P (c1 c2 c1) = P (c1)
2 × P (c2)

Tandis que l’automate de droite lui associe la probabilité suivante :
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P (c1 c2 c1) = P (c1|DEBUT) × P (c2|c1) × P (c1|c2) × P (FIN|c1)

3.4. Probabilité d’un arbre et probabilité d’une phrase

Comme dans toutes les grammaires génératives probabilistes, la probabilité d’un
arbreT , étant donné unegdgp G = 〈C, Σ,F ,A, θ, I, π〉 est le produit des proba-
bilités des choix effectués lors de la génération deT . Le premier choix porte sur la
sélection d’un élément deI comme premier automate de la dérivation, puis chacun
des autres choix correspond au franchissement d’une transition dans un automate de
la grammaire, lors du processus évoqué dans la section 2. La probabilité d’un arbreT ,
correspondant à la séquence de transitionst1,n, est représentée en (3)10.

P (T = t1,n) = π(Auto(t1)) × P (t1,n) = π(Auto(t1)) ×
∏

i=1...n

P (ti) [3]

L’équation (3) est valable pour les deux types degdgp vus ci-dessus et, de façon
plus générale, pour tout type degdgp.

La probabilité associée à une phraseS par une grammaire générative probabiliste
G est définie de façon standard, comme la somme des probabilités des différents arbres
syntaxiques queG permet d’associer àS, notésTG(S). La probabilité jointeP (T, S)
peut se réécrire grâce à la règle des probabilités conditionelles. Elle peut ensuite être
simplifiée en remarquant que les arbres produits par le processus génératif sont or-
donnés et que, par conséquent, une seule suite de mots correspond à un arbre. Par
conséquent,P (S|T ) = 1. Ces différentes étapes sont représentées dans l’équation4.

P (S)
def
=

∑

T

P (T, S) =
∑

T

P (S|T )× P (T ) =
∑

T∈TG(S)

P (T ) [4]

4. Construction automatique degdgp
Le processus de construction degdg à partir d’un corpusO est réalisé de manière

indirecte. Dans un premier temps, une grammaire au format des grammaires d’inser-
tion d’arbrestig est produite. Cette étape est réalisée à l’aide de l’algorithme proposé
par John Chen (Chen, 2002), adapté au français par (Dybro Johansen, 2004). À l’issue
de ce processus d’extraction, un4-tuplet〈G, O′, TA, TR〉 est produit, où :

– G est la grammairetig, qui se présente sous la forme d’un ensemble de schémas
d’arbres élémentaires, où chaque arbre élémentaire est associé à une catégorie ;

10. Etant donné une transitiont, on noteAuto(t) l’automate auquel elle appartient.
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– O′ est un appariement qui associe, à toute occurrence d’un mot du corpusO,
l’identifiant de l’arbre élémentaire de la grammaireG que cette occurrence ancre.
O′ peut aussi être vu comme un corpus étiqueté qui associe une catégorie à chaque
occurrence d’un mot. C’est à partir de ce corpus que seront estimés les paramètres
d’un étiqueteur syntaxique ;

– TA est la table d’attachement, qui spécifie pour chaque arbre élémentaireTi le
nombre d’occurrences des différents attachements (insertion ou adjonction) observés
sur les différents nœuds deTi. Dans le cas d’une adjonction, est indiquée, en plus,
l’adjonction précédente sur le même nœud. C’est à partir de ces comptes que sont
estimées les probabilités des transitions d’attachement ;

– TR est la table des racines. Elle indique, pour chaque schéma d’arbre élémentaire
deG, le nombre de fois que ce dernier constitue la racine d’un arbre de dérivation dans
le corpusO. C’est à partir de ces comptes que seront estimées les probabilités initiales
de la grammaire.

La construction d’une grammairegdgp G′ = 〈C, Σ,F ,A, θ, I, π〉 à partir d’un
4-tuplet〈G, O′, TA, TR〉 se décompose en deux parties : une partiealgébriqueet une
partieprobabiliste.

La partie algébrique consiste à construire unegdg à partir de latig G. À l’issue
de cette étape, un automate de l’ensembleA est construit pour tout arbre élémentaire
deG. Les noms des automates, ou encore des catégories de lagdgp, sont les mêmes
que les noms des schémas d’arbres, ousupertags.

La partie probabiliste consiste à estimer les paramètres d’unegdgp, à partir des
comptes contenus dans les tablesTA etTR.

Nous ne pourrons rentrer ici dans tous les détails de la production des grammaires.
Nous commencerons par décrire très brièvement, en 4.1, le formalisme destig, moins
connu que lestag, dont il constitue un sous-ensemble. Nous donnerons ensuite, en
4.2, les principes de l’algorithme d’extraction destig puis, en 4.3 ceux de la construc-
tion degdgp à partir detig. L’estimation des paramètres probabilistes est décrite en
4.4. Enfin, l’application de ces traitements sur le corpusle monde sera décrit en 4.5.

4.1. Les grammaires d’insertion d’arbres

Lestig ont été définies dans (Schabeset al., 1995). À l’instar destag, lestig
définissent des arbres élémentaires initiaux et auxiliaires, et deux opérations de ré-
écriture d’arbres : l’adjonction et la substitution. Cependant, lestig introduisent des
restrictions sur les arbres élémentaires, dont le résultatest de réduire la puissance gé-
nérative du formalisme : on passe d’un système permettant dereconnaître des langages
faiblement dépendants du contexte (Joshiet al., 1975) à un système ne permettant de
reconnaître que les langages hors-contexte. La contrepartie de cette perte de pouvoir
génératif est l’existence d’algorithmes d’analyse, fondés sur la programmation dyna-
mique, enO(n3).
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Les restrictions qui distinguent lestig destag portent sur les formes que peuvent
prendre les arbres élémentaires auxiliaires. En effet, dans unetig, les arbres auxi-
liaires sont tels que toutes les feuilles non vides se trouvent à gauche ou à droite du
nœud pied. On parle alors d’arbres auxiliaires gauches et d’arbres auxiliaires droits.
Lestig proscrivent donc les arbres auxiliaires enveloppants (pour lesquels le nœud
pied peut avoir des nœuds feuilles à sa gauche et à sa droite).Ce sont précisément
ces derniers qui confèrent auxtag une puissance générative supérieure à celui desfg. Lestig se distinguent néanmoins desfg, en ce qu’elles lexicalisent fortement
(selon la définition de (Schabes, 1990)) ces dernières.

4.2. L’algorithme d’extraction destig
Notre objectif n’est pas de donner ici une description détaillée de la procédure

d’extraction d’unetig développée par J. Chen. Il consiste simplement à offrir une
idée générale de son fonctionnement ainsi que des connaissances linguistiques qui
permettent de paramétrer le processus d’extraction et, parconséquent, les grammaires
extraites. On trouvera dans (Chen, 2002) une description détaillée de ces travaux ainsi
que les résultats de l’extraction sur le corpus Penn Treebank. L’adaptation de ce travail
au corpusle monde est décrit en détail dans (Dybro Johansen, 2004).

Etant donné un corpus arboré, l’algorithme d’extraction degrammaires prend en
entrée une partie de ce dernier, appelée corpus d’apprentissage, et produit unetig. Le
corpus est traité phrase par phrase, arbre par arbre pour être plus précis. Pour chaque
arbre syntagmatiqueT , en entrée, l’algorithme produit un arbre de dérivationtig : des
arbres élémentaires ainsi que la description des opérations d’adjonction ou d’insertion
qui permettent de les combiner pour produire l’arbreT . Les arbres élémentaires sont
créés en « découpant »T , de manière à former des arbres élémentaires initiaux ou
auxiliaires. A l’issue de la création d’un arbre élémentaire, deux situations peuvent se
présenter, selon que le schéma de cet arbre (l’arbre duquel on a éliminé l’ancre lexi-
cale) a déjà été créé lors du découpage deT , ou d’un arbre précédent du corpus d’ap-
prentissage, ou qu’il s’agit de la première occurrence d’untel schéma d’arbre. Dans
ce dernier cas, ce nouveau schéma est ajouté à la grammaire encours de construction
et un identifiant lui est associé. Cet identifiant correspondà une catégoriegdg.

La taille de la grammaire, calculée en nombre de schémas d’arbres élémentaires,
croît au fur et à mesure du traitement du corpus. L’évolutionde la taille de la gram-
maire en fonction de la taille du corpus est un aspect important du processus d’extrac-
tion. En effet, l’idée même d’une grammaire (ensemble fini derègles permettant de
générer un ensemble infini de structures) suppose que le processus d’extraction de la
grammaire converge : à partir d’une certaine taille de corpus, la taille de la grammaire
ne doit plus croître.

La décomposition d’un arbre syntagmatique en arbres élémentaires repose d’une
part sur un principe de découpage, et d’autre part sur des paramètres linguistiques qui
vont guider le processus. Ces paramètres se présentent sousdeux formes. La première
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est une table d’identification des têtes lexicales, outable de percolationdont le prin-
cipe a été introduit par (Magerman, 1995). Cette table regroupe un certain nombre
d’heuristiques qui permettent d’associer une tête lexicale à chaque nœud syntagma-
tique d’un arbre. Cette association est réalisée en identifiant, grâce à la table de perco-
lation, parmi les fils d’un nœud syntagmatiquen, un nœud têtenH , indiquant que la
tête lexicale den est la tête lexicale denH . Cette dernière est elle-même la tête lexicale
du nœud tête denH , et ainsi de suite, jusqu’à atteindre les feuilles de l’arbre. Cette
information permet de faire « remonter » les étiquettes des feuilles lexicales dans les
nœuds internes de l’arbre syntagmatique. Un exemple du produit d’un tel processus
est représenté dans la figure 6, extraite de (Dybro Johansen,2004).

SENT(regarde)

����������

�
�

��

@
@

@@

PPPPPPPPPP

NP(Jean)

NProp(Jean)

Jean

VN(regarde)

V(regarde)

regarde

ADV(trop)

trop

NP(télé)

��� HHH

D(la)

la

NC(télé)

télé

Figure 6. Remontée des étiquettes lexicales dans un arbre syntagmatique

L’autre information nécessaire au processus de découpage est la répartition des
dépendants des mots de la phrase en actants et en modifieurs. Cette distinction est cru-
ciale pour décider si un nœud de l’arbre syntagmatique en cours de découpage donnera
naissance à un arbre auxiliaire ou à un arbre initial. La situation est représentée sché-
matiquement dans la figure 7. Quatre des cinq fils du nœud syntagmatique étiqueté
X de l’arbre de la partie gauche de la figure ont été étiquetésAi ou Ci, selon qu’ils
représentent un actant ou un modifieur de la tête deX . Cette dernière est identifiée,
grâce à la table de percolation, comme étant la tête du fils étiquetéH . À l’issue du
processus de découpage, les filsAi donneront naissance à des nœuds d’insertion (les
nœudsA1 ↓ et A2 ↓ de l’arbreα1) et à des arbres initiaux (α2 et α3) tandis que les
fils Ci donneront naissance à des arbres auxiliaires (β1 etβ2).

4.3. Transformation d’unetig en unegdg
La transformation d’unetig G en unegdg G′ sous forme canonique consiste à

construire un automate lexicalisé pour chaque arbre élémentaire deG. La construction
de l’automateA, correspondant à l’arbre élémentaireT , est réalisée par un parcours
de ce dernier. Pour chaque nœud parcouru deT , toutes les opérations de substitution
ou d’adjonction qu’il est possible d’effectuer à ce nœud sont envisagées. Pour chacune
d’entre elles, une transition est construite dansA. Ces transitions constituent un site
de l’automate.A représente ainsi toutes les opérations d’attachement potentielles pou-
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C1A1 A2 C2H

X

A1 A2

α2 α3

X

A1 ↓ A2 ↓H

α1

X∗

X

β2

X

X∗

β1

C1

C2

Figure 7. Découpage d’un arbre dérivé en arbres élémentaires

vant être réalisées surT . Lagdg produite distingue deux types de dépendances : les
actants, étiquetés par le symboleA, et les modifieurs, étiquetésC. Le sens de parcours
de T détermine l’ordre dans lequel les transitions apparaîtront dans l’automate. Ce
dernier décrivant les dépendants d’un élément lexical de gauche à droite, le parcours
de l’arbre doit s’effectuer de manière à respecter cet ordre. Pour cela, les arbres sont
parcourus de gauche à droite, en profondeur d’abord. Lors duparcours d’un arbre,
chaque nœud est visité deux fois : une fois à la descente, et une fois à la montée. Nous
avons représenté, dans la partie gauche de la figure 8, un arbre élémentairetag dans
lequel le parcours effectué pour construire un automate lexicalisé est matérialisé par
des flèches en pointillés. L’automate construit est représenté dans la partie droite de la
figure.

4.4. Estimation des probabilités d’unegdg-2g
Les différentes probabilités associées aux transitions d’unegdgp-2g sont esti-

mées à partir des comptes collectés dans les tablesTR et TA à l’issue du processus
d’extraction de la grammaire. Nous détaillons ci-dessous l’estimation des différents
types de probabilités.

Probabilités initiales

Les probabilités initialesπ deG′ sont estimées à partir de la table des racinesTR

au moyen d’une simple estimation par maximum de vraisemblance. Pour tout auto-
mateA, la probabilitéπ(A) n’est rien d’autre que le nombre de fois où l’automateA

constitue la racine d’un arbre du corpusO, divisé par le nombre d’arbres composant
le corpus.
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S

GV

1

manger

V

0
〈A, INIT(GN )〉

GN ↓

GN ↓ 〈C, AUXG(S)〉 〈A, AUXG(GV )〉

〈LEX, manger〉

2 3 4
〈A, INIT(GN )〉

〈C, AUXD(GV )〉
〈C, AUXD(S)〉

Figure 8. Transformation d’un arbre élémentairetig en un automategdg.
AUXG(X) (respectivementAUXD(X)) correspond à l’ensemble de tous les arbres
auxiliaires gauches (respectivement droits) de la grammaire, ayant le non terminalX
pour racine.INIT(X) correspond à l’ensemble de tous les arbres initiaux ayant le
non terminalX pour racine

Probabilités des transitions actancielles

Les probabilités associées aux transitions actancielles correspondent à la probabi-
lité de choisir une catégorie donnée pour pourvoir un site actanciel. Elles sont calcu-
lées à partir des comptes contenus dans la tableTA. Certaines transitions actancielles
construites correspondent à des attachements qui n’ont jamais été observés dans le
corpus d’apprentissage. Les comptes leur correspondant dans la tableTA sont par
conséquent nuls. Afin d’attribuer une probabilité à ces événements, nous avons ap-
pliqué une méthode simple de lissage de probabilité, connuesous le nom deadd one
smoothing. Elle consiste à augmenter de1 les comptes de tous les attachements. Ainsi,
les événements jamais observés auront un compte de1 et les événements observésn

fois auront un compte den + 1. Les probabilités sont ensuite calculées par maximum
de vraisemblance sur ces nouveaux comptes.

Les limites de cette méthode d’estimation sont bien connues(Galeet al., 1994). La
principale provient du fait que la méthode peut avoir tendance à réserver une masse de
probabilité trop importante aux événements non observés età diminuer ainsi, de fa-
çon brutale, les probabilités des événements observés par rapport à leur estimation par
maximum de vraisemblance. Malgré cela, nous avons conservécette méthode d’esti-
mation car, dans notre cas, le nombre d’événements sur lesquels répartir la masse de
probabilité est modeste (par comparaison aux événements pris en compte dans l’es-
timation den-grams en reconnaissance de la parole, par exemple). Les probabilités
attribuées aux événements observés sont par conséquent peuaffectées par le lissage
des probabilités. Néanmoins, nous avons légèrement modifiéla méthode initiale en
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ajoutant aux comptes une quantitéx ≤ 1. La valeur optimale dex a été déterminée de
manière expérimentale sur le corpus de développement.

Probabilités des transitions modificatrices

Les probabilités des transitions modificatrices sont des probabilités conditionnelles
d’une catégorie, étant donné la catégorie précédente (ces probabilités sont appelées
probabilités bigrammes).

Les probabilités bigrammes sont estimées à partir des comptes contenus dans la
tableTA. Pour les mêmes raisons que celles évoquées ci-dessus, l’estimation n’est
pas réalisée par maximum de vraisemblance, mais par une variante de la méthode
de combinaison linéaire des probabilités bigrammes et unigrammes (la probabilité
d’occurrence d’une catégorie indépendamment de la catégorie précédente), proposée
par (Jelineket al., 1980). Cette méthode permet d’estimer la probabilité condition-
nelleP (c2|c1) comme la combinaison linéaire des deux probabilitésPMV (c2|c1) et
PMV (c2) (les probabilités estimées par maximum de vraisemblance) :

P (c2|c1) = λ1PMV (c2|c1) + λ2PMV (c2) avecλ1 + λ2 = 1 [5]

La différence entre la méthode initiale et la nôtre est que, dans la première, les valeurs
des coefficients de pondération sont calculés pour chaque historique. Ainsi, l’équation
(5) se réécrit :

P (c2|c1) = λ1(c1)P (c2|c1) + λ2(c1)P (c2) avecλ1(c1) + λ2(c1) = 1 [6]

où λ1(c1) et λ2(c1) sont les coefficients spécifiques à l’historiquec1. Dans notre
cas, une seule valeur a été calculée pour les coefficientsλ1 et λ2. Ces valeurs ont été
déterminées de manière expérimentale sur le corpus de développement.

4.5. Résultats

Les expériences ont été effectuées sur la partie du corpusle monde étiquetée
syntaxiquement (Abeilléet al., 2003). Le corpus a été divisé en trois parties conti-
guës : un corpus d’apprentissage (90% du corpus complet), un corpus de test (5%)
et un corpus de développement. Le corpus d’apprentissage a servi à l’extraction des
grammaires, à la collecte des comptes d’attachement nécessaires à l’estimation des
paramètres des modèles probabilistes ainsi qu’à la constitution d’un corpus étiqueté
par les catégories définies par les différentes grammaires.C’est sur ce dernier qu’ont
été estimés les paramètres d’un étiqueteur grammatical. Lecorpus de développement
a servi à la mise au point des grammaires, ainsi qu’à l’estimation des coefficients de
pondération des probabilités desgdgp-2g. Le corpus de test a été utilisé pour éva-
luer les performances de l’analyseur et de l’étiqueteur grammatical. Les tailles des
trois corpus sont reproduites dans le tableau 1.

Comme nous l’avons évoqué en 4.2, le processus d’extractionde grammaires, pro-
posé par (Chen, 2002), nécessite de distinguer, parmi les dépendants d’un mot, ses
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Apprentissage Test Développement
Nombre de phrases 13 716 773 865
Nombre de mots 358 545 19 308 21 401

Tableau 1.Taille des corpus d’entraînement, de test et de développement

actants de ses modifieurs. Cette distinction est réalisée dans le Penn Treebank (le
corpus dont s’est servi (Chen, 2002)) en utilisant diversesinformations, en particu-
lier les étiquettes sémantiques présentes dans le corpus. L’absence d’étiquettes sé-
mantiques, et de rôles fonctionnels, dans le corpusle monde, rend plus difficile la
distinction actant/modifieur, en particulier pour les groupes prépositionnels. (Dybro
Johansen, 2004) propose trois heuristiques pour contourner le problème. La première,
notéeH1, revient à considérer que tous les groupes prépositionnelsconstituent des
modifieurs.H3 considère, quant à elle, que tous les groupes prépositionnels sont des
actants. L’heuristiqueH2 constitue une position intermédiaire entreH1 etH3. Elle re-
pose sur une liste de14 prépositions établie manuellement dont on considère qu’elles
introduisent des actants11. Les103 autres prépositions (principalement des locutions
prépositionnelles) introduisent des modifieurs.

Ces trois heuristiques permettent de générer trois grammairestig que nous ap-
pellerons respectivementG1, G2 et G3. Ces dernières se distinguent principalement
par le nombre de catégories qu’elles définissent.G3 définit, naturellement, le plus de
catégories. En effet, entag (et entig), les actants sont intégrés dans les arbres élé-
mentaires de leur gouverneur. Par conséquent, plus une grammaire définit d’actants,
plus elle produira de schémas d’arbres élémentaires différents.

La distinction actant/modifieur exerce aussi une influence sur l’ambiguïté de la
grammaire : en définissant plus d’actants parmi les groupes prépositionnels, une gram-
maire réduit les cas d’ambiguïté de rattachements prépositionnels. Dans le cas deG3,
par exemple, qui traite tous les groupes prépositionnels comme actants, une catégorie
prévoit exactement le nombre de prépositions qu’elle doit régir. A l’inverse, pourG1,
les parties du discoursnom, verbe, adjectifet adverbepeuvent gouverner un nombre
quelconque de prépositions, augmentant ainsi la combinatoire des rattachements pré-
positionnels.

Une grammaire extraite,G, est évaluée par sataille, sacouverturesonambiguïté
lexicaleet sonambiguïté syntaxique.

La taille deG n’est autre que le nombre de catégories, ou encore d’automates,
qu’elle comprend.

La couverture deG, étant donné un corpusO, est le rapport du nombre d’occur-
rences de catégories inconnues dansO par la taille deO (le nombre total d’occurrences

11. Ces prépositions sont :avec, chez, comme, contre, de, en, entre, hors, par, sans, pour, sous,
sur, vers.
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de mots dansO). Une catégorie inconnue est une catégorie qui n’a pas été créée lors
du processus d’extraction de la grammaire (elle apparaît dansO test mais pas dans le
corpus d’apprentissage).

L’ambiguïté lexicale est le nombre moyen de catégories auxquelles est associé un
mot dans le lexique.

L’ambiguïté syntaxique deG est la moyenne du nombre d’analyses différentes
queG associe aux phrases deO correctement étiquetées (à chaque mot est associé sa
catégorie correcte dans le cadre de la phrase).

La taille, couverture, ambiguïté lexicale et ambiguïté syntaxique des trois gram-
maires sont représentées dans le tableau 2. La couverture etl’ambiguïté syntaxique
ont été calculées sur le corpus de test. L’ambiguïté syntaxique a été calculée en réali-
sant l’analyse syntaxique de chaque phrase (correctement étiquetée) et en comptant le
nombre d’analyses obtenues.12

Taille Couver- Ambiguïté Ambiguïté Taille réelle du corpus de test
ture lexicale syntaxique en mots en phrases

G1 3 808 0, 993 1, 859 11 003 15 161 667
G2 5 910 0, 988 2, 089 750 12 437 586
G3 7 123 0, 985 2, 123 346 11 498 551

Tableau 2.Taille des trois grammairesG1, G2 et G3 ainsi que leur couverture, leur
ambiguïté lexicale, leur ambiguïté syntaxique et la tailleréelle du corpus de test sur
laquelle a été calculée l’ambiguïté syntaxique

Les résultats du tableau 2 confirment et quantifient les prédictions théoriques.G3

définit approximativement deux fois plus de catégories queG1, etG2 se situe entre les
deux. Malgré les différences importantes de taille des grammaires, leurs ambiguïtés
lexicales sont assez proches. Ceci s’explique par le fait que de nombreuses catégories
définies par la grammaires sont peu fréquentes (ce phénomèneest analysé plus en dé-
tails ci-dessous). La comparaison de l’ambiguïté syntaxique pourG1 et pourG3 per-
met de quantifier la part d’ambiguïté provenant des rattachements prépositionnels. En
effet, ces deux grammaires ne se distinguent que par leur traitement des rattachements

12. Le corpus sur lequel ont été menées ces expériences ne correspond en fait pas exactement
au corpus de test, mais à une partie de ce dernier : la partie constituée des phrases ne contenant
pas de catégories inconnues. Rappelons que certaines phrases du corpus de test contiennent
des mots dont la catégorie correcte n’a pas été créée lors de l’extraction de la grammaire. Ces
phrases ont été éliminées du corpus de test pour ces expériences. La taille du corpus de test
amputé de ces phrases est par conséquent inférieure à celle du corpus de test original. Nous
l’appellerons taille réelle du corpus, elle est indiquée dans le tableau 2. Cette taille est différente
pour les trois grammaires, car chacune possède une couverture différente.
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prépositionnels13, qui ne sont jamais ambigus pourG3. La différence de l’ambiguïté
syntaxique pourG1 et G3 est très largement dûe aux rattachements prépositionnels.
Parmi les11 003 analyses construites en moyenne par phrase pourG1, à peu près
10 600 proviennent de rattachements prépositionnels, soit une proportion de l’ordre
de95 %.

Le tableau 2 permet aussi d’observer que les trois heuristiques exercent une faible
influence sur la couverture des grammaires qu’elles définissent : le rapport des tailles
des grammairesG1 et G3 vaut0, 53 alors que le rapport de leur couverture n’est que
de1, 008. Un accroissement considérable du nombre de catégories ne diminue donc
que très faiblement la couverture des grammaires. Cette différence de comportement
s’explique aisément à la lumière de la figure 9, empruntée à (Dybro Johansen, 2004).
Les trois graphiques de la figure retracent l’évolution du nombre de catégories définies
lors de l’extraction des trois grammaires. Dans chaque graphique, les trois courbes in-
diquent les catégories observées au moins une fois, au moinsdeux fois et au moins
trois fois, à différentes étapes de l’extraction. On observe qu’à la fin du processus,63%
des catégories deG3 n’ont été observées qu’une fois (phénomène habituellementdé-
signé parhapax legomena(« lu une seule fois », en grec)),54% dans le cas deG1.
Ces chiffres montrent qu’un nombre important de catégoriesa une probabilité d’oc-
currence médiocre. Par conséquent, leur influence sur la couverture de la grammaire
est limitée, expliquant la faible influence du nombre de catégories sur la couverture de
la grammaire.

Les courbes de la figure 9 montrent aussi que la croissance du nombre de catégo-
ries n’est pas stabilisée à l’issue de l’extraction, ce qui semble indiquer que la taille
du corpus d’apprentissage n’est pas suffisante pour atteindre la convergence des gram-
maires. Le résultat pratique de ce fait est que certains arbres élémentaires du corpus de
test (corpus sur lequel sont effectuées les expériences d’analyse) n’existent pas dans
la grammaire extraite, il s’agit des catégories inconnues évoquées précedemment.

Cette conclusion doit néanmoins être modérée, en observantque le nombre de ca-
tégories apparaissant au moins deux fois dans le corpus d’apprentissage est quasiment
stabilisé à l’issue de l’extraction. Seules les courbes retraçant l’évolution deshapax
continuent de croître à l’issue du processus d’extraction.Malgré son influence limitée
sur la couverture de la grammaire, l’évolution de la courbe deshapaxest un phéno-
mène troublant. Il s’explique, en partie, par des erreurs dans le corpus d’apprentissage
(une erreur dans un arbre syntaxique du corpus d’apprentissage peut provoquer la créa-
tion d’un arbre élémentaire aberrant dont la probabilité d’être synthétisé une deuxième
fois est quasi-nulle). Ce phénomène n’a pas été quantifié pour l’instant. Les autresha-
paxmodélisent des phénomènes rares, susceptibles de se répéter dans un corpus plus
important.

13. Ceci n’est pas tout à fait exact. La procédure d’extractiondécrite dans (Dybro Johansen,
2004) ne permet pas d’adjoindre un modifieur entre deux actants d’un même gouverneur. Par
conséquent, dans la grammaireG3, les modifieurs situés entre deux groupes prépositionnels -
traités comme actants du fait de l’heuristiqueH3 - sont aussi traités comme des actants. Ce
phénomène est néanmoins marginal et nous le négligerons ici.
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Figure 9. Croissance de la taille des trois grammairesG1 (en haut à gauche),G2

(en haut à droite) etG3 (en bas) en fonction de la fraction traitée du corpus d’ap-
prentissage. Les trois courbes de chaque graphique représentent les schémas d’arbres
observés au moins une fois (seuil =1), au moins deux fois (seuil =2) et au moins trois
fois (seuil =3)

5. Analyse syntaxique

Le processus d’analyse syntaxique pour grammairesgdgp que nous avons éla-
boré est composé de trois modules : un étiqueteur grammatical, un analyseur et un
module de recherche de l’analyse la plus probable parmi les analyses produites. Etant
donné unegdgp G, définissant un ensemble de catégories, et une phraseS, l’éti-
queteur grammatical produit une ou plusieurs séquences de catégories. L’ensemble
des séquences produites est représenté sous la forme d’un automate acyclique, appelé
treillis de catégories. Chaque chemin d’un tel automate représente une des séquences
produites par l’étiqueteur. Cet automate constitue l’entrée de l’analyseur syntaxique,
qui produit toutes les analyses possibles de la phrase d’entrée, sous la forme d’une
structure compacte, appeléeforêt de dépendance partagée(fdp). Lorsque l’on four-
nit à l’analyseur un treillis de catégories ne permettant pas d’aboutir à au moins une
analyse complète de la phrase, l’analyseur produit toutes les séquences d’analyses
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partielles possibles, représentées sous la forme d’unefdp. La fdp produite constitue
l’entrée du module de recherche de l’analyse complète (ou dela séquence d’analyses
partielles) la plus probable : résultat final de l’analyse.

Comme nous l’avons annoncé dans l’introduction, nous ne décrirons pas les trois
algorithmes qui constituent notre chaîne de traitement, dont le lecteur pourra trouver
tous les détails dans (Nasr, 2004). Nous décrirons néanmoins, en 5.1, les interactions
entre l’étiqueteur et l’analyseur, qui constituent un aspect important de notre système.
Les mesures d’évaluation des performances de l’étiqueteuret de l’analyseur seront
décrites en 5.2 avant de donner, en 5.3, les résultats de ces modules sur le corpuslemonde.

5.1. Nécessité d’un élagage

L’analyse syntaxique de phrases extraites de corpus journalistiques à l’aide de
grammaires de tailles importantes, telles que les grammaires décrites en 4, peut me-
ner à la construction de centaines de millions d’analyses différentes. Dans le pire des
cas, le nombre d’analyses est, en effet, une fonction exponentielle de la longueur de la
phrase analysée, comme l’ont montré (Churchet al., 1982). Les algorithmes d’analyse
syntaxiques standard, en particulier les algorithmes (Younger, 1967) et (Earley, 1968),
permettent de construire ces analyses avec une complexité cubique en temps et qua-
dratique en espace, en recourant à des techniques de programmation dynamique. Mal-
gré cela, dans les hypothèses décrites ci-dessus (taille des grammaires et longueur des
phrases), la construction de l’intégralité des analyses decertaines phrases ne peut être
réalisée dans des conditions raisonnables de temps et d’espace. C’est la raison pour
laquelle les analyseurs syntaxiques probabilistes utilisent généralement le modèle pro-
babiliste pour effectuer un élagage en cours d’analyse. L’idée est simple : elle consiste
à calculer les probabilités des structures partielles construites aux différentes étapes
de l’analyse et à n’en conserver que les plus probables pour poursuivre l’analyse. Une
telle technique d’élagage est connue sous le terme anglais de beam searchet a été in-
troduite à l’origine dans les systèmes de reconnaissance deparole par (Lowerre, 1968).
L’avantage de cet élagage est d’augmenter les performancesen temps et en espace de
l’analyseur. Le risque est d’éliminer, en cours d’analyse,l’analyse partielle qui don-
nera naissance à la bonne solution.

La présence d’un étiqueteur grammatical, dans notre système, permet de réaliser
une autre forme d’élagage : celle qui consiste, comme nous l’avons mentionné dans
l’introduction, à ne sélectionner qu’une partie de la grammaire pour mener à bien
l’analyse syntaxique. Ce filtrage de la grammaire a une influence importante sur les
performances de l’analyseur. En effet, la complexité en temps de ce dernier est en
O(n3 × |G|2 × E) et sa complexité en espace estO(n2 × |G| × E) où n est la
longueur de la phrase analysée,|G| est le nombre d’automates de la grammaire et
E le nombre maximal d’états par automate de la grammaire. L’étape d’étiquetage
permet de diminuer la complexité en temps et en espace mémoire en diminuant le
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paramètre|G| (qui est alors égal à la taille de la partie de la grammaire sélectionnée
par l’étiqueteur).

Dans un système d’analyse syntaxique composé d’un étiqueteur et d’un analyseur,
la résolution de l’ambiguïté lexicale et la résolution de l’ambiguïté syntaxique sont
effectuées par deux processus différents : l’étiqueteur etl’analyseur. Il est possible de
répartir de différentes manières l’ambiguïté totale entreambiguïté syntaxique et am-
biguïté lexicale en faisant varier le nombre de catégories définies par la grammaire.
Une grammaire définissant beaucoup de catégories augmentera l’ambiguïté lexicale
exigeant ainsi plus de travail de la part de l’étiqueteur tandis que la la tâche de l’analy-
seur sera allégée. À l’inverse, une grammaire définissant peu de catégories diminuera
l’ambiguïté lexicale et augmentera l’ambiguïté syntaxique. Il existe plusieurs moyens
de faire varier le nombre de catégories définies par la grammaire. Nous avons vu en 4.5
une première manière de procéder, qui consiste à faire varier les paramètres du proces-
sus d’extraction. Les résultats d’analyse et d’étiquetageà l’aide des trois grammaires
ainsi produites sont décrits en 5.3. Une autre manière de faire varier le nombre de ca-
tégories, plus particulièrement de le réduire, consiste à regrouper certaines catégories
au sein de catégories plus générales.

5.2. Mesures d’évaluation des résultats

Les expériences décrites dans le reste de cette partie mettent en jeu deux proces-
sus : l’étiquetage grammatical et l’analyse syntaxique. Des mesures différentes sont
utilisées pour évaluer chacun d’eux.

5.2.1. Etiquetage

Le résultat de la tâche d’étiquetage d’un corpusO est évaluée, de manière clas-
sique, par laprécision par mot. Il s’agit du rapport du nombre d’occurrences deO

correctement étiquetées par le nombre total d’occurrencesdeO.

Lorsque l’étiqueteur produit plusieurs solutions, on appelle précision maximalede
cet ensemble, la précision de la solution la plus proche de laréférence.

5.2.2. Analyse

Le résultat de l’analyse syntaxique est évalué par deux mesures : laprécision par
arbre (ou A-précision) et laprécision par dépendance(ou D-précision). Etant donné
un corpusO et une grammaireG, la précision par arbre est le nombre de phrases deO

pour lesquelles l’arbre de meilleure probabilité est l’arbre correct, divisé par le nombre
de phrases deO.

La A-précision est une mesure assez grossière, car elle ne permet pas de savoir
si un résultat est partiellement correct. Des mesures plus précises des résultats d’une
analyse syntaxique ont été définies pour les arbres syntagmatiques. C’est le cas en
particulier des mesures des campagnes d’évaluationparseval (Black et al., 1991).
Ces dernières distinguentprécision, rappelet croisement. Etant donné un arbre syn-
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tagmatique d’une phrase produit par l’analyseur, que l’on appellera arbrehypothèse,
et l’arbre correct de cette phrase, appelé arbreréférence, les trois mesures vont com-
parer les syntagmes de l’hypothèse et de la référence. Un syntagme est défini par son
étiquette et par son extension : les mots qu’il regroupe. La précision d’une hypothèse
est définie comme le nombre de syntagmes de l’hypothèse présentes dans la référence.
Le rappel est le nombre de syntagmes de la référence présentsdans l’hypothèse. Le
croisement est le nombre de syntagmes de l’hypothèse qui croisent des syntagmes de
la référence ([H [R ]H ]R).

La comparaison d’arbres de dépendances est plus simple que la comparaison d’ar-
bres syntagmatiques, du fait que tous les arbres de dépendances d’une même phrase
comportent le même nombre de dépendances (n − 1 dépendances pour une phrase
composée den mots). Etant donné un arbre de dépendances hypothèse et un arbre de
dépendances référence, on définit la D-précision de l’hypothèse comme le rapport du
nombre de dépendances de l’hypothèse présentes dans la référence sur le nombre total
de dépendances de l’hypothèse (ou de la référence, les deux étant égaux).

5.3. Résultats

Les expériences décrites ici ont été réalisées sur le corpusle monde à l’aide
desgdgp-2g G1, G2 etG3 décrites en 4.5 et du corpus étiqueté produit à l’issue de
l’opération de construction des grammaires. Ce corpus a servi à estimer les paramètres
de l’étiqueteur grammatical. Nous évaluons en sections 5.3.1 et 5.3.2 l’analyseur et
l’étiqueteur pris séparément. Les expériences sur l’analyseur ont consisté à prendre
en entrée une phrase correctement étiquetée, à en construire toutes les analyses et à
rechercher l’analyse la plus probable. La seule ambiguïté qui est traitée dans ces expé-
riences est donc l’ambiguïté syntaxique. Les expériences sur l’étiqueteur ont consisté
à étiqueter une phrase et à étudier l’évolution de la qualitéde l’étiquetage en fonc-
tion du nombre de solutions produites par l’étiqueteur. C’est donc la seule ambiguïté
lexicale qui est traitée. Finalement, en 5.3.3, les deux modules sont évalués conjoin-
tement : les sorties de l’étiqueteur sont fournies en entréeà l’analyseur et le résultat
fourni par ce dernier est évalué.

5.3.1. Performances de l’analyseur étant donné un étiquetage correct

La A-précision et la D-précision calculées sur le corpus de test sont rapportées
pour les trois grammaires dans le tableau 3. Ces chiffres ontété calculés sur l’arbre de
probabilité maximale de chaque phrase. Les expériences, conformément à l’intuition,
montrent que les performances de la grammaireG3 sont supérieures à celles deG2,
elles-mêmes supérieures à celle deG1. Ce résultat peut s’expliquer par le fait que la
tâche d’analyse est plus facile pourG3 qu’elle ne l’est pourG2 et pourG1. En effet,
comme nous l’avons observé en 4.5, le nombre d’analyses différentes par phrase varie
en fonction des grammaires. La grammaireG3 produit en moyenne moins d’analyses
queG2 et queG1. La tâche consistant à choisir l’analyse correcte, ou une analyse qui
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s’en rapproche, est par conséquent plus facile pourG3 qu’elle ne l’est pourG2 et pour
G1.

Grammaire A-précision D-précision
G1 0, 606 0, 964
G2 0, 682 0, 971
G3 0, 722 0, 976

Tableau 3.A-précision et D-précision des trois grammaires sur le corpus de test, dont
la taille réelle dépend de la grammaire

Les résultats du tableau 3 permettent de comparer entre elles les trois grammaires.
Mais ils sont difficiles à évaluer dans l’absolu, sans avoir de point de repère permettant
d’estimer la difficulté de la tâche consistant à réaliser l’analyse syntaxique de phrases
correctement étiquetées. Nous avons créé un tel point de repère en construisant, pour
chaque grammaireGi, un modèle aléatoireBi. Comme son nom l’indique, ce dernier
a été construit en attribuant aux différents paramètres du modèle des valeurs aléatoires.
Les D-précisions obtenues par les trois grammairesB1, B2 etB3 sur les corpus de test
sont respectivement égales à0, 934, 0, 951 et0, 957.

Ces résultats appellent plusieurs remarques. La première est leur niveau élevé. Il
montre que, dans un système où l’analyse syntaxique est réalisée à la suite d’un étique-
tage grammatical, l’essentiel des choix a été réalisé lors de l’étiquetage, du moins pour
les trois grammairesG1, G2 etG3. On observe, en effet, qu’en choisissant la catégorie
des mots d’une phrase et, par conséquent, la grammaire utilisée lors de l’analyse syn-
taxique, l’ambiguïté syntaxique est suffisamment limitée pour qu’un modèle aléatoire
effectue les bons rattachements, dans95% des cas. Cette conclusion permet de quan-
tifier la prédiction de S. Bangalore et A. Joshi : « supertagging is almost parsing ». La
valeur dealmosta donc été estimée comme étant égale à95%. D’autre part, on peut
observer que les gains apportés par les modèles probabilistes sont faibles : les résultats
deG1 sont supérieurs à ceux deB1 de3, 2%. La différence est de2% pour le couple
(G2, B2) et de1, 9% pour le couple(G3, B3)

14. Nous verrons en 5.3.3 que l’apport
des modèles probabilistes est nettement supérieur dans desconditions d’analyse plus
réalistes.

5.3.2. Performances de l’étiqueteur

L’étiqueteur utilisé dans ces expériences est un étiqueteur trigramme standard,
fondé sur le modèle des chaînes de Markov cachées. Nous avonsreprésenté, dans
la partie gauche de la figure 10, la précision maximale de l’étiquetage, pour les trois
grammairesG1, G2 etG3, en fonction du nombre de solutions demandées à l’étique-

14. Etant donné la taille réduite des échantillons sur lesquels ces scores ont été calculés, nous ne
pouvons dire si les différences observées sont significatives. Il aurait été nécessaire, pour cela,
de recourir à un test de significativité.
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teur. Rappelons que la précision maximale est la précision de la meilleure solution
fournie par l’étiqueteur lorsque celui-ci en produit plusieurs.
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Figure 10. À gauche : Précision de l’étiquetage en fonction du nombre d’hypothèses
produites. À droite : A-précision et D-précision de la solution la plus probable de
l’analyseur en fonction du nombre de solutions de l’étiqueteur grammatical

On observe sans surprise que la précision dépend du nombre decatégories de la
grammaire, mais elle dépend aussi de la nature de ces catégories. En effet, les résultats
des deux grammairesG2 etG3 sont très proches, bien queG3 possède approximative-
ment20% de catégories de plus queG2. On observe aussi que la précision maximale
n’augmente quasiment plus à partir de200 solutions. Les résultats obtenus sont net-
tement inférieurs à ceux obtenus par S. Bangalore sur le corpus du Penn Treebank
(92, 2% pour la meilleure solution de l’étiqueteur). La différencemajeure entre les
expériences de S. Bangalore et les expériences décrites iciconcerne le nombre de ca-
tégories :300 dans le premier cas et, respectivement,3 808, 5 910 et 7 123 dans le
second. Cette différence explique probablement l’écart entre les résultats obtenus par
S. Bangalore et les résultats présentés ici.

5.3.3. Performances de l’analyseur couplé à un étiqueteur

Les expériences d’analyse de la section 5.3.1 avaient été effectuées dans des condi-
tions artificielles : celles d’un étiquetage grammatical parfait. Il s’agit, en quelque
sorte des meilleurs résultats que l’on peut obtenir à l’aidedes trois grammairesG1,
G2 et G3. Les expériences décrites dans cette section sont plus proches des condi-
tions réelles. En effet, l’entrée du système est constituéede l’intégralité des phrases
du corpus de test. Ces phrases sont traitées, dans un premiertemps, par un étiqueteur
grammatical produisant un certain nombre de solutions (fixépar l’utilisateur), repré-
sentées sous la forme d’un treillis de catégories. Le treillis est ensuite fourni en entrée
à l’analyseur syntaxique.

La D-précision de la solution la plus probable de l’analyseur, en fonction du
nombre de solutions produites par l’étiqueteur, pour les trois grammaires, est repré-
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sentée dans la partie droite de la figure 10. Les meilleurs résultats sont obtenus pour
la grammaireG1, alors queG3 obtenait les meilleurs résultats pour une entrée cor-
rectement étiquetée. Les résultats de l’analyse couplée à l’étiquetage suivent donc la
tendance observée sur l’étiquetage. Le meilleur résultat obtenu pourG1 est de0, 746
(D-précision) en prenant en entrée de l’analyseur le treillis des200 meilleures solu-
tions de l’étiqueteur, dont la précision maximale est égaleà0, 853.

Les résultats obtenus sont très nettement inférieurs à ceuxobtenus sur des phrases
correctement étiquetées pour la même grammaire. Ces derniers étaient de0, 964 (D-
précision). Cette différence permet de quantifier l’influence des erreurs d’étiquetage
sur les performances de l’analyse : une diminution de15% de précision de l’étiqueteur
provoque une diminution de22, 4% de la D-précision de l’analyse15.

Afin de mieux apprécier l’influence des erreurs d’étiquetagesur les erreurs d’ana-
lyse, nous avons tracé, dans la partie gauche de la figure 11, la D-précision du résultat
de l’analyse par rapport à la précision de l’étiquetage pourla grammaireG1. Les diffé-
rentes précisions d’étiquetage ont été obtenues en faisantvarier le nombre de solutions
produites par l’étiqueteur. Cette figure montre que la relation entre les deux variables
est assez proche d’une relation linéaire, sur l’intervalleque nous avons à notre disposi-
tion (une précision de l’étiqueteur variant de0, 79 à0, 85). Cet intervalle et le nombre
de points dont on dispose est malheureusement trop limité pour effectuer une extrapo-
lation et déterminer la précision d’étiquetage nécessairepour obtenir une D-précision
donnée.

Afin d’évaluer la difficulté de la tâche d’analyse prenant en entrée un treillis de
catégories, nous avons eu recours aux modèles aléatoires introduits dans la section
précédente. Les D-précisions obtenues par la grammaire aléatoireB1 (équivalente à
la grammaireG1 mais dont les paramètres ont été déterminés aléatoirement)sont re-
présentées dans la partie droite de la figure 11. La D-précision deG1 a été reprise dans
la figure pour faciliter la comparaison des deux courbes. On observe que les perfor-
mances du modèle aléatoire diminuent lorsque l’on augmentele nombre de solutions
produites par l’étiqueteur. L’apport du modèle probabiliste est ici nettement plus im-
portant qu’il ne l’était pour une entrée correcte. En effet,le gain varie entre14, 8%
et 30, 4% alors qu’il était de3, 2% pour une entrée correcte. En définitive, le modèle
probabiliste semble avoir un faible pouvoir discriminant lorsque les phrases ont été
correctement étiquetées : la solution qu’il propose n’est pas très éloignée d’une solu-
tion choisie au hasard. En revanche, lorsque l’entrée de l’analyseur est constituée de
plusieurs séquences possibles d’étiquetage (un treillis de catégories) la solution pro-

15. Cette comparaison est un peu biaisée du fait que, dans le premier cas, seule la bonne sé-
quence de catégories était fournie à l’analyseur, alors qu’ici, un treillis de200 séquences de
catégories lui est fourni. On ne sait, à l’issue de l’analyse, si la solution produite par l’analyseur
correspond à la meilleure séquence de catégories du treillis. Pour le déterminer, nous avons
extrait de la solution de l’analyseur la séquence de catégories à laquelle elle correspond : les
catégories qui ont permis de constituer la solution proposée par l’analyseur. Nous avons ob-
servé que cette séquence correspondait, dans une très largemesure, à la meilleure séquence.
L’analyseur est donc un bon étiqueteur !
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Figure 11.À gauche : D-précision de l’analyseur en fonction de la précision de l’éti-
queteur, pour la grammaireG1. À droite : A-précision et D-précision de la solution
la plus probable de l’analyseur avec le modèle bigramme et avec le modèle aléatoire
de la grammaireG1. L’entrée de l’analyseur est constituée desn solutions les plus
probables de l’étiqueteur

posée par le modèle probabiliste est nettement meilleure qu’une solution choisie au
hasard.

6. Conclusion et perspectives

Nous avons décrit dans cet article un formalisme pour grammaires de dépendances,
appelégdgp et avons rendu compte d’un certain nombre d’expériences effectuées
sur le corpusle monde. En guise de conclusion, nous allons revenir sur un aspect
théorique desgdgp, l’adéquation entre le modèle algébrique et probabiliste,ainsi que
sur un aspect expérimental, la comparaison des résultats obtenus ici et ceux obtenus
sur le corpus du Penn Treebank.

D’un point de vue théorique, une des caractéristiques desgdgp est l’adéquation
qu’elles pemettent entre un modèle algébrique et un modèle probabiliste. Nous avons
vu en effet comment les hypothèses d’indépendances probabilistes sont matérialisées
par la structure des automates de la grammaire. La principale raison qui nous a poussé
à rechercher une telle adéquation est la volonté d’avoir recours, quelle que soit le type
degdgp utilisé, à un seul algorithme d’analyse et à un seul algorithme de recherche de
la meilleure solution dans la forêt produite à l’issue de l’analyse. Cependant, cette ca-
ractéristique possède des inconvénients. En particulier lorsque le modèle probabiliste
introduit des hypothèses ne pouvant être matérialisées sous la forme d’un automate.
On pense en particulier à la possibilité de conditionner la probabilité d’un attachement
à d’autres ancêtres d’un mot que son gouverneur direct. Par exemple le gouverneur du
gouverneur. Les travaux décrits dans (Kleinet al., 2003) ont en effet montré que ce
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genre de probabilité pouvait accroître le pouvoir discriminant d’une grammaire pro-
babiliste. Une telle hypothèse, appelée par Klein et Manning markovisation verticale
ne peut être simplement implémentée dans unegdgp.

D’un point de vue expérimental, les expériences effectuéesdans la section précé-
dente ont permis d’évaluer le système décrit dans cet article. Les meilleurs résultats
obtenus sont de0, 746 (D-précision) sur le corpusle monde. Il est difficile d’évaluer
ces résultats dans l’absolu, car nous ne connaissons pas d’expériences analogues sur
ce corpus.

Cependant, ainsi que nous l’indiquions dans l’introduction, des expériences ana-
logues ont été effectuées sur le Penn Treebank et ont abouti àune D-précision de
l’ordre de0, 9. Trois différences importantes entre les conditions expérimentales du
travail décrit ici et de celui effectué sur le Penn Treebank permettent d’apporter des
éléments d’explication à cette différence de performances.

La première est la taille du corpus. Le Penn Treebank, en effet, est constitué d’un
million de mots, soit plus du double du corpus que nous avons utilisé. La seconde
est la richesse d’étiquetage. Comme nous l’avons évoqué dans la section 4.5, le Penn
Treebank définit un certain nombre d’étiquettes sémantiques. Ces dernières permettent
de mieux effectuer la distinction actant/modifieur lors de l’extraction de grammaires,
aboutissant à des grammaires plus compactes. La troisième différence est la technique
utilisée pour réaliser l’étiquetage syntaxique. Les expériences effectuées sur le Penn
Treebank ont été réalisées à l’aide d’un étiqueteur fondé sur le principe du maximum
d’entropie (Bangaloreet al., 2005).

La poursuite du travail d’annotation syntaxique du corpusle monde, tant du
point de vue qualitatif que quantitatif va permettre de diminuer certaines différences
expérimentales décrites ci-dessus. A terme, en effet, le corpusle monde aura une
taille proche de celle du Penn Treebank. De plus, les dernières versions de ce corpus
ont été enrichies d’un étiquetage fonctionnel qui permettra une meilleure distinction
actant/modifieur, ce qui devrait aboutir à desgdgp de meilleure qualité. Finalement,
on peut espérer que les techniques d’étiquetage décrites dans (Bangaloreet al., 2005),
lorsqu’elles seront mises en œuvre sur le corpusle monde, aboutiront à de meilleurs
résultats que l’étiqueteur à base de chaines de Markov cachées utilisé ici.
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