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RESUME.Nous décrivons dans cet article le formalisme grammaties Grammaires de Dé-
pendances Génératives Probabilisteso(ip) ainsi que les résultats d’expériences d’analyse
syntaxique réalisées a l'aide de grammaires extraites matauement a partir d'un corpus
arboré francgais. Lesinap se distinguent des grammaires probabilistes contempesatant
par leur modele algébrique que par leur modéle probabilit& premier est un systeme géné-
ratif pour grammaires de dépendances et le second est uregsas markovien permettant de
conditionner I'établissement de dépendances d’un mot lectifin de certaines autres dépen-
dances définies pour ce mot.

ABSTRACTThis paper describes the formalism of Probabilistic GetieeaDependency Gram-
mars @Gpap) as well as the results of parsing expriments with grammibas tvere automat-
ically extracted from a french treebankincp are different from contemporary probabilistic
grammars with respect to both their algebraic and probaiti models. The algebraic model is
a generative system for dependency grammars and the pitiahinodel is a Markov process
which models the probability of a dependency between a govemd one of its dependent
based on the other dependents of the gorvernor. The parselfos the experiments relies on
a supertagger which selects, prior to parsing, the part & ghammar that will be used by the
parser.
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1. Introduction

Nous présentons dans cet article un formalisme grammaiiqedlé grammaires de
dépendancésyénératives probabilistesoGp) ainsi que les résultats d’expériences
d’analyse syntaxique réalisées a I'aide de grammaireteéatans ce formalisme. Ces
grammaires ont été construites automatiquement et lenesrgdres estimés a partir
d’un corpus francais étiqueté pour la syntaxe (Abeli@l, 2003), appelé corpus:
MONDE dans la suite de ce document. Des expériences analogueles aétrites
ici ont déja été effectuées sur le corpus anglais du PenrBardeet ont abouti &
des résultats d’analyse syntaxique du niveau de I'étataate(Nasret al., 2006). Les
résultats obtenus sur le corpus MONDE sont malheureusement inférieurs a ceux
obtenus sur le Penn TreeBank. Nous reviendrons sur ce pastld conclusion.

Les apap se distinguent des approches contemporaines en analysisyre
probabiliste (en particulier (Magerman, 1995), (Eisne®98), (Charniak, 1997),
(Collins, 1999) et (Collins, 2003)) par plusieurs aspeptstant aussi bien sur leur
modeéle algébrique que sur leur modéle probabdiste

En ce qui concerne le modéle algébrique, contrairement pproahes citées ci-
dessus, lesibaP ne reposent pas sur le formalisme des grammaires horsxteste
(cra), ou des variantes de ce dernier, mais sur un modéle gérgmatigrammaires
de dépendances, appelé Grammaires de Dépendances G&séeatc), s'inscrivant
dans la lignée des travaux de (Hays, 1964), (Gaifman, 1966mey, 1996). La
raison de ce choix est que les travaux récents en analysaxgymé probabiliste ont
mis en avant la notion de dépendance syntaxique comme uio@ ietef pour la mo-
délisation probabiliste de la syntaxe. C'est en effet bétsement de dépendances
entre deux mots de la phrase qui constitue I'événement éliéine de ces modéles
probabilistes. Dans lesna, I'opération élémentaire de dérivation correspond préci-
sément a I'établissement d’'une dépendance et non a la désitirop d’'un syntagme
en une séquence d’autres syntagmes comme darnsand y a ainsi correspondance
entre les opérations élémentaires du modéle algébriqes événements du modéle

1. Il est difficile de donner ici une définition générale desngmaires de dépendances. Cepen-
dant, en voici une caractérisation rapide : les structueedépendances constituent un outil de
description de la syntaxe des phrases, fondé sur la notial€¢pendance entre des couples de
mots de ces dernieres. Un des mots du couple est appelé geurest I'autre dépendant. L'en-
semble des dépendants possibles d’'un gouverneur est @apelienceou parfois, savalence
active La structure syntaxique d’une phrase se résume a indigoerchaque mot de la phrase,
son gouverneur. L'ensemble des dépendances de la phrastiiiemnin arbre, appelé arbre de
dépendances, dont les mots sont représentés par les ncelatbideet les dépendances, par
ses branches. Pour une définition plus compléete, on pouméfé&er a (Tesniere, 1959) ou a
(Mel’€uk, 1988).

2. On peut distinguer deux composantes dans une grammabalpliste. D’'une part lenodele
algébrique qui est le formalisme servant de base a la grammaire pridtabi par exemple les
grammaires hors-contexte, les grammaires d’arbres adjoin dans notre cas, les grammaires
de dépendances génératives - et, d’autre pamdeele probabilistgui est I'ensemble des pa-
rametres probabilistes définis par la grammaire, lesqueimgttent d’'attribuer une probabilité
aux arbres et aux phrases générés.
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probabiliste. D’'un point de vue pratique, cette corres@omg permet une meilleure
articulation entre le modeéle algébrique et le modéle proiséd de la grammaire,
comme nous le verrons dans la section 3.

En ce qui concerne le modeéle probabiliste, la majorité damgraires probabi-
listes actuelles repose sur le modéikexical Les événements élémentaires de ce
modéle correspondent a I'établissement de dépendanaescentples d’'items lexi-
caux particuliers. On a longtemps cru que le bilexicalisitadt & 'origine des pro-
grés enregistrés par les analyseurs syntaxiques pradtabikctuels. Cependant, des
études récentes, en particulier (Bikel, 2004), ont monai€ lg@s bons résultats de ces
analyseurs ne provenaient pas des probabilités bilesicalais d'autres aspects, non
lexicaux, des modeles probabilistes. Une caractérisiiggpertante qui distingue les
GDGP des approches contemporaines est gu’elles ne reposentrpasdéle bilexi-
cal. L'événement fondamental sur lequel repose leur mauteleabiliste est I'établis-
sement d’une dépendance entre deatégoriesle mots. La grammaire attribue donc
une probabilité a une structure syntaxique de dépendarneepasée de catégories.
Le nombre et la nature des ces derniéres est variable ; ilsndimt, en particulier, du
paramétrage du processus de construction de la grammaire.

L'attribution de catégories de la grammaires aux mots quistituent la phrase
a analyser est réalisée lors d’'une étape dite d'étiqueteayargatical §upertagging
en anglais) dont le principe a été proposé par Srinivas Barg&t Aravind Jo-
shi (Bangalore, 1997; Bangaloet al, 1999) pour les grammaires d’arbres adjoints
(TAG), mais qui peut étre mis en ceuvre pour tout type de grammigrésalisées
(par exemple des grammaires catégorielles (Clark, 2002Jge qui sous tend I'éti-
quetage grammatical est proche de celle de I'étiquetagpmeesyntaxique : il s’agit
d’attribuer a tous les mots d’'une phrase une étiquette déhatne catégorie. Ce-
pendant, dans le cadre de I'étiquetage grammatical, duldéaia lexicalisation de la
grammaire, les étiquettes correspondent a des objetssdaties propriétés combi-
natoires d’un mot, en d’autres termes, les régles de la garemAinsi, a I'issue de
la tache d’étiquetage, une partie de la grammaire a ététmdiaée (I'ensemble des
objets grammaticaux correspondant aux catégories seheées par I'étiqueteur) et
c’est a l'aide de cette seule partie que I'analyse syntaxsgua réalisée. C'est cette ca-
ractéristique de I'étiquetage grammatical qui fait dire 88ngalore et A. Joshi, qu’il
s’agit « presque » d’analyse syntaxigu&upertagging is almost parsipg.a raison
pour laquelle nous avons eu recours a un étiqueteur gracahast d’ordre pratique.
En effet, la taille des grammaires utilisées ne permettstge réaliser I'analyse sans
un filtrage préalable de la grammaire, réalisé, dans nosep=x I'étiquetage gram-
matical.

Dans un systéme d’analyse qui distingue les deux étapaqueéige grammati-
cal et d’analyse syntaxique, les choix qui doivent étreiséalpour effectuer I'analyse
syntaxique d’une phrase (sélection d’une catégorie poutatret établissement de dé-
pendances entre couples de catégories) sont par consé@alksés par deux proces-
sus différents : I'étiqueteur et I'analyseur. La difficuttés deux taches est fortement
dépendante du nombre de catégories définies par une graennuaimombre réduit
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de catégories simplifie la tache de I'étiqueteur et comfilela tache de I'analyseur.
Il est ainsi possible, en modifiant le nombre de catégoriésidé par la grammaire
d’influer sur la répartition du travail entre les deux prages comme nous le verrons
dans la section 5.

Le systéme d’analyse qui nous a permis de réaliser les exqués décrites dans
la section 5 repose sur plusieurs processus de traitenrepgréculier un module de
construction de grammaires, un étiqueteur grammaticahnatyseur proprement dit
et un module de recherche de 'analyse la plus probable dasn@inalyses produites
par I'analyseur. Nous avons fait le choix de privilégier saet article la description
des formalismes de représentation des données et lesatéglds experiences au dé-
triment des processus. Le lecteur intéressé trouvera tegsiéoncernant le processus
de construction de grammaires dans (Chen, 2002; Dybro 3ehaf004) et les détails
concernant I'algorithme d’analyse et de recherche de Kesgda plus probable dans
(Nasr, 2004).

La structure de l'article est la suivante. Dans la sectiamois décrivons les gram-
maires de dépendances générativasd) qui constituent le modele algébrique des
GDGP. La section 3 décrit la partie probabiliste descp, en particulier les princi-
pales hypothéses d’indépendance sur lesquelles reposedsdanLe processus d’ex-
traction de grammairespGP a partir d’'un corpus annoté syntaxiquement est brie-
vement décrit en 4 ou I'on décrit aussi les résultats de fastion sur le corpuse
MONDE. La section 5 présente les résultats de I'analyse synteddiaide des gram-
maires décrites en 4. L'article s’achéve sur la section 6,dgumne les conclusions
auxquelles nous avons abouti et les directions qui se pigsepOUr poursuivre ce
travail.

2. Les grammaires de dépendances génératives

Le formalisme des grammaires de dépendances génératives,(décrit dans
cette section, s'inscrit dans la lignée des travaux infig@s(Hays, 1964) et (Gaifman,
1965) visant a représenter une grammaire de dépendancad@die (variantes de)
CFG. Lidée maitresse qui sous-tend ces travaux consiste dfimodi signification de
la relation de dominance qui représente, dans les gramsrgjirdgagmatiques, la rela-
tion d’'inclusion de syntagmes au sein d’un autre syntagmoer, finterpréter comme
la relation de dépendance entre deux mots de la phrase. Bian&re schématique,
unerégle de laformé€, — C, C5 indique gu’un mot de catégor@, peut gouverner,
dans une proposition, un mot de catégdrieet un mot de catégori€s. Cette idée a
éteé reprise ensuite par Steven Abney (Abney, 1996) qui ags®gde remplacer les par-
ties droites de telles régles par des expressions régsiberd’alphabet des catégories,
permettant ainsi de représenter les dépendances réatalobenéme gouverneur. Le
formalisme que nous proposons ici est tres proche de cedpigse par S. Abney. Il
s’en distingue néanmoins en représentant de facon explaihotion de rble fonc-
tionnel, et en modélisant les régles génératives sous taefafautomates finis d’'un
type particulier, appeléautomates lexicalisése remplacement des expressions ré-
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gulieres proposées par S. Abney par des automates finis néenbien entendu, pas

les capacités génératives du formalisme. Lintérét de deage de représentation ap-
paraitra plus tard, en particulier en section 3, lors dértiduction de probabilités dans
lesana. On verra que 'existence de plusieurs automates différeatonnaissant un

méme langage, pourra étre mis & profit pour mieux articulerdelele probabiliste et

le modéle algébrique d’'une grammaire probabiliste.

2.1. Définition

UneGpa se présente comme un ensemble d’automates d’'un type piartieyp-
pelésautomates lexicalisédJn automate lexicalisé associé a un motdécrit tous
les dépendants possibles dg en d’autres termes sa valence active est appelé
I'ancrede l'automate. Chaque automate possédeam, qui définit une catégorie
morpho-syntaxique. Cette derniere spécifie, outre la @ali discours de I'ancre de
l'automate, la valence de cette derniere. Dans la suite tlartiele, nous emploie-
rons indifféremment les termeaitomateou catégoriedans le contexte despc. Un
exemple d’automate lexicalisé, de ndm est représenté dans la partie supérieure de
la figure 1. Un tel automaténdique que le verbmangeposséde un dépendant sfijet
obligatoire et non répétable, dont la catégorieneshou pronom un dépendant objet
qui est optionnel et non répétable, et des dépendants stanariels, optionnels et ré-
pétables introduits par une préposition. Les transitiansalitomate sont étiquetées
par des couplesf, ¢), ou f est un rdle fonctionnel et une catégorie (le nom d’'un
automate), ou par des coupl@sEXx, m), ol'm est une ancre de I'automate. L'ordre
des dépendants entre eux, dans la chaine linéaire, etwsseie leur gouverneur est
représenté par la structure de l'automate. Le dépendartigegpgauche est le su-
jet; il se trouve & gauche du gouverneur. L'objet direct évehse trouve a droite du
gouverneur, et peut étre séparé de lui par des complémeigegitionnels. D’autres
automates lexicalisés sont représentés dans la figure 2.

Chaque mot (au sens de la théorie des langages) reconnu patamate est une
séquence de couplég, ¢). Cette séquence correspond a un arbre de dépendances de
profondeurl, que I'on appellerarbre élémentairele la grammaire. Trois exemples
de tels arbres sont représentés dans la partie inférieueefipire 1. Le mot corres-
pondant a I'arbre de gauche esBUBJ, N) (LEX, mange) (CIRC, P).

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

4. On remarquera que l'automate de la figure 2 sur-génére. donéraint pas, en particulier,
I'accord en nombre entre le sujet et le verbe. La prise en terde telles contraintes au sein
des grammairesnc ne peut s’effectuer gu’au moyen de la multiplication deggaties. De
telles catégories pourraient étre représentées par degwsts de traits, ce qui permettrait de
prendre en compte certaines contraintes par unificatiostestures de traits, a I'image de ce
qui est fait dans les grammaires d’unification.
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(CIRC, P)
(SUBJ, N) (DOBJ, N) (CIRC, P)
Vv _ (LEX, mange) @@
(suBJ, PRO)
mange mange mange
SUBJ, CIRC SUBJ CIRC SUBJ DOBJ
CIRC DOBJ\.
*
N P N P N P N N

Figure 1. Un automate lexicalisé et trois arbres élémentaires

Le processus de dérivation a partir d'uapc possede beaucoup de points com-
muns avec la traversée d'un réseau récursif de transitiéosds, 1970). Il fait appel,
en particulier, & une pile. Cette derniére contient des lesup, ¢) ou ¢ est le nom
d’'un automate de la grammaireeest un état de. Le recours a une pile s’explique
par le fait que, durant la génération, plusieurs automatesgarcourus en paralléle.
Ces derniers sont stockés dans la pile. L'opération élémrerde dérivation consiste
en la traversée d’une transition d'un automate. Ce frasehient correspond a I'éta-
blissement d’une dépendance entre les ancres de deux dasofsauf dans le cas de
franchissement de transitions vides ou de transitionsiétépéLEX, mot)). Le résul-
tat d’'une dérivation est une séquence de transitions :desitions franchies lors de la
dérivation. Une telle séquence de transitions peut étaxassde maniére bi-univoque
a un arbre de dépendances.

2.1.1. Définition formelle

D’un point de vue formel, une grammaire®c est définie par u-tuplet(C, 3, F,
A, 0,7)ouC, X etF sontdes ensembles de symbofesst I'ensemble des catégories,
3] est 'ensemble des éléments lexicauxFeest 'ensemble des étiquettes fonction-
nelles.A est un ensemble d’automates lexicalisés, décrits plustaiisiéi-dessous)
est une fonction bijective, qui associe a tout élémenddm élément d€. C’est cette
fonction qui définit une relation bi-univoque entre les awiédes et les catégories.
est un sous-ensemble deappelé ensemble des symboaieitiaux, lesquels jouent le
réle de 'axiome dans une grammaire générative : c’'est parde ces symboles que
débute une dérivation.

Etant donné les trois ensembles de symb6|es et F, un automate lexicalisé est
un automate fini construit sur I'alphab@f x C) U (LEX x X). En d’autres termes,
chaque transition de I'automate est étiquetée par un cdyiple ou f est une étiquette
fonctionnelle et une catégorie, ou par un coOugleEX, m) OULEX est un symbole par-
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(CIRC, P)
(SUBJ, N) (DOBJ, N)
LEX mango
V@ O E T 2O e
.7
SUBJ PRO
(EPITH, ADJ) (LEX, chat) (EPITH, ADJ)

(DET, ART)

®/\®<>®/\@

(LEX, souris)

(LEX, Leila) (LEX, Samir)

(LEX, de)

P ((D<>: (PREP, N) @

(LEX, avec)

(ADV, ADV)
(LEX, la)
KA Ol 0 I~
(LEX, le)

Figure 2. Un exemple de grammairenc

ticulier n"appartenant pas a I'ensemble des étiquettestimmelles ), etm est un
élément lexical/{: € X). Une telle transition est appel&ansition lexicale Tout che-
min d’'un automate lexicalisé menant de I'état initial a uat é'acceptation possede
une transition lexicale et une seule. Les éléments lexicBum automate lexicalisé
sont appelés leancresde I'automate. Lorsque I'on remplace par la chaine vide la
partie lexicale de toutes les transitions lexicales, oreobtinschéma d’automate

2.1.2. Sites d’'un automate

Les transitions des automates lexicalisés ne jouent passtéeiméme réle. Cer-
taines décrivent des dépendances que les ancres de I'daetpeuavent établir, d’autres
permettent de sélectionner une ancre de l'automate tandides transitions vides
n’ont aucune influence sur les arbres que I'automate permgedérer. Nous allons
établir une classification plus précise des différents gygee transitions, et regrouper
certaines transitions d’'un automate au sein d’ensembldsadsitions appelésites
de l'automate. Un automate lexicalisé se présente alorsreon ensemble de sites
reliés entre eux par des transitions appelkgassitions inter-sitescomme l'illustre
'automate de la figure 3. Lintroduction de la notion de giErmet de faire émerger
une organisation interne des automates qui n'apparaitqrague ces derniers sont
vus comme des ensembles de transitions. L'émergence deeaurintermédiaire de
structuration va permettre une description plus simpleattames opérations sur les
automates. On dira en particulier qu’un site gstirvulorsque, lors de la traversée de
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'automate, une des transitions du site est empruntée.ti@'goart, la notion de site
permettra de décrire plus simplement différents typestdtmates qui seront définis
par la suite.

‘ : . (cIRC,P) | - (CIRC, P)
~ (SUBL,N) ex (DOBJ,N) |
uOSEEO R 0L lOR SORS OSN=0 St
(SUBJ, PRO) .
C ster ste2 stes stea site 5

Figure 3. Sites d’'un automate

Les transitions d’un automate qui décrivent des actass ancres de I'automate
sont appeléesransitions actanciellesLes transitions actancielles qui partagent la
méme étiquette fonctionnelle et le méme état origine ctugstt unsite actanciela
'image des transitionsujetetobjetde 'automate de la figure 3, dont elles constituent
les sitesl et 4. Les sites actanciels se déclinent en deux typessiles obligatoires
et lessites optionneld_es seconds se distinguent des premiers par la présenee d’'u
transition vide permettant de ne pas pourvoir le site, adgedu sitel de 'automate
de la figure 3.

Les transitions qui décrivent des modifieurs sont appdieesitions modifica-
trices Elles sont regroupées au sein slees modifieurscomme les site8 et 5 de
'automate de la figure 3. Les sites modifieurs se déclinextagissi en deux types :
dessites répétablest dessites non répétableses deux sites modifieurs de la figure
3 sont répétables, tandis que le site comprenant la dépeaépithétede I'automate
N de la figure 2 offre un exemple de site non répétable. On remeaacgue les sites
modifieurs non répétables et les sites actanciels optissoalt structurellementiden-
tiques (un faisceau de transitions entre deux mémes étatd'aioe est une transition
vide), ils ne se distinguent que par la nature des étiquisttesionnelles de leurs tran-
sitions. Les transitions actantielles et modificatricasndautomate sont appelées ses
transitionsd’attachementlLes sites actanciels et modifieurs constituent, euxsites
d’'attachementde I'automate.

Les transitions lexicales qui relient deux mémes états émtrainsite lexical Un
automate peut avoir plusieurs sites lexicaux, a 'imagealgdmateN de la figure 2.

Un automate lexicalisé dont les sites répétables sont ce@spae boucles sur un
état unique est sotdisrme canoniqud_automate de la figure 3 offre un exemple d’au-

5. On distingue traditionnellement dans les grammaires genttances deux types de dépen-
dants d’'un gouverneur : ses actants et ses circonstants (daerminologie de (Tesniére,
1959)). lls se distinguent par le réle qu'ils jouent visia-tlu gouverneur. La limite entre les
deux n’est pas facile a tracer et varie selon les auteurss ldeons gardé le terme actant mais
avons inclu les circonstants dans la classe plus générslmaeifieurs.
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tomate sous forme canonique. On verra, dans la section 3utemates lexicalisés
qui ne sont pas sous forme canonique, ils s’en distinguetagéructure de leurs sites
répétables.

2.2. Comparaison avec d'autres approches

L'utilisation d’automates finis pour la représentation dergmaires non réguliéres
n’est pas une nouveauté. L'exemple le plus illustre est qoement le modéle des
réseaux de transition récursifs (Recursive Transitiorwdets) de (Woods, 1970),
formellement équivalent au modéle des grammaires hortextm

D’autres travaux plus récents ont repris I'idée de repréesdes regles d’'une gram-
maire de dépendances sous la forme d’automates. Le modeledd automatale
(Alshawi, 1996) définit aussi des automates associés a tieéestexicales, appelées
tétes de 'automate. L'automate décrit aussi les différelépendants de sa téte, plus
précisément les catégories de ces derniers. La princijfédesthce avec les automates
lexicalisés se situe au niveau de la structure des deux typemates. Les automates
lexicalisés génerent les dépendants de ses ancres de gedrciie alors que lelsead
automatagénérent d’abord les dépendants les plus éloignés de lpuiteau fur et a
mesure de la génération, les dépendants s’en rapproctemtdpendants gauches et
droits de la téte sont générés sur deux bandes d'écrituérelites, permettant ainsi
d’entreméler génération de dépendants gauches et gémédstidépendants droits.
Si cette différence entre les deux types d’automates estifavisible, elle n’est pas
pour autant fondamentale et il est facile de transformeiutoraate lexicalisé enead
automatoret vice-vesa. La différence la plus importante entre cex tigaes d’auto-
mates apparaitra plus clairement dans la section suivislotes verrons, en effet, que
les automates lexicalisés peuvent adopter des structiffésedtes pour représenter
des modeles probabilistes différents, alors quenkssd automatadont associés a un
modéele probabiliste unique.

Le modele deautomates bilexicaute (Eisner, 2000) constitue une autre approche
récente reponsant sur la notion d’automates. Ce modeélscsirdans le paradigme
des modéles bilexicaux que nous avons mentionné dan®dinttion. Les automates
bilexicaux se distinguent des automates lexicauxaes et deshead automatan
ne manipulant pas des catégories mais uniquement des ianaux. Il s'agit 1a de
la principale caractéristique de ce modele. Un automatecass I'item lexicalm
décrit tous les items lexicaux que peut gouverner. A I'instar ddsead automatgdes
dépendants gauches et droits sont générés par deux ausalifiéeents, un automate
gauche et un automate droit.

3. Grammaires de dépendances génératives probabilistes

Le processus de dérivation, dans le cadre d'une grammaiiergtve, est généra-
lement non déterministe. A de nombreuses étapes de la tiéniyaouvent a chacune
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d’entre elles), un choix doit étre effectué parmi plusiesssies possibles. Dans une
grammaire générative probabiliste, une probabilité esb@ée a chacune de ces dé-
cisions. Le produit de ces probabilités constitue la prdhélde la dérivation, ou
encore, de I'arbre produit. Plusieurs types de grammairesgbilistes peuvent étre
définies dans ce cadre, qui se distinguent par le modéleraigébsur lequel elles
reposent ou par le modeéle probabiliste qu’elles définisgmparticulier sur les hy-
pothéses d’indépendance de ce dernier. Nous commengoBd,,qrar un rapide tour
d’horizon des grammaires probabilistes contemporaines)tade définir, en 3.2 les
GDGP, qui ont lesaha pour modéle algébrique. Deux types@pcp, implémentant
des modeles probabilistes différents, sont décrits enNb8s terminons, en 3.4, par
la définition de la probabilité d'un arbre et d’'une phrasapétionné unenarp.

3.1. Les grammaires probabilistes contemporaines

Les cra constituent le modéle algébrique d’une série récente dausasur les
grammaires probabilistes ayant eu un grand retentisseda@stle domaine duAr.
Nous désignerons ce courant sous le nongdEammaires probabilistes contempo-
raines Il comprend en particulier les travaux de (Magerman, 19¢@5sner, 1996),
(Charniak, 1997), (Collins, 1999) et (Collins, 2003). Cem/aux s’inscrivent dans
le cadre général degrammaires fondées sur I'historiquaroposé par (Blaclet
al., 1992). Dans ce cadre, les décisions a prendre aux dif#seitapes d'une dé-
rivation concernent le choix du symbole non terminal a riéécainsi que la régle
permettant de réécrire ce symbbl&tant donné unerc G d’axiomeS et un mot
m (dans le sens de la théorie des langages), la dérivatiomgalign arbrel” corres-
pondant an peut étre représentée par une suiteidebres syntagmatiqués . .. 7,
obtenue par I'application successive des rediles . ., R,,_1 sur la feuille non termi-
nale la plus a gauche de la frontiére de I'arbre courant :

S=m 2Lt g g _p 1]

La probabilité associée a cette dérivation et, par conségad’arbreT’, est le
produit des probabilités associées a la décision de réderaymbole le plus a gauche
deT; par la régleR;, étant donné I'arbré&’;. On obtient donc :

p(r) = [T P(RT) 2]

6. En se restreignant au cas des dérivations gauches, le dh@ymbole a réécrire est évacué
car ce dernier est le symbole non terminal le plus a gauchs ldaproto-phrase courante. La
seule décision a prendre concerne, par conséquent, lagudigiervira a réécrire ce non terminal.
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Le modéle décrit en (2) n’est pas réaliste, car la partie timmshelle des proba-
bilités qu’il met en jed devient, au fur et & mesure de la dérivation, de plus en plus
importante. Elle est en effet constituée de I'intégraliégd’drbre généré a cette étape
de la dérivation. La variété que peuvent présenter lesrigstes (les arbres générés)
est telle, que I'estimation des probabilitB$R;|T;), étant donné un corpus, est qua-
siment impossible pour une grammaire réaliste. En effehdforité des événements
aura une probabilité nulle d’avoir été observée dans leurf’est la raison pour
laguelle les historiques sont regroupés en classes d'@guiee, lesquelles consistent
a ne garder que certains éléments de ces historiques. Emafaermes, la probabilité
P(R;|T;) sera modélisée paP(R;|E[T;]), ou E[T;] est la classe d’équivalence de
I'historique T;. Divers types desrc probabilistes peuvent étre définis dans ce cadre.
lls se distinguent par la définition qu’ils donnent des aasd’équivalence des his-
toriques ou, en d’autres termes, par les hypothéses d'erdtfgnce sur lesquelles ils
reposent. Ce sont ces hypothéses qui permettent d’ignereircs événements de la
partie conditionnelle, et d’aboutir a des modéles possédains de paramétres et qui
sont, par conséquent, plus faciles a estimer.

On pourra remarquer que dans les grammaires fondées ssioligue, le mo-
deéle probabiliste et le modéle algébrique (&s:) ne reposent en général pas sur les
mémes hypothéses. Le modéle algébrique est hors-contiéstigppose que la regle
utilisée pour réécrire un symbole non terminal ne dépenddguee dernier et pas de
son contexte, alors que le modéle probabiliste conditipanegénéral, I'application
d’une regle au contexte du symbole non terminal.

Le modéele le plus simple pouvant étre défini dans le cadre daamaires fon-
dées sur I'historique est celui des grammaires hors-ctegegsrobabilistes (notées
PCFG) introduites par (Booth, 1969). Lescra associent une probabilité a chaque
regle d'unecra. Avec la contrainte que les probabilités de toutes les sggtssédant
le méme symbole pour partie gauche somment@ans un tel modéle, les probabili-
tés sont associées directement aux regles, indépendardhasritistorique. On peut
voir ce modéle comme le plus simple dans le paradigme desngadnes fondées sur
I'historique, celui pour lequel le seul élément de I'histre pris en compte est le
symbole non terminal a réécrire. Il s'agit en quelque souerdele probabiliste le
plus proche de I'esprit des grammaires hors-contexte damekure ou les probabili-
tés sont aussi des probabilités hors-contexte. Les modgjébriques et probabilistes
reposent sur les mémes hypothéses.

Les nombreuses hypothéses d’'indépendance sur lesqualesent leecra en
font un modéle probabiliste trop pauvre pour discriminerd@alyses correctes dans
I'ensemble des analyses que la grammaire associe a unepReami ces hypothéses
d’'indépendance, deux sont régulierement évoquées pardesopeurs de modeéles
alternatifs. Nous présenterons ces deux hypothéses dadglx sous-sections sui-
vantes.

7. Dans le contexte des processus stochastiques, les évésaroastituant la partie condition-
nelle des probabilités sont souvent appelés « I'historigde I'événement qu’ils conditionnent.
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3.1.1. L'hypothése d’indépendance structurale desc

La premiére hypothése mise en cause est I'hypothése démdigmce structu-
rale. Celle-ci stipule, comme nous I'avons vu ci-dessu® lguchoix d’'une régle
pour la réécriture d’'un symbole est indépendant du contéstee dernier. Cette hy-
pothése est facilement mise en défaut, comme I'ont montnéfgky et al., 2000)
ou (Resnik, 1992), en remarquant qu’en anglais, la proib@lgjl’un GN se réalise
comme un pronom dépend de facon cruciale de la fonction signta qu’il occupe
dans la phrase. En particulier, en position sujet, cettdgivdité sera élevée alors
gu’en position d’objet direct, elle sera faible. Dans w& G comportant les deux
reglesGN — PRO et GN — DET N, chacune de ces dernieéres est associée a une
probabilité qui est indépendante du contexte®d. Il est par conséquentimpossible
de conditionner par le contexte diV le fait que ce dernier se réécriveET N ou
PRO, & moins de multiplier les catégories syntagmatiques, atcpnséquent, les
regles de la grammaire.

Diverses solutions ont été apportées a ce probleme par &sngaires proba-
bilistes contemporaines. Elles consistent, en générahoisic dans I'historique de
la probabilité d’'une régle un certain nombre d’élémentsadngnts a prendre en
compte pour 'estimation de sa probabilité. Ce choix pewt éalisé de maniere
manuelle par le concepteur du modele, comme dans (CollB@9)lou (Blacket
al., 1992), ou automatiquement, par des algorithmes de clztsiin, comme dans
(Magerman, 1995). Dans le modéle de (Collins, 1999), pamgke, la probabilité
d'une regleP — HR;R> est conditionnée par la longueur de la chaine dérivée a
partir du non terminaR; . Dans le modéle de (Magerman, 1995), I'application d’'une
regleA — «, par exemple, pourra dépendre du non terminal ayant inirotlé une
étape précédente de la dérivation, si I'algorithme de iflaaSon considére que cet
élément d’information est pertinent.

3.1.2. L'’hypothése d'indépendance lexicale desc

La seconde hypothése généralement mise en cause est higgpat'indépendance
lexicale. Dans uner¢, l'introduction d’'un mot dans une dérivation passe par la
réécriture d'un symbole pré-terminal & I'aide d’une reglmskrtion lexicale (régle
ayant un pré-terminal pour partie gauche et un élémentdéxiour partie droite).
Ainsi, dans le cas d’'une phrase comportant un verbe et uragge prépositionnel,
...pensera DET N ... par exemple, la génération de la prépositioest réalisée
indépendamment de la réalisation du vepeaser Il est par conséquent impossible
de représenter dans le modéle la dépendance lexicale paexiater entre ces deux
éléments.

La solution classique, pour la prise en compte de telles mfpeces, dans les
grammaires probabilistes contemporaines, passe parokinttion, dans les régles
de la grammaire, de la notion déte lexicale Une maniére simple de prendre en
compte cette derniére consiste a définir les symboles nomirtaux de la grammaire
comme des couplds, m) ou c est une catégorie syntagmatiqueypeest la téte lexi-
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cale du syntagme. Ainsi, la grammaire distinguera par exend@s non terminaux
(GV,penser) et(GV,manger). Une regle de la forme :

GV — V GP
donnera lieu, entre autres, alarégle :
(GV ,penser) — (V, penser) (GP,a)

La probabilité de cette derniére dépend donc de la naturééties lexicales des
syntagmed/ et GP. Cette solution, ou des variantes, ont été mises en ceuvsdekan
grammaires probabilistes contemporaines. On pourra gumeaique les événements
élémentaires pris en compte dans ce genre d’approches sansément I'établis-
sement de dépendances. La régle précédente correspondbdiseement d'une dé-
pendance entre le verlpenseret la prépositiora. Sa probabilité correspond a celle
d’établir la dépendance citée. La prise en compte de I'ingyme des relations entre
mots, et la représentation explicite de ces relations demgrlammaires probabilistes
contemporaines - pourtant fondées sur le modéle syntagoeatia donné naissance
a des modéles hybrides, curieux mélange de grammairegsyataues et de gram-
maires de dépendances. Ces grammaires sont aussi appeléesagresbilexicales
du fait que leur modele probabiliste prend en compte la edaxicale du gouverneur
et du dépendant.

Les approches bilexicales ont connu un succés importatest sur elles que
reposent, a ce jour, les meilleurs analyseurs syntaxiquasapilistes. Néanmoins,
comme nous I'avons mentionné dans I'introduction, desesuécentes (Bikel, 2004),
(Gildea, 2001) ont montré que les probabilités bilexicalésaient pas a I'origine des
performances de I'analyseur de Michael Collins (Collir899) qui est I'un des analy-
seurs les plus performants a cette 8atta faible influence des probabilités bilexicales
provient du fait que les événements qu’elles modéliserst ¢deccurrences lexicales)
sont assez rares pour que la majeure partie des cooccusrapparaissant dans une
phrase a analyser n’ait pas été observée dans un corpusebdigpage. Par consé-
quent, leur probabilité est nulle. Dans de tels cas, I'as&ly utilise d’autres variables,
plus grossieres, qui ne prennent pas en compte la natucalexies dépendants.

La situation pourrait étre résumée de la fagon suivanten®part, les grammaires
ne prenanten compte que la partie du discours semblentitospigres pour modéliser
certaines distinctions. D’autre part, les grammairesximies semblent trop fines.
Lors de I'analyse, les événements qui se présentent aysaa n'ont souvent pas
été observés dans le corpus d’apprentissage. Nous vem@eston 3.2 une solution
possible a ce probléme.

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

8. L'analyseur de M. Collins repose sur lesra, auxquelles il ajoute un grand nombre de
dépendances, dont les dépendances lexicales ne sont gpect.aC’est en enlevant les dépen-
dances lexicales du modéele et en répétant les expériendds@ellins que la faible influence
des dépendances lexicales a été révélée par (Gildea, 2001).
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bilités d’événements élémentaires, qui dépendaient datlaendu modele algébrique
sous-jacent. Dans le cas dasrg, ces événements correspondent a la réécriture d’'un
symbole non terminal par une régle. Dans le casaies probabilistes, le processus de
génération, tel qu’il a été évoqué dans la section 2, se dgaseren une séquence de
franchissements de transitions des automates de la graei@as opérations de fran-
chissement constituent les événements élémentairesssrels vont étre construits
les modeles probabilistes. Ces derniers sont intimemésitdila structure des auto-
mates. Différents modeéles probabilistes peuvent étre idéfini induiront des auto-
mates de structures différentes. Pour reprendre la digimentre modéle algébrique
et modeéle probabiliste, on peut dire que dans le cas:des, le modéle algébrique
peut s’adapter a des modeéles probabilistes différentsetorestant dans le cadre des
GDGP. La principale conséquence pratique de ce fait est quedesitdmes dévelop-
pés pour lesznaP, en particulier I'algorithme d’analyse syntaxique et dfatithme
de recherche de I'arbre le plus probable dans la forét pteqhar I'analyseur peuvent
étre utilisés pour des grammaires implémentant des mogdedeabilistes différents.

3.2. Définition

Une grammaire de dépendances générative probabitister) est unesbc dans
laguelle les automates ont été enrichis de probabilitéagGé transitiort de chaque
automate de la grammaire est ainsi associé a une probahiiitéep(¢). De plus,
chaque élément; de 'ensemble des symboles initiaux de la grammaire estasao
une probabilité, qui est notédc;) et appelé@robabilité initiale

Formellement, unencp est définie comme unrtuplet(C, >, F, A, 6,7, ), dans
lequelC, 33, F etZ gardent la méme définition que dans ungs. A est un ensemble
d’automates lexicalisgsrobabilistes et 7 est la distribution de probabilités initiales,
appelée elle-mémdistribution initiale

Nous avons évoqué, en 3.1.2 et en 3.1.1, les deux hypothésdémbndance
structurale et lexicale sur lesquelles reposaient{@sz ainsi que les réponses qu’ap-
portaient diverses grammaires probabilistes aux probégmosés par de telles hypo-
theses. Nous allons voir dans les deux sous-sections $esvkas réeponses apportées
a ces problémes par leGp.

3.2.1. L’hypothése d’'indépendance structurale

La principale hypothese d'indépendance intrinséque alfeatbsznGp est I'hy-
pothése markovienne, provenant de I'utilisation d’auttesgrobabilistes. Cette hy-
pothése stipule que la probabilité d’'une transition dépdmtiévénement dénoté par
I'étiquette de la transition, ainsi que de I'état duquel éméa transition, et pas du
chemin ayant été suivi dans I'automate pour accéder a cet . @gprobabilité d'une
transition étiquetée, émanant de I'état, et aboutissant a I'état, ({e,, ¢, e4)) cor-
respond & la probabilité conditionneli&(c|e,). La correspondance entre le modéle
probabiliste et le modele algébrique s’effectue par ltintédiaire de la structure des
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automates de la grammaire, plus précisément par la sigiificees états des auto-
mates. Cette derniére sera différente pour des modélealpiistes différents.

Cette idée, bien connue, peut étre illustrée simplementes@mple de la figure 4.
Les trois automates de cette figure définissent le méme lengdy Cependant, ils
possedent des structures différentes, et ils associersigliafications différentes aux
états. Chaque état représenterlaterniers symboles ayant été générés dans le chemin
menant a ce dernier. La valeur deest différente pour les trois automate8 pour
le premier,1 pour le deuxiéme €2 pour le troisiem@ Les trois automates peuvent
associer des probabilités différentes aux mémes mots.

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

dans le deuxiéme casP(aaa) = P(a) x P(ala)?

et dans le troisitmeP (aaa) = P(a) x P(ala) x P(alaa).

a, P(a) a, P(ala) a, P(alaa)
g a, P(a) a, P(a) a, P(ala)

Figure 4. Trois automates reconnaissant le méme langage mais imptamteles mo-
deéles probabilistes différents

On peut établir ici le lien entre le cadre général des gramesdondées sur I'his-
torique évoqué ci-dessus et lepaP. Dans unesbGP, un événement correspond au
franchissement d’une transition et I'historique est repréé par I'état duquel émane la
transition. Cet historique dépend, comme nous I'avonsadesisus, de la structure des
automates, ou encore, des hypotheéses d’indépendance dilenpodbabiliste. Mais,
quelles que soient ces derniéres, I'historique est emtiént représenté dans l'auto-
mate : la probabilité d’un événement représenté par unsitiam d’'un automate ne
peut étre conditionnée par un événement extérieur a ceellelim ce sens, lespgp
sont proches descra : la probabilité d'une regle ne dépend pas d'événements exté
rieurs a larégle.

Nous verrons, en 3.3, deux types@ecP qui définissent des automates de struc-
tures différentes, implémentant des modéles probatsidtérents. Un troisieme mo-
deéle sera brievement évoqué, il est décrit en détails daasr(i2004). En plus de
I'hypothése de Markov, propre aux cadre général@esp, ces deux types de gram-
maires imposent une hypothése d’'indépendance strucpltedeontraignante, qui est
I'hypothése d’indépendance des sitéstte derniére stipule que le choix d’une tran-

9. Nous avons choisi de donner aux états des noms corresgoadan derniers symboles
générés, afin que les probabilitB$a|état) et P(a|n derniers symboles’écrivent de la méme
maniere.
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sition dans un site est indépendant des choix effectuésldsiasitres sites de I'auto-
mate. Cette contrainte n’est pas intrinséque @ox:P. On peut envisager deshGp
ne la respectant pas.

3.2.2. L'hypothése d'indépendance lexicale

Plusieurs réponses peuvent étre apportées a la questidimdipendance lexi-
cale, selon le nombre d’ancres associées a un automategenes termes, le nombre
de transitions lexicales différentes qu'il comprend. loprein automate comporte
une seule ancre, alors les probabilités associées auxtimassle I'automate corres-
pondent aux probabilités d’attachement de cet item lexjeaficulier. On se trouve
alors dans le cas des probabilités bilexicales, du fait quemge transition d’atta-
chement correspond a I'établissement d’'une dépendance @etix items lexicaux.
Comme nous l'avons évoqué ci-dessus, un tel modéle estardéfa de séveres pro-
blemes d’estimation. En augmentant le nombre d’ancresytan@te, on décide de
ne plus distinguer ces items lexicaux du point de vue desghmitités des dépen-
dances qu’ils peuvent établir. On diminue ce faisant le mendle catégories et, donc,
le nombre d’événements différents distingués par le mo@glel’autres termes, son
nombre de parameétres. En poussant & I'extréme ce procesdimidiution du nombre
de catégories, on peut aboutir a un seul automate (une satélgocie) qui agrege
toutes les regles de la grammaire. Nous adopterons unegoositermédiaire, qui
consiste a distinguer des catégories a partir de critergsusiglues, en particulier leur
valence active. Ainsi, tous les éléments lexicaux partagleaméme valence active
définissent une catégorie et le modele probabiliste ne &mduera pas les uns des
autres : les probabilités seront définies sur I'espace dégaaes.

3.3. Types decDGP

Les deux types dencp définis ci-dessous respectent I'hypothése d’'indépendance
des sites évoquée dans la section précédente. lls se distinar la structure interne
des sites, plus précisément des sites répétables. Le pramdele décrit, appelé mo-
dele initial et notéanapr-INTT, définit des automates dont la structure est celle des
automates canoniques. Le modele suivant, appelé modétniige Gbcar-2G) se
distingue desDGP-INIT en proposant des sites répétables plus complexes, penmetta
de modéliser plus finement le phénomeéne de 'attachemertiptetd un site, princi-
pale source d’ambiguité. Son nom provient du fait que la @hbdké d'un attachement
a un site répétable est conditionnée par le rattachemetd guécede, lorsque ce der-
nier existe. Un troisieme modéle, appelé modéle positibfurecr-ros) dont on ne
pourra parler ici, faute de place, propose une autre matiis probabiliste du phé-
nomeéne de rattachement multiple : la probabilité d’'un &iacent est conditionnée
par I'ordre de ce dernier (le premier attachement est dotdie second d’ordre
etc). On trouvera dans (Nasr, 2004) une description compléite modéle.
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3.3.1. Le modéle initial :GDGP-INIT

Comme nous I'avons vu en 2.1.2, un automate canonique senpeésous la forme
d’'une séquence de sites reliés entre eux par des trangiitanssites. Les sites lexi-
caux, les sites obligatoires et les sites optionnels seeptést comme des faisceaux
de transitions reliant deux états. Les sites répétableséseptent, eux, comme des
ensembles de transitions modificatrices bouclant sur unevéat. C’est cette carac-
téristique qui permet de modéliser des dépendances répgtabs différents types de
transitions d’'un automate correspondent a des événememtatdre différente, dont
la probabilité est représentée par la probabilité de |asttiam.

Les probabilités d’attachement s’interprétent assezldiagnt. La probabilité
d’une transition étiquetégf, co) sur un site; de I'automate:; correspond a la proba-
bilité de I'attachement de I'automate sur le site; de 'automate:; .

Les probabilités des transitions d’un site obligatoireespondent & la probabilité
de choisir un automate donné pour pourvoir le site. Chagweeadiligatoire devant
étre pourvu par un automate et un seul, la somme des praiahiis transitions du
site est égale & Lintégralité de la masse des probabilités est par corsétépartie
sur les transitions du site. Lorsque le site est optionhelsae dernier comporte une
transition vide. La probabilité de cette transition esteglie le site ne soit pas pourvu.

Dans le cas d'un site répétable, la situation est plus délicins la mesure ou,
contrairement aux autres sites, un site répétable peuirédatusieurs attachements
successifs. On ne sait a I'avance combien d’attachemédfésatits s’effectueront sur
ce site lors d’'une dérivation, ni, par conséquent, sur qoelbre d’événements répartir
la masse de probabilité. Lorsque plusieurs attachemeuatsrdéme automate se pro-
duisent sur un méme site, ils possédent tous la méme prabalituitivement, cette
modélisation semble bien pauvre, car la probabilité d’o@nce d'un premier atta-
chement a un site devrait étre différente de la probabiBtéeluxiéme occurrence ...

La probabilité associée a une transition lexicale étiqriétex, m), dans un auto-
matec correspond a la probabilité conditionnelm|c). En d’autres termes, c'est
la probabilité de choisir le motn comme ancre de I'automate Tout chemin de
'automate passant par une transition lexicale et une seuomme des probabili-
tés lexicales de I'automate est égalé.@ans le cas des schémas d’automates, les
sites lexicaux sont réduits & une seule transition et la endsprobabilité est répartie
uniformément entre les différents sites lexicaux de |'augte.

Les probabilités de transition décrivent la probabilitgpdsser d’un site a un autre.
Lorsque les automates sont sous forme canonique, cestimassie présentent pas
d’'intérét, dans la mesure ou les automates se présentemheame suite linéaire
de sites. D’'un site donné, on ne peut aller, au plus, que werseul autre site. La
probabilité de chacune de ces transitions est par constégele al.
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3.3.2. Le modele bigrammeapar-2aG

Le modélecpGpr-2G se distingue deipGp-INIT par la structure des sites modi-
fieurs. En effetapap-INIT considérait que plusieurs rattachements & un méme site
répétable constituait des événements indépendants. Baredelecpcpr-2a, la pro-
babilité d’attachement a un site répétable dépend de lasndal’attachement précé-
dent sur le méme site. Nous avons représenté dans la panitie de la figure 5 un site
répétable bigramme et dans la partie gauche un site répétablp-N1T permettant
les mémes attachements.

Formellement, les sites répétabtascpr-2G correspondent a des chaines de Mar-
kov d'ordre 1, représentées sous la forme d’automates pondérés @ilasy 1999),
(Allauzenet al, 2003). Dans 'automate de la figure 5, I'élafrespectivemert) de
I'automate correspond au fait que I'attachement précéstgiht’automate:; (respec-
tivementcs). La transition reliant I'étad a I'état1 (respectivemeri) correspond a la
probabilité que le premier attachement a ce site soit |'aattec; (respectivement,).
Cette probabilité s’écrif’(c;|DEBUT) (respectivemenP(c2|DEBUT)). Enfin, la tran-
sition vide menant de I'étal (respectivemert) vers I'état3 correspond au fait que
le dernier attachement sur le site soit I'automatérespectivement,). Cette proba-
bilité s’écrit P(FIN|c;) (respectivemenP (FIN|c3)). Le modele bigramme peut étre
étendu & un modele d’ordre supérieur, au prix d’'une augrtientde la complexité
des automates et du nombre de parameétres a estimer.

P(eiler)
P(er)
P(FIN\ 1)
CQ‘Cl :C:z)
' (FIN\(:2)
P(e2) ‘
P(co|e2)
P(FIN|DEBUT)

Figure 5. Sites répétables d’'une grammait®Gp-INIT et d'unecnpar-2aG

On a représenté dans la figure 5 un site répétabler-1N1T (& gauche) et un site
répétableipar-2a (a droite) reconnaissant le méme langage.

L'automate de gauche associe au mot, ¢, la probabilité :
P(61 Co 61) = P(Cl)2 X P(Cg)

Tandis que I'automate de droite lui associe la probabilitéante :



Grammaires de dépendances probabilistes 135

P(cy ¢ ¢1) = P(c1|DEBUT) X P(cz|c1) X P(ci|e2) X P(FIN|ep)

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

Comme dans toutes les grammaires génératives probagjlistprobabilité d'un
arbreT, étant donné unepncr G = (C,%, F, A, 0,7, ) est le produit des proba-
bilités des choix effectués lors de la génératioriidd_e premier choix porte sur la
sélection d’'un élément d€ comme premier automate de la dérivation, puis chacun
des autres choix correspond au franchissement d’une ticmsians un automate de
la grammaire, lors du processus évoqué dans la section 2obalpilité d’un arbrel’,
correspondant a la séquence de transitigns est représentée en {3)

P(T = t1,,) = w(Auto(t1)) x P(t1,n) = m(Auto(t1)) x H P(t;)  [3]

1=1...n

L'équation (3) est valable pour les deux typesadezp vus ci-dessus et, de facon
plus générale, pour tout type decp.

La probabilité associée a une phraspar une grammaire générative probabiliste
G est définie de facon standard, comme la somme des probad#isdifférents arbres
syntaxiques qué&' permet d’associer &, notésI;(.S). La probabilité jointeP (T, S)
peut se réécrire grace a la régle des probabilités conditas Elle peut ensuite étre
simplifiée en remarquant que les arbres produits par le peusegénératif sont or-
donnés et que, par conséquent, une seule suite de motspmordead un arbre. Par
conséquentl’(S|T) = 1. Ces différentes étapes sont représentées dans I'égdation

PS) YN PT5) = P(ST)x P(T)= Y. P(T) [4]
T T

TeTa(S)

4. Construction automatique deGpGp

Le processus de constructiondec a partir d’'un corpu®) est réalisé de maniére
indirecte. Dans un premier temps, une grammaire au fornmgcnmaires d’inser-
tion d’arbresric est produite. Cette étape est réalisée a l'aide de I'alymetproposé
par John Chen (Chen, 2002), adapté au francais par (Dybemdeh, 2004). A l'issue
de ce processus d’extraction, dtuplet(G, O, T4, Tr) est produit, ou :

— G estla grammaireiqa, qui se présente sous la forme d’un ensemble de schémas
d’arbres élémentaires, ou chaque arbre élémentaire esti@ssune catégorie;

10. Etant donné une transitignon noteAuto(t) 'automate auquel elle appartient.
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— O’ est un appariement qui associe, a toute occurrence d’un mobipusO,
l'identifiant de I'arbre élémentaire de la grammaieque cette occurrence ancre.
O’ peut aussi étre vu comme un corpus étiqueté qui associe tégoca a chaque
occurrence d'un mot. C'est a partir de ce corpus que serdimés les parametres
d’un étiqueteur syntaxique;;

— T4 est la table d’attachement, qui spécifie pour chaque arBraetitairel; le
nombre d’occurrences des différents attachements (iosesti adjonction) observés
sur les différents nceuds dg. Dans le cas d’une adjonction, est indiquée, en plus,
I'adjonction précédente sur le méme nceud. C'est a partiredecomptes que sont
estimées les probabilités des transitions d’attachement;

—Tr estlatable des racines. Elle indique, pour chaque schéamlard’élémentaire
de@, le nombre de fois que ce dernier constitue la racine d’ureatb dérivation dans
le corpusD. C’est a partir de ces comptes que seront estimées les plitdsinitiales
de la grammaire.

La construction d'une grammairebcr G' = (C, %, F, A,0,Z, ) a partir d’'un
4-tuplet (G, O’, T4, Tr) se décompose en deux parties : une pait€briqueet une
partieprobabiliste

La partie algébrique consiste a construire ames a partir de laric G. A lissue
de cette étape, un automate de I'enserpblest construit pour tout arbre élémentaire
deG. Les noms des automates, ou encore des catégories:teiig sont les mémes
gue les noms des schémas d’'arbressapertag.

La partie probabiliste consiste a estimer les parametnasedincp, a partir des
comptes contenus dans les talilgset 73.

Nous ne pourrons rentrer ici dans tous les détails de la gtaztudes grammaires.
Nous commencerons par décrire tres brievement, en 4. Irifeafsme desia, moins
connu que legag, dont il constitue un sous-ensemble. Nous donnerons enguit
4.2, les principes de I'algorithme d’extraction das: puis, en 4.3 ceux de la construc-
tion degpGpP a partir detic. L'estimation des paramétres probabilistes est décrite en
4.4. Enfin, 'application de ces traitements sur le conpis1ONDE sera décriten 4.5.

4.1. Les grammaires d’insertion d’arbres

Les TiG ont été définies dans (Schatesal, 1995). A l'instar desrac, les TiG
définissent des arbres élémentaires initiaux et auxiaieé deux opérations de ré-
écriture d’arbres : I'adjonction et la substitution. Cegant, lestic introduisent des
restrictions sur les arbres élémentaires, dont le résedtiadie réduire la puissance gé-
nérative du formalisme : on passe d’un systéme permettartdenaitre des langages
faiblement dépendants du contexte (Jagtal, 1975) a un systéme ne permettant de
reconnaitre que les langages hors-contexte. La contrepi@rcette perte de pouvoir
génératif est I'existence d’algorithmes d’analyse, fansiér la programmation dyna-
mique, enO(n?).
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Les restrictions qui distinguent lasc destac portent sur les formes que peuvent
prendre les arbres élémentaires auxiliaires. En effets deneT1c, les arbres auxi-
liaires sont tels que toutes les feuilles non vides se tnouaegauche ou a droite du
nceud pied. On parle alors d’arbres auxiliaires gauchesaebids auxiliaires droits.
Les Tic proscrivent donc les arbres auxiliaires enveloppantsr(fesquels le nceud
pied peut avoir des nceuds feuilles a sa gauche et a sa d@#ejont précisément
ces derniers qui conférent aux G une puissance générative supérieure a celui des
CFG. LesTia se distinguent néanmoins desc, en ce qu’'elles lexicalisent fortement
(selon la définition de (Schabes, 1990)) ces dernieres.

4.2. L'algorithme d’extraction desric

Notre objectif n'est pas de donner ici une description diégide la procédure
d’extraction d’'unetic développée par J. Chen. Il consiste simplement a offrir une
idée générale de son fonctionnement ainsi que des connegssénguistiques qui
permettent de parameétrer le processus d’extraction eggresequent, les grammaires
extraites. On trouvera dans (Chen, 2002) une descriptitaillé& de ces travaux ainsi
que les résultats de I'extraction sur le corpus Penn Trdelhzadaptation de ce travail
au corpus.E MONDE est décrit en détail dans (Dybro Johansen, 2004).

Etant donné un corpus arboré, l'algorithme d’extractiorgceemmaires prend en
entrée une partie de ce dernier, appelée corpus d’apmagéset produit uneic. Le
corpus est traité phrase par phrase, arbre par arbre p@uplés précis. Pour chaque
arbre syntagmatiqug, en entrée, I'algorithme produit un arbre de dérivatioa : des
arbres élémentaires ainsi que la description des opésatiadjonction ou d’insertion
qui permettent de les combiner pour produire l'arBre_es arbres élémentaires sont
créés en « découpants, de maniére a former des arbres élémentaires initiaux ou
auxiliaires. A I'issue de la création d’un arbre élémergaiteux situations peuvent se
présenter, selon que le schéma de cet arbre (I'arbre dugueétiminé I'ancre lexi-
cale) a déja été créé lors du découpagé'deu d’'un arbre précédent du corpus d’ap-
prentissage, ou qu'il s’agit de la premiére occurrence dairschéma d’arbre. Dans
ce dernier cas, ce houveau schéma est ajouté a la grammaieiesnde construction
et un identifiant lui est associé. Cet identifiant correspibnde catégoriena.

La taille de la grammaire, calculée en nombre de schémabrd®glémentaires,
croft au fur et a mesure du traitement du corpus. L'évolutieria taille de la gram-
maire en fonction de la taille du corpus est un aspect impbda processus d’extrac-
tion. En effet, 'idée méme d’'une grammaire (ensemble finrétges permettant de
générer un ensemble infini de structures) suppose que legsos d’extraction de la
grammaire converge : a partir d'une certaine taille de csrfautaille de la grammaire
ne doit plus crofitre.

La décomposition d’'un arbre syntagmatique en arbres éléines repose d’'une
part sur un principe de découpage, et d’autre part sur desmgares linguistiques qui
vont guider le processus. Ces parametres se présenterdeaoutormes. La premiére
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est une table d'identification des tétes lexicalestatile de percolatiomont le prin-
cipe a été introduit par (Magerman, 1995). Cette table nggeaun certain nombre
d’heuristiques qui permettent d’associer une téte legiéathaque noeud syntagma-
tique d’un arbre. Cette association est réalisée en idemtjfjrace a la table de perco-
lation, parmi les fils d’un nceud syntagmatiqueun nceud téter;, indiquant que la
téte lexicale de est la téte lexicale dey . Cette derniére est elle-méme la téte lexicale
du nceud téte dey, et ainsi de suite, jusqu’a atteindre les feuilles de l'arl@ette
information permet de faire « remonter » les étiquettes dailés lexicales dans les
nceuds internes de I'arbre syntagmatique. Un exemple dwijgrddin tel processus
est représenté dans la figure 6, extraite de (Dybro Joha2664).

SENT(regarde)

NP(Jean) VN(regarde) ADV(trop) NP(télé)

NProp(Jean) V(regarde) trop D(la) NC(télé)
| | | |
Jean regarde la télé

Figure 6. Remontée des étiquettes lexicales dans un arbre syntagreati

L'autre information nécessaire au processus de découpsda eépartition des
dépendants des mots de la phrase en actants et en modifietiesdiStinction est cru-
ciale pour décider si un nceud de I'arbre syntagmatique erscmdécoupage donnera
naissance a un arbre auxiliaire ou a un arbre initial. Laagibm est représentée sché-
matiqguement dans la figure 7. Quatre des cinq fils du nceudgyatigque étiqueté
X de l'arbre de la partie gauche de la figure ont été étiquétésu C;, selon qu'ils
représentent un actant ou un modifieur de la tét&Xd€ette derniére est identifiée,
grace a la table de percolation, comme étant la téte du fasi€t# /. A I'issue du
processus de découpage, les filsdonneront naissance a des nceuds d’insertion (les
nceudsd; | et A, | de l'arbrea;) et & des arbres initiauxy et a3) tandis que les
fils C; donneront naissance a des arbres auxiliajfe®t 32).

4.3. Transformation d’'uneTiG en uneGbaG

La transformation d’'une1c G en unecbG G’ sous forme canonique consiste a
construire un automate lexicalisé pour chaque arbre él&interleGG. La construction
de l'automateA, correspondant a I'arbre élémentaife est réalisée par un parcours
de ce dernier. Pour chaque nceud parcourii’ dmutes les opérations de substitution
ou d’adjonction qu’il est possible d’effectuer a ce nceud somisagées. Pour chacune
d’entre elles, une transition est construite dansCes transitions constituent un site
de 'automateA représente ainsi toutes les opérations d’attachementtetes pou-
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(65} B
X X
X /N A
Ay H Ay (& Cy
A" AAA = = s

A A A
Xx* Cy

/\

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

vant étre réalisées sirt. La ana produite distingue deux types de dépendances : les
actants, étiquetés par le symbaleet les modifieurs, étiqueté€s Le sens de parcours
de T détermine I'ordre dans lequel les transitions apparaftdams I'automate. Ce
dernier décrivant les dépendants d’'un élément lexical delgaa droite, le parcours
de l'arbre doit s’effectuer de maniére a respecter cet oféloeir cela, les arbres sont
parcourus de gauche a droite, en profondeur d’abord. Lorsadcours d’'un arbre,
chaque nceud est visité deux fois : une fois a la descenteedbdisra la montée. Nous
avons représenté, dans la partie gauche de la figure 8, uméémentaireac dans
lequel le parcours effectué pour construire un automatedézé est matérialisé par
des fleches en pointillés. Lautomate construit est repitésans la partie droite de la
figure.

4.4. Estimation des probabilités d'unepc-2G

Les différentes probabilités associées aux transitionsel:pcr-2aG sont esti-
mées a partir des comptes collectés dans les tabjest 74 a I'issue du processus
d’extraction de la grammaire. Nous détaillons ci-dessstimation des différents
types de probabilités.

Probabilités initiales

Les probabilités initiales de G’ sont estimées a partir de la table des racifigs
au moyen d’une simple estimation par maximum de vraisenaelaRour tout auto-
mateA, la probabilitér(A) n’est rien d’autre que le nombre de fois ou 'automadte
constitue la racine d’'un arbre du corpQs divisé par le nombre d’arbres composant
le corpus.
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e e (C, AUX(S))
(C,AUXG(S)) (&, AUXG(GV))  (C,AUXp(GV))
BN iR G
’VV g %NIT(GN)V YA INIT(GN))

§ : GN | (LEX, mangey
i
manger

Figure 8.Transformation d'un arbre élémentairerG en un automateGpa.
AUX(X) (respectivemendAUX (X)) correspond a I'ensemble de tous les arbres
auxiliaires gauches (respectivement droits) de la granepaiyant le non terminak’
pour racine.INIT(X) correspond & I'ensemble de tous les arbres initiaux ayant le
non terminalX pour racine

Probabilités des transitions actancielles

Les probabilités associées aux transitions actanciellesspondent a la probabi-
lité de choisir une catégorie donnée pour pourvoir un sitaragel. Elles sont calcu-
Iées & partir des comptes contenus dans la tAbleCertaines transitions actancielles
construites correspondent a des attachements qui n'oratiga@té observés dans le
corpus d’apprentissage. Les comptes leur correspondaust ldatable7s sont par
conséquent nuls. Afin d’attribuer une probabilité a ces éwants, nous avons ap-
pliqué une méthode simple de lissage de probabilité, coraus le nom dadd one
smoothingElle consiste a augmenter tiées comptes de tous les attachements. Ainsi,
les événements jamais observés auront un compieatiées événements observés
fois auront un compte de + 1. Les probabilités sont ensuite calculées par maximum
de vraisemblance sur ces nouveaux comptes.

Les limites de cette méthode d’estimation sont bien con(akeet al,, 1994). La
principale provient du fait que la méthode peut avoir tergstnréserver une masse de
probabilité trop importante aux événements non observasd@ninuer ainsi, de fa-
¢on brutale, les probabilités des événements observéapaort a leur estimation par
maximum de vraisemblance. Malgré cela, nous avons consett&méthode d’esti-
mation car, dans notre cas, le nombre d’événements surdkssgipartir la masse de
probabilité est modeste (par comparaison aux événemestempicompte dans I'es-
timation den-grams en reconnaissance de la parole, par exemple). Lbesakilités
attribuées aux événements observés sont par conséqueaff@etées par le lissage
des probabilités. Néanmoins, nous avons légérement maaiffééthode initiale en
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ajoutant aux comptes une quantité< 1. La valeur optimale de a été déterminée de
maniére expérimentale sur le corpus de développement.

Probabilités des transitions modificatrices

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

Les probabilités bigrammes sont estimées a partir des @smgantenus dans la
table 74. Pour les mémes raisons que celles évoquées ci-desstisnditsn n’est
pas réalisée par maximum de vraisemblance, mais par unent@rie la méthode
de combinaison linéaire des probabilités bigrammes etranmignes (la probabilité
d’occurrence d’'une catégorie indépendamment de la cagga¥cédente), proposée
par (Jelineket al,, 1980). Cette méthode permet d’estimer la probabilité damrd
nelle P(cz2|c1) comme la combinaison linéaire des deux probabili®gs, (c2|c1) et
Pprv (e2) (les probabilités estimées par maximum de vraisemblance) :

P(CQ|61) = )\1va(62|01) + )\QPMv(CQ) avech; + X\ =1 [5]

La différence entre la méthode initiale et la nétre est gaasda premiere, les valeurs
des coefficients de pondération sont calculés pour chagtarigjue. Ainsi, I'équation
(5) se réécrit :

P(CQ|01) = /\1(01)P(CQ|61) + )\Q(Cl)P(CQ) aveci; (61) + )\2(01) =1 [6]

ou A (c1) et A2(c1) sont les coefficients spécifiques a I'historigye Dans notre
cas, une seule valeur a été calculée pour les coefficlgrgs \>. Ces valeurs ont été
déterminées de maniére expérimentale sur le corpus deapparhent.

4.5. Résultats

Les expériences ont été effectuées sur la partie du carpugoNDE étiquetée
syntaxiquement (Abeill&t al, 2003). Le corpus a été divisé en trois parties conti-
gués : un corpus d’'apprentissag®% du corpus complet), un corpus de te5%)
et un corpus de développement. Le corpus d’apprentissageviaas!’extraction des
grammaires, a la collecte des comptes d’attachement rad@sa 'estimation des
parametres des modéles probabilistes ainsi qu’a la cotistitd’'un corpus étiqueté
par les catégories définies par les différentes grammai¥est sur ce dernier qu’ont
été estimés les paramétres d'un étiqueteur grammaticalotpus de développement
a servi a la mise au point des grammaires, ainsi qu’a l'estimales coefficients de
pondération des probabilités descpr-2aG. Le corpus de test a été utilisé pour éva-
luer les performances de 'analyseur et de I'étiqueteungnatical. Les tailles des
trois corpus sont reproduites dans le tableau 1.

Comme nous l'avons évoqué en 4.2, le processus d’extrad¢igmammaires, pro-
posé par (Chen, 2002), nécessite de distinguer, parmi jgsnd@nts d'un mot, ses
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Apprentissagg Test Développemen
Nombre de phrases 13 716 773 865
Nombre de mots | 358 545 19308| 21401

Tableau 1. Taille des corpus d’entrainement, de test et de développieme

actants de ses modifieurs. Cette distinction est réalisée @aPenn Treebank (le
corpus dont s’est servi (Chen, 2002)) en utilisant diveissgmations, en particu-
lier les étiquettes sémantiques présentes dans le corfaliseince d’'étiquettes sé-
mantiques, et de réles fonctionnels, dans le corpusioNDE, rend plus difficile la
distinction actant/modifieur, en particulier pour les gues prépositionnels. (Dybro
Johansen, 2004) propose trois heuristiques pour contolerpeobleme. La premiére,
notée H,, revient a considérer que tous les groupes prépositiormuelstituent des
modifieurs.H3 considere, quant a elle, que tous les groupes préposilsaet des
actants. L'heuristiqué/; constitue une position intermédiaire entie et Hs. Elle re-
pose sur une liste det prépositions établie manuellement dont on considére lgg’el
introduisent des actarlfs Les 103 autres prépositions (principalement des locutions
prépositionnelles) introduisent des modifieurs.

Ces trois heuristiques permettent de générer trois gramesiaic: que nous ap-
pellerons respectivemeri;, G» et Gs. Ces derniéres se distinguent principalement
par le nombre de catégories qu’elles définisséfatdéfinit, naturellement, le plus de
catégories. En effet, ema (et enTia), les actants sont intégrés dans les arbres élé-
mentaires de leur gouverneur. Par conséquent, plus unampaendéfinit d’actants,
plus elle produira de schémas d’arbres élémentaires eiftér

La distinction actant/modifieur exerce aussi une influenge’ambiguité de la
grammaire : en définissant plus d’actants parmiles grouggmgitionnels, une gram-
maire réduit les cas d’ambiguité de rattachements préposgls. Dans le cas d&s,
par exemple, qui traite tous les groupes prépositionnetse actants, une catégorie
prévoit exactement le nombre de prépositions qu’elle dgjtrr A I'inverse, pouiGy,
les parties du discoursom verbe adjectifet adverbepeuvent gouverner un nombre
quelconque de prépositions, augmentant ainsi la combirates rattachements pré-
positionnels.

Une grammaire extraitéy, est évaluée par daille, sacouverturesonambiguité
lexicaleet sonambiguité syntaxique

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

La couverture dé&7, étant donné un corpus, est le rapport du nombre d’occur-
rences de catégories inconnues danr la taille deO (le nombre total d’occurrences

11. Ces prépositions sonfwvec, chez, comme, contre, de, en, entre, hors, par, sans,S00S,
sur, vers.
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de mots dang)). Une catégorie inconnue est une catégorie qui n'a pas é&e dors
du processus d’extraction de la grammaire (elle appara @aest mais pas dans le
corpus d’apprentissage).

L'ambiguité lexicale est le nombre moyen de catégories aebes est associé un
mot dans le lexique.

L'ambiguité syntaxique dé' est la moyenne du nombre d’analyses différentes
queG associe aux phrases decorrectement étiquetées (a chaque mot est associé sa
catégorie correcte dans le cadre de la phrase).

La taille, couverture, ambiguité lexicale et ambiguitétayigue des trois gram-
maires sont représentées dans le tableau 2. La couvertliaengiguité syntaxique
ont été calculées sur le corpus de test. Lambiguité syquexa été calculée en réali-
sant I'analyse syntaxique de chaque phrase (correcteriignétée) et en comptant le
nombre d’analyses obtenu¥s.

Taille | Couver-| Ambiguité | Ambiguité | Taille réelle du corpus de test
ture lexicale syntaxique| en mots en phrases
Gy | 3808 | 0,993 1,859 11 003 15161 667
Gy | 5910 | 0,988 2,089 750 12 437 586
Gs | 7123 | 0,985 2,123 346 11 498 551

Tableau 2. Taille des trois grammaire&';, G2 et G3 ainsi que leur couverture, leur
ambiguité lexicale, leur ambiguité syntaxique et la taiéelle du corpus de test sur
laguelle a été calculée 'ambiguité syntaxique

Les résultats du tableau 2 confirment et quantifient les ptiédis théoriques;
définit approximativement deux fois plus de catégories@ueet G, se situe entre les
deux. Malgré les différences importantes de taille des graires, leurs ambiguités
lexicales sont assez proches. Ceci s’explique par le faitdgunombreuses catégories
définies par la grammaires sont peu fréquentes (ce phénaeséanalysé plus en dé-
tails ci-dessous). La comparaison de I'ambiguité syntaxigpurG; et pourGs per-
met de quantifier la part d’ambiguité provenant des rattaems prépositionnels. En
effet, ces deux grammaires ne se distinguent que par létartrant des rattachements

12. Le corpus sur lequel ont été menées ces expériences nsmamceen fait pas exactement
au corpus de test, mais a une partie de ce dernier : la parigittgée des phrases ne contenant
pas de catégories inconnues. Rappelons que certaineephttasorpus de test contiennent
des mots dont la catégorie correcte n'a pas été créée lofexdmattion de la grammaire. Ces
phrases ont été éliminées du corpus de test pour ces exgEsidm taille du corpus de test
amputé de ces phrases est par conséquent inférieure a geatlerplis de test original. Nous
I'appellerons taille réelle du corpus, elle est indiquéesda tableau 2. Cette taille est différente
pour les trois grammaires, car chacune possede une cowevdifi¢rente.
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prépositionnefS, qui ne sont jamais ambigus poGk. La différence de 'ambiguité
syntaxique pours; et G est trés largement dle aux rattachements prépositionnels.
Parmi les11 003 analyses construites en moyenne par phrase @gu@ peu prés

10 600 proviennent de rattachements prépositionnels, soit uopgstion de I'ordre
de95 %.

Le tableau 2 permet aussi d'observer que les trois hewissigxercent une faible
influence sur la couverture des grammaires qu’elles dééintsde rapport des tailles
des grammaire&’; et Gs vaut0, 53 alors que le rapport de leur couverture n’est que
de 1,008. Un accroissement considérable du nombre de catégoriesnireué donc
que tres faiblement la couverture des grammaires. Ceffiérelifce de comportement
s’explique aisément & la lumiére de la figure 9, empruntéeydi@®@Johansen, 2004).
Les trois graphiques de la figure retracent I'évolution dmbee de catégories définies
lors de I'extraction des trois grammaires. Dans chaquelggage, les trois courbes in-
diquent les catégories observées au moins une fois, au rdeinsfois et au moins
trois fois, a différentes étapes de I'extraction. On obsena la fin du processué3%
des catégories d€3 n'ont été observées qu’une fois (phénomeéne habituelledéent
signé parhapax legomené« lu une seule fois », en grec})4% dans le cas dé&;.
Ces chiffres montrent qu'un nombre important de catégaiase probabilité d’'oc-
currence médiocre. Par conséquent, leur influence sur leecture de la grammaire
est limitée, expliquant la faible influence du nombre degaiti€s sur la couverture de
la grammaire.

Les courbes de la figure 9 montrent aussi que la croissancerdbne de catégo-
ries n'est pas stabilisée a l'issue de I'extraction, ce gunlsle indiquer que la taille
du corpus d’apprentissage n’est pas suffisante pour ateeimdonvergence des gram-
maires. Le résultat pratique de ce fait est que certaingadémentaires du corpus de
test (corpus sur lequel sont effectuées les expérienceslgse) n'existent pas dans
la grammaire extraite, il s’agit des catégories inconnwes|gées préecedemment.

Cette conclusion doit néanmoins étre modérée, en obseguarle nombre de ca-
tégories apparaissant au moins deux fois dans le corpupm@atissage est quasiment
stabilisé a lissue de I'extraction. Seules les courbesmgant I'évolution dedhapax
continuent de croitre a l'issue du processus d’extracttalgré son influence limitée
sur la couverture de la grammaire, I'évolution de la courbshtpaxest un phéno-
meéne troublant. Il s’explique, en partie, par des erreunsdacorpus d’apprentissage
(une erreur dans un arbre syntaxique du corpus d’appragigseut provoquer la créa-
tion d’un arbre élémentaire aberrant dont la probabili&td synthétisé une deuxiéme
fois est quasi-nulle). Ce phénoméne n’a pas été quantifiéljpmiant. Les autreba-
paxmodélisent des phénoménes rares, susceptibles de ser idgogtain corpus plus
important.

13. Ceci n'est pas tout a fait exact. La procédure d’extractiéarite dans (Dybro Johansen,
2004) ne permet pas d'adjoindre un modifieur entre deux &ctiinn méme gouverneur. Par
conséquent, dans la grammadrg, les modifieurs situés entre deux groupes prépositionnels -
traités comme actants du fait de I'heuristigilg - sont aussi traités comme des actants. Ce
phénomene est néanmoins marginal et nous le négligerons ici
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Figure 9. Croissance de la taille des trois grammair€§ (en haut a gauche)s
(en haut a droite) etZ3 (en bas) en fonction de la fraction traitée du corpus d’ap-
prentissage. Les trois courbes de chaque graphique reptéstles schémas d’arbres
observés au moins une fois (seuil ; au moins deux fois (seuil 2) et au moins trois
fois (seuil =3)

5. Analyse syntaxique

Le processus d’analyse syntaxique pour grammaimesP que nous avons éla-
boré est composé de trois modules : un étiqueteur gramrhaticanalyseur et un
module de recherche de I'analyse la plus probable parmialyses produites. Etant
donné unespae G, définissant un ensemble de catégories, et une plirakéti-
queteur grammatical produit une ou plusieurs séquencestggaries. L'ensemble
des séquences produites est représenté sous la forme daumata acyclique, appelé
treillis de catégoriesChaque chemin d’un tel automate représente une des séguenc
produites par I'étiqueteur. Cet automate constitue l@atle I'analyseur syntaxique,
qui produit toutes les analyses possibles de la phraserd&rgous la forme d’'une
structure compacte, appeltét de dépendance partag&epp). Lorsque I'on four-
nit a I'analyseur un treillis de catégories ne permettastgiaboutir a au moins une
analyse compléte de la phrase, I'analyseur produit toeséquences d’analyses
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partielles possibles, représentées sous la forme d'vmeLa Fpp produite constitue
I'entrée du module de recherche de I'analyse compléte (da gdéquence d’analyses
partielles) la plus probable : résultat final de I'analyse.

Comme nous I'avons annoncé dans l'introduction, nous nérdés pas les trois
algorithmes qui constituent notre chaine de traitementf Bolecteur pourra trouver
tous les détails dans (Nasr, 2004). Nous décrirons néarsy@ins.1, les interactions
entre I'étiqueteur et I'analyseur, qui constituent un aspeportant de notre systeme.
Les mesures d’évaluation des performances de I'étiquetiede I'analyseur seront
décrites en 5.2 avant de donner, en 5.3, les résultats deanhsl@s sur le corpusr
MONDE.

5.1. Nécessité d'un élagage

L'analyse syntaxique de phrases extraites de corpus jbstiqaes a I'aide de
grammaires de tailles importantes, telles que les granemdiécrites en 4, peut me-
ner a la construction de centaines de millions d’analysiéérdntes. Dans le pire des
cas, le nombre d’analyses est, en effet, une fonction expmtie de la longueur de la
phrase analysée, comme I'ont montré (Chwatal, 1982). Les algorithmes d’analyse
syntaxiques standard, en particulier les algorithmes fgeu, 1967) et (Earley, 1968),
permettent de construire ces analyses avec une complekitg¢uz en temps et qua-
dratique en espace, en recourant a des techniques de progtem dynamique. Mal-
gré cela, dans les hypothéses décrites ci-dessus (tasllgrdmmaires et longueur des
phrases), la construction de I'intégralité des analysedaines phrases ne peut étre
réalisée dans des conditions raisonnables de temps etad&sp’est la raison pour
laguelle les analyseurs syntaxiques probabilistes eitigénéralement le modéle pro-
babiliste pour effectuer un élagage en cours d’analyseék’iest simple : elle consiste
a calculer les probabilités des structures partielles teoitass aux différentes étapes
de I'analyse et a n’en conserver que les plus probables muspivre I'analyse. Une
telle technique d’élagage est connue sous le terme an@éisain searclet a été in-
troduite & I'origine dans les systémes de reconnaissangardée par (Lowerre, 1968).
L'avantage de cet élagage est d’augmenter les performandesnps et en espace de
I'analyseur. Le risque est d’éliminer, en cours d’analysmalyse partielle qui don-
nera naissance a la bonne solution.

La présence d’un étiqueteur grammatical, dans notre sgstparmet de réaliser
une autre forme d’élagage : celle qui consiste, comme nawei's mentionné dans
I'introduction, a ne sélectionner qu’une partie de la graaire pour mener & bien
'analyse syntaxique. Ce filtrage de la grammaire a une infleaémportante sur les
performances de I'analyseur. En effet, la complexité enptete ce dernier est en
O(n® x |G|* x E) et sa complexité en espace é¥tn> x |G| x E) ol n est la
longueur de la phrase analysé€| est le nombre d’automates de la grammaire et
E le nombre maximal d'états par automate de la grammaireap&td’étiquetage
permet de diminuer la complexité en temps et en espace mé&moidiminuant le
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parametréG| (qui est alors égal a la taille de la partie de la grammairecs@nnée
par I'étiqueteur).

Dans un systeme d’analyse syntaxique composé d’un étiguettd’un analyseur,
la résolution de I'ambiguité lexicale et la résolution dentbiguité syntaxique sont
effectuées par deux processus différents : I'étiquetelamalyseur. Il est possible de
répartir de différentes maniéres I'ambiguité totale eatréiguité syntaxique et am-
biguité lexicale en faisant varier le nombre de catégoréfmiks par la grammaire.
Une grammaire définissant beaucoup de catégories augadiaimbiguité lexicale
exigeant ainsi plus de travail de la part de I'étiqueteudisque la la tache de I'analy-
seur sera allégée. A l'inverse, une grammaire définissantlpecatégories diminuera
I'ambiguité lexicale et augmentera 'ambiguité syntaeigliexiste plusieurs moyens
de faire varier le nombre de catégories définies par la graremdous avons vu en 4.5
une premiere maniére de procéder, qui consiste a fairenlasiparameétres du proces-
sus d’extraction. Les résultats d’analyse et d’étiquetatigide des trois grammaires
ainsi produites sont décrits en 5.3. Une autre maniére deVarier le nombre de ca-
tégories, plus particulierement de le réduire, consisegaéouper certaines catégories
au sein de catégories plus générales.

5.2. Mesures d’évaluation des résultats

Les expériences décrites dans le reste de cette partiennettgeu deux proces-
sus : I'étiquetage grammatical et I'analyse syntaxiques Besures différentes sont
utilisées pour évaluer chacun d’eux.

5.2.1. Etiquetage

Le résultat de la tAche d’étiquetage d’'un corgugst évaluée, de maniére clas-
sique, par lgprécision par matll s’agit du rapport du nombre d’occurrences @e
correctement étiquetées par le nombre total d’occurretheés

Lorsque I'étiqueteur produit plusieurs solutions, on diggerécision maximalee
cet ensemble, la précision de la solution la plus proche d&fémence.

5.2.2. Analyse

Le résultat de I'analyse syntaxique est évalué par deux ressuaprécision par
arbre (ou A-précision) et Igprécision par dépendandgeu D-précision). Etant donné
un corpugD et une grammairé’, la précision par arbre est le nombre de phrases de
pour lesquelles I'arbre de meilleure probabilité est ltarborrect, divisé par le nombre
de phrases de.

La A-précision est une mesure assez grossiére, car ellemeeppas de savoir
si un résultat est partiellement correct. Des mesures plEges des résultats d’'une
analyse syntaxique ont été définies pour les arbres syntagma. C'est le cas en
particulier des mesures des campagnes d'évaluatiesrvar. (Black et al,, 1991).
Ces derniéres distingueptécision rappel et croisementEtant donné un arbre syn-
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tagmatique d’'une phrase produit par I'analyseur, que I'opedlera arbrénypothesge
et I'arbre correct de cette phrase, appelé arbférence les trois mesures vont com-
parer les syntagmes de I'hypothése et de la référence. Uagyie est défini par son
étiquette et par son extension : les mots qu'il regroupe.réaipion d’'une hypothése
est définie comme le nombre de syntagmes de I'hypothesapeéstans la référence.
Le rappel est le nombre de syntagmes de la référence prétmmtd’hypothése. Le
croisement est le nombre de syntagmes de I'hypothese gseatales syntagmes de
la référencel [r | |r)-

La comparaison d’arbres de dépendances est plus simpla goelparaison d’ar-
bres syntagmatiques, du fait que tous les arbres de dépegsldiune méme phrase
comportent le méme nombre de dépendanges (I dépendances pour une phrase
composée de mots). Etant donné un arbre de dépendances hypothése dirardar
dépendances référence, on définit la D-précision de I'tgset comme le rapport du
nombre de dépendances de I'hypothése présentes dangémo&féur le nombre total
de dépendances de I'hypothese (ou de la référence, les tlnbégaux).

5.3. Résultats

Les expériences décrites ici ont été réalisées sur le carpugoNDE a l'aide
desapGpr-2a Gy, G et Gs décrites en 4.5 et du corpus étiqueté produit & I'issue de
I'opération de construction des grammaires. Ce corpusiadestimer les parametres
de I'étiqueteur grammatical. Nous évaluons en sectiond £85.3.2 I'analyseur et
I'étiqueteur pris séparément. Les expériences sur I'asaly ont consisté a prendre
en entrée une phrase correctement étiquetée, a en coastruies les analyses et a
rechercher I'analyse la plus probable. La seule ambiguiité &t traitée dans ces expé-
riences est donc 'ambiguité syntaxique. Les expérienael&siqueteur ont consisté
a étiqueter une phrase et a étudier I'évolution de la qudkt&étiquetage en fonc-
tion du nombre de solutions produites par I'étiqueteurs€tonc la seule ambiguité
lexicale qui est traitée. Finalement, en 5.3.3, les deuxutesdsont évalués conjoin-
tement : les sorties de I'étiqueteur sont fournies en erédrégnalyseur et le résultat
fourni par ce dernier est évalué.

5.3.1. Performances de 'analyseur étant donné un étiquetagescorr

La A-précision et la D-précision calculées sur le corpused# sont rapportées
pour les trois grammaires dans le tableau 3. Ces chiffreétértdalculés sur I'arbre de
probabilité maximale de chaque phrase. Les expérienceimoément a l'intuition,
montrent que les performances de la gramm@igesont supérieures a celles de,
elles-mémes supérieures a celle(@de Ce résultat peut s’expliquer par le fait que la
tache d’analyse est plus facile padlg qu’elle ne I'est pouiGs et pourGy. En effet,
comme nous l'avons observé en 4.5, le nombre d’analyseseliffes par phrase varie
en fonction des grammaires. La grammaifg produit en moyenne moins d'analyses
gueG- et queG;. La tache consistant a choisir I'analyse correcte, ou uadyaa qui
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s’en rapproche, est par conséquent plus facile paugu’elle ne I'est pouz; et pour
Gi.

Grammaire| A-précision| D-précision
G, 0,606 0,964
Go 0,682 0,971
Gs 0,722 0,976

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

Les résultats du tableau 3 permettent de comparer entelediérois grammaires.
Mais ils sont difficiles a évaluer dans I'absolu, sans aveipdint de repére permettant
d’estimer la difficulté de la tache consistant a réalisardlgse syntaxique de phrases
correctement étiquetées. Nous avons créé un tel point @eeenm construisant, pour
chaque grammair€’;, un modele aléatoir®;. Comme son nom l'indique, ce dernier
a été construit en attribuant aux différents paramétresatlgte des valeurs aléatoires.
Les D-précisions obtenues par les trois grammaiesB, et Bs sur les corpus de test
sont respectivement égale® 34, 0,951 et0, 957.

Ces résultats appellent plusieurs remarques. La premséidewd niveau élevé. I
montre que, dans un systéme ou I'analyse syntaxique esté&éal la suite d’un étique-
tage grammatical, I'essentiel des choix a été réalisé i®tquetage, du moins pour
les trois grammaire§';, G2 etGs. On observe, en effet, qu’en choisissant la catégorie
des mots d’'une phrase et, par conséquent, la grammairgetiibrs de I'analyse syn-
taxique, 'ambiguité syntaxique est suffisamment limitéamqmu’un modéle aléatoire
effectue les bons rattachements, d85i& des cas. Cette conclusion permet de quan-
tifier la prédiction de S. Bangalore et A. Joshi : « supertaggs almost parsing ». La
valeur dealmosta donc été estimée comme étant égadé@. D’autre part, on peut
observer que les gains apportés par les modeles probab#isht faibles : les résultats
de G, sont supérieurs a ceux d& de3,2%. La différence est de% pour le couple
(G2, B2) et del, 9% pour le couplgG3, B3)'*. Nous verrons en 5.3.3 que I'apport
des modeéles probabilistes est nettement supérieur dartoddaions d’analyse plus
réalistes.

5.3.2. Performances de I'étiqueteur

L'étiqueteur utilisé dans ces expériences est un étiqueteramme standard,
fondé sur le modéle des chaines de Markov cachées. Nous eyoresenté, dans
la partie gauche de la figure 10, la précision maximale deyjliétage, pour les trois
grammairess,, G2 etGs, en fonction du nombre de solutions demandées a I'étique-

14. Etant donné la taille réduite des échantillons sur lesgees scores ont été calculés, nous ne
pouvons dire si les différences observées sont signifesitiv aurait été nécessaire, pour cela,
de recourir a un test de significativité.



150 TAL. Volume 46 —n° 2/2005

teur. Rappelons que la précision maximale est la précisoladneilleure solution
fournie par I'étiqueteur lorsque celui-ci en produit pkisis.
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Figure 10. A gauche : Précision de I'étiquetage en fonction du nombhypldthéses
produites. A droite : A-précision et D-précision de la sadatla plus probable de
I'analyseur en fonction du nombre de solutions de I'étiguegrammatical

On observe sans surprise que la précision dépend du nomlwaé&tgories de la
grammaire, mais elle dépend aussi de la nature de ces cegdem effet, les résultats
des deux grammaire€s, et Gs sont trés proches, bien qi& possede approximative-
ment20% de catégories de plus qd&. On observe aussi que la précision maximale
n‘augmente quasiment plus a partir 2 solutions. Les résultats obtenus sont net-
tement inférieurs & ceux obtenus par S. Bangalore sur leusatp Penn Treebank
(92, 2% pour la meilleure solution de I'étiqueteur). La différentajeure entre les
expériences de S. Bangalore et les expériences décritsicerne le nombre de ca-
tégories :300 dans le premier cas et, respectiveman)8, 5 910 et 7 123 dans le
second. Cette différence explique probablement I'écaredas résultats obtenus par
S. Bangalore et les résultats présentés ici.

5.3.3. Performances de I'analyseur couplé a un étiqueteur

Les expériences d’analyse de la section 5.3.1 avaientfééedes dans des condi-
tions artificielles : celles d’'un étiquetage grammaticaff@ia 1l s'agit, en quelque
sorte des meilleurs résultats que I'on peut obtenir a I'aide trois grammaire§,
G, et Gs. Les expériences décrites dans cette section sont plubgsates condi-
tions réelles. En effet, I'entrée du systéme est constitigékintégralité des phrases
du corpus de test. Ces phrases sont traitées, dans un ptemfgs, par un étiqueteur
grammatical produisant un certain nombre de solutions (fae’utilisateur), repré-
sentées sous la forme d’un treillis de catégories. Le isaht ensuite fourni en entrée
a l'analyseur syntaxique.

La D-précision de la solution la plus probable de I'analysem fonction du
nombre de solutions produites par I'étiqueteur, pour lestgrammaires, est repré-
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sentée dans la partie droite de la figure 10. Les meilleutdteds sont obtenus pour
la grammaire(z1, alors queGGs obtenait les meilleurs résultats pour une entrée cor-
rectement étiquetée. Les résultats de I'analyse couplétiguletage suivent donc la
tendance observée sur I'étiquetage. Le meilleur résuteera pouiG; est ded, 746
(D-précision) en prenant en entrée de I'analyseur le isailes200 meilleures solu-
tions de I'étiqueteur, dont la précision maximale est égale’53.

Les résultats obtenus sont trés nettement inférieurs aa#exus sur des phrases
correctement étiquetées pour la méme grammaire. Ces deéata@ent dé), 964 (D-
précision). Cette différence permet de quantifier I'infloerles erreurs d’étiquetage
sur les performances de I'analyse : une diminutior &g de précision de I'étiqueteur
provoque une diminution d22, 4% de la D-précision de I'analy$e

Afin de mieux apprécier I'influence des erreurs d’étiquetaigdes erreurs d'ana-
lyse, nous avons tracé, dans la partie gauche de la figura Diptécision du résultat
de l'analyse par rapport a la précision de I'étiquetage pgrammaire>; . Les diffé-
rentes précisions d’'étiquetage ont été obtenues en faigdat le nombre de solutions
produites par I'étiqueteur. Cette figure montre que la i@haéntre les deux variables
est assez proche d’une relation linéaire, sur I'intervglle nous avons a notre disposi-
tion (une précision de I'étiqueteur variant @egr9 a0, 85). Cet intervalle et le nombre
de points dont on dispose est malheureusement trop limitégftectuer une extrapo-
lation et déterminer la précision d’étiquetage nécesgaite obtenir une D-précision
donnée.

Afin d’évaluer la difficulté de la tache d’analyse prenant etrée un treillis de
catégories, nous avons eu recours aux modeles aléatoiredlits dans la section
précédente. Les D-précisions obtenues par la grammam&akeB; (équivalente a
la grammairg5; mais dont les paramétres ont été déterminés aléatoiresaanttye-
présentées dans la partie droite de la figure 11. La D-poétteG; a été reprise dans
la figure pour faciliter la comparaison des deux courbes. Bseove que les perfor-
mances du modele aléatoire diminuent lorsque I'on augnemembre de solutions
produites par I'étiqueteur. L'apport du modéle probakglisst ici nettement plus im-
portant qu'il ne I'était pour une entrée correcte. En effetgain varie entrd 4, 8%
et 30, 4% alors qu'il était de3, 2% pour une entrée correcte. En définitive, le modele
probabiliste semble avoir un faible pouvoir discriminamtsique les phrases ont été
correctement étiquetées : la solution qu'il propose n'estfpes éloignée d’une solu-
tion choisie au hasard. En revanche, lorsque I'entrée aaly@eur est constituée de
plusieurs séquences possibles d’'étiquetage (un tredlisatégories) la solution pro-

15. Cette comparaison est un peu biaisée du fait que, dansrgereas, seule la bonne sé-
quence de catégories était fournie a I'analyseur, aloriiguin treillis de 200 séquences de

catégories lui est fourni. On ne sait, a I'issue de I'analgsk solution produite par I'analyseur
correspond a la meilleure séquence de catégories dudgrddtiur le déterminer, nous avons
extrait de la solution de I'analyseur la séquence de caiggarlaquelle elle correspond : les
catégories qui ont permis de constituer la solution propgs# I'analyseur. Nous avons ob-
servé que cette séquence correspondait, dans une tresrlaggee, a la meilleure séquence.
L'analyseur est donc un bon étiqueteur !
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Figure 11. A gauche : D-précision de I'analyseur en fonction de la psém de I'éti-
queteur, pour la grammairé;;. A droite : A-précision et D-précision de la solution
la plus probable de I'analyseur avec le modéle bigramme etde modéle aléatoire
de la grammaire7;. L'entrée de I'analyseur est constituée desolutions les plus
probables de I'étiqueteur

posée par le modeéle probabiliste est nettement meilleuregusolution choisie au
hasard.

6. Conclusion et perspectives

Nous avons décrit dans cet article un formalisme pour grainesiee dépendances,
appeléanagp et avons rendu compte d’'un certain nombre d’expériencexteifes
sur le corpus.E MONDE. En guise de conclusion, nous allons revenir sur un aspect
théorique des:pGp, 'adéquation entre le modéle algébrique et probabilatesi que
sur un aspect expérimental, la comparaison des résultegaubici et ceux obtenus
sur le corpus du Penn Treebank.

D’un point de vue théorique, une des caractéristiquesciese est 'adéquation
gu’elles pemettent entre un modeéle algébrique et un modelmpiliste. Nous avons
vu en effet comment les hypothéses d’'indépendances pidtabisont matérialisées
par la structure des automates de la grammaire. La prirecip@&on qui nous a pousseé
a rechercher une telle adéquation est la volonté d’avoaues; quelle que soit le type
decnar utilisé, a un seul algorithme d’analyse et a un seul algoritkde recherche de
la meilleure solution dans la forét produite a I'issue dadilyse. Cependant, cette ca-
ractéristique posséde des inconvénients. En particulisqlie le modele probabiliste
introduit des hypothéses ne pouvant étre matérialiséesladorme d’'un automate.
On pense en particulier a la possibilité de conditionnerddopbilité d’'un attachement
a d’autres ancétres d’un mot que son gouverneur directXeange le gouverneur du
gouverneur. Les travaux décrits dans (Kleinal, 2003) ont en effet montré que ce
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genre de probabilité pouvait accroitre le pouvoir discriart d’'une grammaire pro-
babiliste. Une telle hypothese, appelée par Klein et Mapmiarkovisation verticale
ne peut étre simplement implémentée dansaner.

D’un point de vue expérimental, les expériences effectdées la section précé-
dente ont permis d’évaluer le systeme décrit dans cet arligds meilleurs résultats
obtenus sont de, 746 (D-précision) sur le corpuse MONDE. |l est difficile d’évaluer
ces résultats dans I'absolu, car nous ne connaissons pgsdences analogues sur
ce corpus.

Cependant, ainsi que nous I'indiquions dans I'introduttides expériences ana-
logues ont été effectuées sur le Penn Treebank et ont abouig &-précision de
I'ordre de0, 9. Trois différences importantes entre les conditions expéntales du
travail décrit ici et de celui effectué sur le Penn Treebaeknettent d’apporter des
éléments d’explication a cette différence de performances

La premiére est la taille du corpus. Le Penn Treebank, en effeconstitué d’'un
million de mots, soit plus du double du corpus que nous avdifiséu La seconde
est la richesse d’étiqguetage. Comme nous 'avons évoqueldaection 4.5, le Penn
Treebank définit un certain nombre d’étiquettes sémansiqUes dernieres permettent
de mieux effectuer la distinction actant/modifieur lors ‘@straction de grammaires,
aboutissant a des grammaires plus compactes. La troisigigéedce est la technique
utilisée pour réaliser I'étiquetage syntaxique. Les eiqmeres effectuées sur le Penn
Treebank ont été réalisées a I'aide d'un étiqueteur fondé&sorincipe du maximum
d’entropie (Bangaloret al., 2005).

La poursuite du travail d’annotation syntaxique du corpgsMONDE, tant du
point de vue qualitatif que quantitatif va permettre de dingr certaines différences
expérimentales décrites ci-dessus. A terme, en effet,rieusa.E MONDE aura une
taille proche de celle du Penn Treebank. De plus, les demiérsions de ce corpus
ont été enrichies d'un étiquetage fonctionnel qui perraaitre meilleure distinction
actant/modifieur, ce qui devrait aboutir a dasgp de meilleure qualité. Finalement,
on peut espérer que les techniques d'étiquetage décrivsgBangaloret al., 2005),
lorsqu’elles seront mises en ceuvre sur le compusioONDE, aboutiront a de meilleurs
résultats que I'étiqueteur a base de chaines de Markov eachiisé ici.
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