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Résumé

Dans le cadre des approches a base de grammaires faiblement sensibles ag'coattext
contribution passe en revue le probleme de I'extraction de I'arbre d’analysedepbable
dans le modéle du Data-Oriented Parsing (DOP) (Bod, 1995). Une démonstraticatiéaten
I'utilisabilité des méthodes Monte-Carlo est donnée, puis une technique d’'éabramdiije con-
trolée est développée permettant de garantir que I'arbre d’analyse sélecsbbiegngavec un
certain seuil de confiance fix@priori) I'arbre d’analyse le plus probable au sens du modéle
DOP.

1. Introduction

L'analyse syntaxique guidée par les données (Data-Oriented Parsing ou DOP) (Bod, 1995)
constitue aujourd’hui une des voix de recherche prometteuses dans le cadre des approches a
base de grammaires faiblement sensibles au corte&te correspond a une mise en ceuvre
spécifique des grammaires probabilistes a substitution d’arbres et présemtére, plusieurs
différences importantes avec le modéle usuel des grammaires stochaSigEE3) En partic-
ulier, et a la différence des SCFG, il n'y a pas dans le cadre du modéle DOP uespaordance
bi-univoque entre un arbre d’analyse et la facon de produire cet arbre par la grar(jraaiex-
emple une liste de sous-arbrés)

La conséquence fondamentale de cet état de fait est qu’a la différence des tBiLivE,
I'arbre d’analyse le plus probable devient un probleme NP-difficile (Sima’an, 1986)e $a
dérivationla plus probable peut étre trouvée en un temps polyndmial. Une solution possible
consiste alors a chercher I'arbre d’analyse le plus probable, non plus par une méthade exac
mais par échantillonnage statistique au sein de la forét des dérivations.

Cependant, pour qu’une telle technigue soit effectivement opérationnelle, il estsa&e
que les probabilités servant & échantillonner la forét des dérivations soiertegkjn€émes

1. « mildly context-sensitive grammars »

2. pour « Stochastic Context-Free Grammars »

3. et ceci malgré la convention consistant a réécrire syatgoement en premier la feuille non-terminale la
plus a gauche.
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calculables en un temps polyndémial et (2) compatibles avec les probabilitébdes@danalyse
au sens du modele DOP, de fagcon a ce que la probabilité d’obtenir un arbre d’analyse par
échantillonnage soit égale asapr-probabilité.

Le but de cet article est, d’'une part, de fournir une démonstration formelle des&biiité
des deux points ci-dessus (sections 2 et 3 ci-apres) et, d’autre part, de proposeitiinee
d’échantillonnage contrdlée permettant de garantir (avec un seuil de confianceadomore)
la sélection effective de I'arbre d’analyse le plus probable (section 43etton 5 complete
'analyse en détaillant certains aspects d’'implémentation des méthodéssléc

2. Problématique
2.1. Définitions et notations

Unegrammaire a substitution d’arbresst une grammaire formelle dont les regles sont des
arbres (appelés ci-aprasbres de référengedont les racines et les nceuds intérieurs sont des
symboles non-terminaux de la grammaire et les feuilles des symboles quelconguesa{iz
ou non-terminaux). Pour un arbe#g on noterar(e) sa racine/'(a) la séquence ordonnéee
ses feuilles ef;(«) la i-ieme feuille dang”(a).

Sur I'ensemble des arbres d’analysen définit une loi interne qui a deux arbres etb
associe l'arbre = « o b résultant de la substitution parde la feuille non-terminale la plus
a gauche de, si cette feuille est égale a la racine @ect I'arbre vide sinono n’étant pas
associativeq; o ... o a,,, Sera interprété par convention comme(a, o as) o ...) o a,,). Une
décompositior’'un arbre d’analyse quelconque est la donnée desous-arbres de référence
A1y ey @y, tEIS QUER = @7 0 ... 0 @y,

Dans le cadre du modéle DOP, la probabilisation d’'une grammaire a substitutitined’a
s’effectue alors de la facon suivante: a chaque arbre de réfésessteassocié un coefficient
stochastiquey(«) (équivalent au coefficient stochastique associé aux régles dans une SCFG)
verifiant la contrainte stochastiqde, , ,,_,,, p(b) = 1. Ce coefficient stochastique sera appelé
probabilité élémentairelea.

La probabilité” d’'une décompositiom; o ... o a,, est alors définie comme le produit des
probabilités élémentaires de chacun degset la probabilité d’'un arbre d’analyse quelconque
a, appeléenop-probabilité et notéePy(a)®, est définie comme la somme des probabilités
de toutes ses décompositions. Notons la différence, pour un arbre élémenta@resaeatp-
probabilité et sa probabilité élémentaire: la premiére est toujours supedawggale a la sec-
onde et ne lui est égale que dans le cas particulier ou I'arbre de référence adnsigé@sséde
pas d’autre décomposition que lui-méme sur I'ensemble des arbres de référence.

2.2. Extraction de 'arbre le plus probable

Le fait de pouvoir produire toutes les analyses de la séquence a analyser en un tempsipblyném
ne garantit en aucun cas que I'on puisse déterminer I'analyse la plus probable enpsn te
polynémial. En effet, non seulement une séquence donnée peut avoir un nombre exponentiel

4. graphiguement de gauche a droite

5. ou « arbres syntaxiques »

6. Ceci est une notation un peu abusive car en toute rigusaiit de la probabilité’sop(a, w) puisqu’en effet
la somme de®opr-probabilités d’arbre couvrant la méme phrase est égalgpeolzabilité de la phrase, c.-a-d.
P(w) =3 4 p(a)=w Poor(a). De ce fait, on notera égalemefiop(a|w) le rapportPoop(a)/ P(w).
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d’arbres d’analyse, mais un arbre d’analyse peut de plus lui-méme avoir un nombre eigbonent
de décompositions. Il n’est donc pas possible, dans le cas général, d’extraire deffagme
I'arbre d’analyse le plus probable simplement en parcourant toutes les décompgsitssiis
bles. En fait, il a été démontré que ce probleme d’extraction est NP-diffigiina’an, 1996).

Cependant, le fait qu’il n’existe pas d’algorithme polynoneahctpermettant de trouver
I'arbre d’analyse le plus probable ne signifie pas qu’il n’existe pas d’algorithme polyhémia
permettant ddstimercet arbre d’analyse avec une probabilité d’erreur aussi petite que pos-
sible. C’est précisément cette stratégie qui est appliquée dans (Bod, 1995pHlenpe est
alors de trouver un algorithme d’échantillonnage probabiliste qui permette I'égtratun ar-
bre d’analyse en un temps polynénfigt soit compatible avec le modéle probabiliste utilisé,
c.-a-d. tel que la probabilité d’obtenir par échantillonnage un arbre d’analysi¢ étre égale a
Poop(a|w), saDOP-probabilitée sachant la séquence analyser.

3. Echantillonnage

Pour une séquence de mots a analysBxée, la sélection d’'une décomposition parmi toutes
les décompositions possibles de tous les arbres d’analyse possiblesafiectue par une suite
de choix successifs (et indépendant&léiments de décomposition

Plus précisément, si un élément de décompositiest un coupléu(e), 7(e)), oUu(e) est
un arbre de référence ete) un tuple de tailley + 1 d’indices strictement croissangsétant le
nombre de feuilles de(e)?, alors une décomposition, ..., a,, de I'arbre d’analyse d’une
séquencev = w;...w, €st obtenue par la sélection successive des éléments de décomposition
€1, ..., €n, tels que pour touk entrel etm, e, = (ax,7,) avecr, la partition induite par les
feuilles dea;, sur la sous-séquence decouverte dans par la racine de;°.

S
S 7N\
Par exemple la décompositiorys\ o S/ \S o |Sde I'arbre d'analyse /S\ |Scor-

S s | | a S s a
a a |

: . 14 . " a a
respond a la sélection successive des élements de décompaesitigres suivants :
S

S / \ S
€1 = ( / \ 7(17374)> 1€2—= 18 87(17273) etes = <|7(374)>
S S | | a

a a
Il est important de souligner ici que c’est précisément la donnée du second él&npemtif
tion) qui permet d’effectuer le choix des éléments d’'une méme décomposition d’amedag
nedépende que du perale I'élément choisi et non pas de I'ensemble de la décompositéon (
un choix local). Il est & noter que le choix d'un sous-arbre seul (comme par exemjgeé
dans (Rajman, 19959, ne permet pas de déterminer de fagon unique la décomposition choisie.

7. Ce qui signifie en particulier que les probabilités d'éthimnnage utilisées doivent également pouvoir étre
calculées en un temps polyndmial.

8. Pourr(e) = (i1, ..., ip41), ON NOteray () = ix, i(e) = i1(e) = i1, j(e) = tpy1(e) = ipp1.

9. autrement dit : [&iéme feuille dey; domine dana la sous-séquenas, ., )...w;, ., (e, )—1 dew. Par exemple

€k

X
( / \ ,(1,3,4)) signifie queY” doit dominerw, w, etZ ws.
z

Y
10. Dans (Rajman, 1995), c’est plus précisément une rédie gimammaire équivalente qui est choisie; ce qui
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En effet, unenémeregle peut appartenirglusieurs décompositions différentes. Par exemple,
avec la grammair& -> S S | a, la séquenceaaa possedaleux arbres d’analyse ou la
méme régle s’applique au sommet. Il n'est donc pas suffisant de se contenter de choisir des
regles pour caractériser une décomposition.

L'ensemble des éléments de décomposition parmi lesquels on peut choisir pour étendre un
non-terminalX dans l'analyse de,...w; (1 < ¢ < j < n)) est 'ensemble, appelé ci-aprés
domaine d’extensiode X en(:, ;) défini par:

D(X,1,5) = {e | r(u(e)) = X,ile) = i,j(¢) = j + 1}

Le probléme central est alors de déterminer la probabilité avec laquelle ochd@str les
éléments de décomposition au sein des domaines d’extension, de sorte que, pour une séquence
w a analyser donnée, la probabilité d’obtenir une séquence d'éléments de décomposition corre
spondant & un arbre d’analysedesoit égale a laopr-probabilité de cet arbre.

Posons
plue) - JI > Rle) sinte)#0
PO(e) = 1<k<nt(e) e’'€Ag(e)
p(u(e)) Sinte) = 0

ou nfe) est le nombre de feuilles non-terminalesde) et

Agle) = D(femy(ule))sicwe)s icry1(e) — 1)

avec((s) I'indice de la:-éme feuille non-terminafé. P,(e) peut étre facilement calculé au
cours de la phase d’analyse (cf section 5).

On définit alors la probabilité d’échantillonnage d’'un élémerdu sein de I'ensemble
D(X,u,7) par:
Fo(e)
> Be)
e'€D(X,i,5)
et le mécanisme d’échantillonnage des décompositions d’arbres d’analyse d’'une séquence
w = wy...w, donnée est le suivant:

1. Oninitialise le processus en choisissant aléatoirement suiyanh élément de décom-
position dans le domaine d’extensions, 1, n), ouS est le symbole de plus haut niveau
de la grammaire.

2. Soit¢ = (e, ..., e) la séquence d’éléements de décomposition obtenue améections
aléatoires successives.

— sing¢) = 0, 'échantillonnage est terminé

— sinon, il existe alors nécessairement @ unj tels que la feuille non-terminal®
la plus a gauche de(e)o...ou(ex) soitlaj-eéme des(e;). Le k+1-ieme élément de
décomposition est obtenu en choisissant aléatoirement suyamh €élément dans
le domaine d’extension\;(e;). On appellera; le « pére » de;,,. De plus, par
constructionAj(e;) = D(r(u(eg+1)),1(€ext+1),j(exs1) — 1) que nous noterons par
la suited (ex11).

PE(G) =

est strictement équivalent au choix d’'un sous-arbre deegéé seul.
11. En toute rigueug(i) dépend de. En cas d’ambiguité, nous le noterons alQrs).
12. En notant k., ..., ex) le nombre de feuilles non-terminaleslg ) o ... o u(ex)
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En termes moins formels, les choix possibles pour un nouvel élément de décomposition
a un moment donné du processus d’échantillonage sont tous les éléments de décomposition
permettant réécrire le non-terminal courant, tout en respectant la coattaicbuverture de la
chaine imposée par le choix de I'élément « pére ».

La probabilité d’obtention d’une séquence d’éléments de décompogitioe;, ..., e,,) est
alors le produit des probabilités d’échantillonnage. En effet :

Pg(d) = Pg(e1,...,en) = Pg(er) H Pg(eler,...,ei—1) = Prler) H Pg(e;|pére de:;)

2<e<m 2<e<m

puisque le choix d’un élément ne dépend que de son pére. On aPdoic= H Pg(e)

e€d

Montrons alors que cette probabilité d’échantillonnage correspond bien a la probalgité de
décomposition obtenue (sachat)t C’est-a-dire que

Pg(ey,...,en) = Pooplu(er) o...oule,)|w) = ﬁ . 1__[ plu(e

SoitO(p) la proposition : Toute décomposition terminale..., ¢,,, deprofondeur p vérifie

Pgler,..,ep) = ——————
E(€1,5 s € Z lgmp

e'€é(er)

Montrons par récurrence spique®(p) est vraie:

p = 1 Une décomposition de profondelua nécessairement un seul élémargui, du fait que
la décomposition est terminale, n'a que des feuilles terminales. La prapoSiti ) est
alors triviale puisque, par définition,

Pelen) = 2t L)

Yo R ) R(e)

e'€b(er) e'€b(er)

Récurrence Supposon®(p) et montrons qué(p + 1) est vraie. Soit doney, ..., e, une
décomposition terminale de profondeus 1.

Alors, pour toute;, u(e;) est contenu dans un unique sous-arbre terminale racine
I'un des fils non-terminaux de, contenant:(e;). De plus, du fait de la convention con-
sistant a reécrire en premier la feuille non-terminale la plus a gauche] up définit
alors de maniére univoque deux indiceset m; tels que2 < n; < m; < m et
a; = u(ey,) o ...ou(en,; ). Nous pouvons donc écrire:

Pgler,....em) = H Pg(e;) = Pr(e) H Pr(e

1<i<m 2<e<m
P
— L)/ . H PE(en]7"‘7€m])
Z Po(e€') 1<5<Nt(e)

e'€é(er)
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en regroupant les produits de sorte a faire apparaitre les probabilités d’dohaatie
de chacune des decompositions terminaleslés (e, , ..., ¢,,,)) associées aux feuilles
non-terminales de(e; ) .

De plus, chacun deg,,, ..., ¢,,) est une déecomposition de profondeur au plisinon
e1, ..., €, Serait de profondeur plus grande gue 1). Donc par hypothése de récurrence:

1
Pp(en;y nbm;) = ——=—=——— u(e;
( ST el

6/65(677,])

Ce qui nous donne:

Pgler, . €n) = ————F"- | ~— H plule))

Or par définition de:,,,, (e, ) = A'(el), donc:
Po(

(e1)
IR | o

1<j<Nt(er) e/ €6 (en; 1<y

ce qui, par définition dé (e, ), vautp(u(e;)).

On a donc, en utilisant le méme argument que celui qui nous a permis de décomposer le
produit a la premiére étape:

1
Pg(er, .. en) = ~ -plu(ey)) - H H I
Z Po(e) 1§j§nt(el)m§iﬁmg
e'€é(er)
1 plu(er)
== uLe;
Z PO( /) 1<e<m
e'€é(er)

ce qui termine la démonstration par récurrence.

De plus, par définitioid(e;) = D(.5, 1, n) et donc par constructionz FPo(e) = P(w). O
e€d(er)

On a donc bien, pour toute décomposition, égalité entre la probabilité d’obtenir cette-décom
position par le processus d’échantillonnage précédemment décrit et la probalbiditéannelle
de cette décomposition sachamntll en résulte alors que la probabilité d’obtenir un arbre syn-
taxique par ce processus d’échantillonnage est aussi égaleG@pgarobabilité sachant. En
effet:

Pg(a) = Z Pg(er,...,en) = Z Poop(a@1 0 ... 0 @ |0) = Poop(a|w)

€150) em | a10...00m=a
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4. Calcul de I'analyse la plus probable par échantillonnage

Nous avons montré dans la section précédente que, si I'on choisit convenablen@nt la |
de probabilité utilisée pour I'échantillonnage au sein des arbres syntaxiquestasadaane
séquence de mots donnée, la probabilité de sélectionner I'un quelconque des ces arbres est
égale a la probabilité conditionnelle de cet arbre au sens du modéle DOP.

Lidée intuitive qui est alors a la base de I'approche par échantillonnage est adehar
identifier I'arbre le plus probable sur la base de sa fréquence relative d’occelaa sein d’'un
échantillon produit de facon aléatoire a I'aide du mécanisme d’échantillonnagiiédatla
section 3. En effet, puisque cette fréquence relative va tendre vers ldpitélae I'arbre, pour
une taille d’échantillon suffisamment grande, I'arbre le plus fréquent seral'ansee le plus
probable.

Toute la question est alors de contréler le mécanisme d’échantillonnage de fagamiir ga
(avec une probabilité d’erreur fixéepriori) la justesse de la procédure de sélection fréquen-
tielle. Ceci correspond a un probleme classique d’ordonnancement statistiqseicast le
nombre d’arbres associés a la séquence de mots analyg@i étre calculé sans sur-codt
algorithmique lors de I'analyse syntaxique), rechercher I'arbre le plus probabdmtréviléter-
miner la modalité la plus probable d’'une variable aléatoire discrétmeadalités (chacune des
modalités correspondant a I'un des arbres d’analyse possibles) suivant une loi mialénom

La méthode de sélection proposée par R. Bod (1995) constitue un premier exemple d’'un tel
mécanisme. Elle souffre cependant de I'imprécision introduite par I'estimde la probabilité
de sélection erronée utilis€edont il est extrémement difficile d’évaluer I'impact sur la qualité
des résultats obtenus. De plus, la nature pures@mqientiellele la méthode (qui fournit en fait
un critére d’arrét pour I'échantillonnage) a pour conséquence qu’elle ne permet pasuliaca
priori de la taille d’échantillon nécessaire.

Pour ces différentes raisons, il nous a paru important d’utiliser des méthode®phis-s
tiquées telles que celles proposées et testées dans la littératurdisggcselection et or-
donnancement de populations statistiques). Dans cette contribution, nous nous limiterons a
la présentation de la méthode de sélection séquentielle Bechhofer-Kadfel-8/ec tronca-
ture (Bechhofer & Goldsman, 1985) (appelée ci-a@#ésST"), qui est une des meilleures con-
nues pour le probléme de la sélection de la modalité la plus probable d’une variabdéraléa
discrete suivant une loi multinomiale.

La procédure de sélectioB A'ST' est en fait la combinaison d’'une méthode de sélection
séquentielle (appelée ci-aprBd( ) 1* (Bechhoferet al, 1968) et d’'une méthode de sélection
non-séquentielle (appelée ci-apies M) (Bechhoferet al,, 1959).

4.1. La procédure de sélection non-séquentiefté; M

Pour toute variable aléatoire discrété anodalités(k > 2) suivant une loi de probabilité
multinomiale, nous noterons ci-apres pay, ..., px lesk parametres, classés par ordre décrois-
sant p;) > ... > py), de la loi multinomialé®.

13. En effet, en utilisant les notatiopg et fj;; introduites dans les sections 4.1 et 4.2 ci-aprés, dansthzoae
de Bod 'erreury_, , (1 — (\/Pay — /Pr)°)" est simplement estimée pat, (1 — (/) — /) )™ -

14. correspondant a une spécialisation pour les lois nauttiales d’'une méthode plus générale d’ordonnance-
ment des populations de Koopman-Darmois

15. évidemmengy) + ... + ppp; = 1
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Si I'on consideére alors le probléme de sélectionner la modalité la plus probabke lzasd
des fréquences d’occurrence des modalités dans un échantillon aléatoiresd¢iodalindépen-
dantes de la variable aléatoire, on peut démontrer (Kesten & Morse, 1959) que, pewatbut
able aleatoire discrete/amodalités suivant une loi multinomiale vérifignt; > 0 ppy (avec
0 > 1 fixé), la probabilité de sélection correctiee(les cas ou la modalité la plus fréquente
—avec tirage aléatoire ente-aequcsi nécessaire— est effectivement la plus probable) est tou-
jours minorée par la probabilité de sélection corregig, associée a la ldi-nomiale dont tous
les paramétres sont égaux sauf un, le plus g¥aroe plus, pour toute taille d’échantillaN,
Pmin (qui est fonction dé:, 0 et N') peut étre effectivement calculée par addition des probabil-
ités de toutes les situations de sélection correcte, qui peuvent étre expéinit Enuméréés
La fonction Pyin (%, 0, N) peut donc étre tabulée (voir par exemple (Bechhefed,, 1959)).

La méthode de sélection non-séquentiélle M est alors extrémement simple :

1. choisir une valeur minimal& pour le rappor% (cette valeur correspond a une estima-
tion a priori de la difficulté du probleme) et une valeur minimale acceptéilg, pour
la probabilité de sélection correcte;

2. déterminer, a partir des valeurs tabulées, la plus petite valeurVdeelle que
Pmin < Pmin(k, 0, N)*%;

3. déterminer les fréquences d’occurrence des modalités dans un échantitomeatisaV
réalisations indépendantes de la variable aléatoire.

Si P et Py vérifient bienFy > 0 By, la modalite la plus fréquente (avec tirage aléatoire
en cas déx-aequdest alors effectivement, avec une probabilité supériéyyg,, la modalité la
plus probable.

4.2. La procédure de sélection séquentieltéy S et sa troncature

La procédure de sélection séquentieltdl S repose sur la propriété fondamentale suiv-
ante (Bechhofeet al,, 1968; Levin, 1984) : pour toute variable aléatoire discréter@dalités
suivant une loi multinomiale vérifiant,; > 0 py) (avecd > 1 fixe), si 'on note fjy, ..., fii
les fréquences relatives d’occurrence (classées par ordre décroissaktndealités dans un
échantillon aléatoire de taill&y de réalisations indépendantes de la variable aléatoire, alors
la probabilite de sélection correcte est toujours minorée par la vélgws = ou

N = Ei>1(%)(f[1]_f[i])_

La méthode de sélection séquentiglld’ S est alors extrémement simple : choisir les valeurs
0 et Pyin: puis échantillonner itérativement la variable aléatoire en tenant agstirdquences
d’occurrencef}; des modalités jusqu'a ce QUi < -

_1
+2Zy "

Si Py et Py verifient bienFy; > 0Py, la modalité la plus fréquente (avec tirage aléatoire
en cas déx-aequdest alors effectivement, avec une probabilité supériéyyg,, la modalité la
plus probable.

16. c.-a-d. la loi multinomiale de parametgsé + k — 1), 0 + k—1,....,6 + k — 1).

17. Pour de grandes valeurs feou dek, le nombre de situations a énumérer devient prohibitigf, (&, ¢, V)
doit elle-méme étre estimée par une méthode Monte-Carlo.

18. Pour les grandes valeurs deV, la formule approchée suivante peut é&tre utilisée

N o= | A e

4(arcsin(\/9+oﬁ)—arcsin(1 / Hﬁ)) 2
normale standard de corrélation uniforme 0.5, tabulée (fanpta, 1956) avec les notations de (Bechhefeal,
1959).

, OUA(k, P) est I'intégrale { — 1)-uple de la densité de probabilité
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La méthode de sélection avec troncaté® S’I' consiste alors tout simplement a intégrer
la méthodeB I’ M dans la méthod& K'S en ajoutant au critére d’arrét la condition consistant
a arréter I'échantillonnage dés que la taille de I'échantillon a atteirdille minimale NV,,,;,,
calculéea priori comme indiqué dans la section 4.1.

5. Implémentation

Le but de cette section est d’expliciter quelques aspects d’'implémentatfortants de
notre algorithme d’échantillonage. Nous nous intéresserons en particulier ayj dalant la
phase de construction de la forét d’analyse, des probabiitégcessaires pour I'échantillon-
nage (ce calcul doit pouvoir étre fait dans un temps polynémial) ; puis a la nature @ftadec
I'extraction aléatoire d’'une décomposition.

5.1. Calcul ascendant (bottom-up) des probabilités

L'algorithme d’analyse syntaxique utilisé dans notre approche est une version gegreédali
I'algorithme CYK et de I'algorithme Earley bottom-up, voisine des travaux deh&m et al.
(1980). Les détails de cet algorithme sont donnés dans (Chappelier & Rajman, 1998). Parmi
ses caractéristiques importantes on peut citer (1) qu’il permet de tlesegrammaires SCFG
guelconquesife. non limitées a la forme normale de Chomsky) en effectuant, a I'aide d’'une
généralisation des « Earley items », une binarisation dynamique de la grartth{@rgue le
calcul des probabilité8 de ces « items généralisés » peut étre réalisé de fagcon ascendante sans
augmentation de la complexité algorithmique de I'analyse syntaxiqGe calcul s’effectue en
effet de proche en proche au cours de la construction « bottom-up » des interprétations;
tipliant le coefficient de la regle appliquée par les deux probabilités pastigléga calculées)
des deux constituants utilisés.

5.2. Extraction descendante (top-down) des décompositions

Contrairement a I'approche proposée par R. Bod (1995), nous avons choisi une méthode
d’extraction descendante, semblable a celle utilisée pour I'extractiorrbles al’analyse dans
le cadre des SCFG classiques. La différence importante est que les choét§uaesnts con-
stitutifs des décompositions) sont ici aléatoires au lieu de correspondreeéhlerche d’une
probabilité optimale. A chaque étape un nouveau constituant de décomposition est choisi de
fagon aléatoire suivant la probabilitg; dont les composants, ont été calculés durant la phase
d’analyse. Ce processus se déroule itérativement de facon descendantedu syriibole de
plus haut niveau jusqu’a obtention d’'une décomposition compléte et la démonstratatnésfe
a la section 3 assure que la probabilité d’obtenir un arbre donné (sachant la séqueaigsei)a
est alors effectivement égale asapr-probabilité.

Notons par ailleurs qu’'a la différence de la méthode proposée par R. Bod (1995), qui, pour
chaqgue extraction, nécessite un tirage aléatoire pour tous les terminal dassdsateses de la
table, il nous suffit de réaliser autant de tirages que d’éléments présents déosrgposition.

19. pour une définition détaillée des « items » stockés damsase de la table, se reporter a (Chappelier & Ra-
jman, 1998). Schématiquement, ces éléments sont les twamdt d’éléments de décomposition tels qu'introduits
en section 3.

20. qui correspondent & (¢) de la section 3.

21. quireste e (n?), olin est la taille de la séquence a analyser.



cXtraction stocnastique a arores a analyse

6. Conclusion

Dans la présente contribution, nous avons présenté deux résultats importants prag-I'ext
tion d’arbres d’analyse dans le modéle DOP :

— Tout d’abord nous avons démontré de fagon formelle le bien-fondé de la mise en ceuvre
de méthodes de type Monte-Carlo. A notre connaissance, une telle démonstration n'a été
au mieux, que brievement esquissée dans les publications disponibles sur le sujet.

— Ensuite nous avons proposé une méthode permettant de contréler la qualité de I'échan-
tillonnage et de garantir (avec un seuil de confiancedix&iori) que I'arbre d’analyse
sélectionné est effectivement I'arbre d’analyse le plus probable.

Ces deux résultats permettent de fonder sur une base théorique plus solide les exgérime
tions nécessaires pour une meilleure évaluation du modéle syntaxique DOP qui appenait
d’hui comme 'un des candidats prometteurs de la classe des grammaires &ibsamsibles
au contexte.
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