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Two-­‐step	
  design	
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¨  1)	
  System	
  is	
  trained	
  to	
  idenLfy	
  argument	
  
candidates	
  for	
  a	
  given	
  verb	
  predicate	
  

¨  2)	
  Argument	
  candidates	
  are	
  classified	
  into	
  their	
  
types	
  

¨  AddiLonal	
  steps:	
  
¤ Pruning	
  of	
  obvious	
  non-­‐candidates	
  before	
  step	
  1	
  
¤ Use	
  post-­‐processing	
  inference	
  to	
  fix	
  inconsistent	
  
predicLons	
  a[er	
  step	
  2	
  

¨  System	
  uses	
  PropBank	
  AnnotaLon	
  Scheme	
  



Pruning	
  step	
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¨  filter	
  out	
  simple	
  consLtuents	
  that	
  are	
  unlikely	
  to	
  
be	
  arguments	
  

¨  recursive	
  process	
  starLng	
  from	
  the	
  target	
  verb	
  
¨  returns	
  siblings	
  of	
  verb	
  as	
  candidates	
  
¨  then	
  it	
  moves	
  to	
  parent	
  of	
  the	
  verb	
  and	
  collects	
  
siblings	
  again	
  

¨  process	
  conLnues	
  unLl	
  it	
  reaches	
  the	
  root	
  
¨  exploits	
  heurisLc	
  rules	
  introduced	
  by	
  Xue	
  and	
  
Palmer	
  (2004)	
  



Argument	
  idenLficaLon	
  step	
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¨  binary	
  classificaLon	
  
¨  full	
  syntacLc	
  parsing:	
  	
  

¤  train	
  and	
  apply	
  classifiers	
  on	
  consLtuents	
  supplied	
  by	
  
pruning	
  stage	
  

¨  shallow	
  syntacLc	
  parsing:	
  
¤ no	
  pruning	
  stage	
  à	
  consider	
  all	
  possible	
  
subsequences	
  (i.e.	
  consecuLve	
  words)	
  as	
  potenLal	
  
candidates	
  

¤  two	
  classifiers:	
  One	
  to	
  predict	
  beginnings	
  of	
  a	
  
potenLal	
  candidate,	
  the	
  second	
  to	
  predict	
  the	
  ends	
  	
  

¤ predicLons	
  are	
  combined	
  



Features	
  of	
  classifier	
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¨  same	
  features	
  as	
  in	
  Gildea	
  &	
  Jurafsky	
  (2002)	
  
¨  some	
  addiLonal	
  features	
  which	
  are	
  especially	
  
useful	
  for	
  systems	
  without	
  full	
  parse	
  tree	
  
informaLon,	
  for	
  example:	
  
¤  two	
  word	
  before	
  and	
  a[er	
  consLtuent,	
  together	
  with	
  
their	
  POS	
  tags	
  

¤  length	
  of	
  consLtuent,	
  measured	
  in	
  words	
  and	
  chunks	
  
¤ chunk	
  pabern:	
  encodes	
  sequence	
  of	
  chunks	
  from	
  
consLtuent	
  to	
  predicate	
  	
  

¤ chunk	
  pabern	
  length:	
  counts	
  number	
  of	
  chunks	
  in	
  
chunk	
  pabern	
  feature	
  



Argument	
  classificaLon	
  step	
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¨  mulL-­‐class	
  classifier	
  used	
  to	
  predict	
  semanLc	
  types	
  
or	
  label	
  argument	
  as	
  null	
  to	
  discard	
  it	
  

¨  same	
  features	
  as	
  in	
  idenLficaLon	
  step	
  
¨  for	
  details	
  of	
  the	
  classifier	
  see	
  (Roth	
  1998)	
  and	
  
(Carlson	
  et	
  al.	
  1999)	
  



Inference	
  step	
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¨  previous	
  decisions	
  were	
  made	
  for	
  each	
  argument	
  
independently,	
  ignoring	
  global	
  informaLon	
  across	
  
arguments	
  

¨  purpose:	
  incorporate	
  such	
  informaLon	
  here,	
  
including	
  linguisLc	
  and	
  structural	
  knowledge,	
  e.g.:	
  
¤ arguments	
  do	
  not	
  overlap	
  
¤ each	
  verb	
  takes	
  at	
  most	
  one	
  argument	
  of	
  each	
  type	
  

¨  à	
  useful	
  to	
  resolve	
  inconsistencies	
  of	
  argument	
  
classificaLon	
  



Inference	
  step	
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¨  process	
  of	
  finding	
  the	
  best	
  valid	
  semanLc	
  labels	
  
which	
  saLsfy	
  certain	
  constraints	
  

¨  input:	
  the	
  argument	
  classifier‘s	
  confidence	
  scores	
  
for	
  each	
  type	
  of	
  argument,	
  along	
  with	
  a	
  list	
  of	
  
constraints	
  

¨  output:	
  opLmal	
  soluLon	
  that	
  maximizes	
  linear	
  
sum	
  of	
  confidence	
  scores,	
  subject	
  to	
  constraints	
  
that	
  encode	
  domain	
  knowledge	
  

¨  accomplished	
  through	
  integer	
  linear	
  programming	
  



Constraints	
  over	
  Argument	
  Labeling	
  
12	
  

¨  S1:M:	
   	
  set	
  of	
  arguments,	
  indexed	
  from	
  1	
  to	
  M	
  
¨  PM:	
  	
   	
  set	
  of	
  labels	
  
¨  the	
  indexed	
  set	
  of	
  arguments	
  can	
  take	
  a	
  set	
  of	
  
labels	
  c1:M	
  ∈PM	
  

¨  classifiers	
  return	
  score(Si	
  =	
  ci)	
  
¨  à	
  likelihood	
  of	
  argument	
  Si	
  being	
  labeled	
  ci,	
  given	
  
a	
  sentence	
  

¨  goal:	
  maximize	
  the	
  overall	
  score	
  of	
  arguments	
  



find	
  the	
  set	
  of	
  labels	
  for	
  which	
  the	
  sum	
  of	
  the	
  scores	
  of	
  each	
  argument	
  is	
  
maximized	
  
can	
  be	
  thought	
  of	
  as	
  if	
  the	
  soluLon	
  space	
  is	
  limited	
  through	
  a	
  filter	
  funcLon	
  F	
  
which	
  eliminates	
  many	
  labelings	
  from	
  consideraLon	
  

Constraints	
  over	
  Argument	
  Labeling	
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the	
  filter	
  funcLon	
  uses	
  several	
  constraints,	
  e.g.:	
  
-­‐  arguments	
  cannot	
  overlap	
  with	
  the	
  predicate	
  
-­‐  if	
  a	
  predicate	
  is	
  outside	
  a	
  clause,	
  its	
  arguments	
  cannot	
  be	
  embedded	
  in	
  that	
  

clause	
  

Constraints	
  over	
  Argument	
  Labeling	
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problem:	
  computaLon	
  takes	
  a	
  very	
  long	
  Lme,	
  but	
  can	
  be	
  opLmized	
  by	
  using	
  an	
  
integer	
  linear	
  programming	
  resolver	
  

Constraints	
  over	
  Argument	
  Labeling	
  15	
  



Integer	
  Linear	
  Programming	
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What	
  is	
  ILP?	
  
17	
  

¨  ILP	
  is	
  a	
  special	
  case	
  of	
  linear	
  programming	
  
¨  also	
  called	
  linear	
  opLmizaLon	
  
¨  mathemaLcal	
  method	
  for	
  achieving	
  the	
  best	
  
outcome	
  in	
  a	
  mathemaLcal	
  model	
  for	
  some	
  list	
  of	
  
requirements	
  represented	
  as	
  linear	
  relaLonships	
  

¨  à	
  maximize	
  an	
  objecLve	
  funcLon	
  depending	
  on	
  
linear	
  (in)equality	
  constraints	
  

¨  if	
  unknown	
  variables	
  are	
  all	
  required	
  to	
  be	
  
integers,	
  then	
  the	
  task	
  is	
  called	
  ILP	
  



-­‐  set	
  {x	
  |	
  ax	
  =	
  b}:	
  all	
  points	
  x	
  which	
  saLsfy	
  ax=b	
  (a	
  and	
  b	
  are	
  constants)	
  
-­‐  all	
  these	
  points	
  define	
  a	
  hyperplane	
  in	
  n-­‐dimensional	
  space	
  
-­‐  all	
  points	
  which	
  saLsfy	
  ax	
  <=	
  b	
  lie	
  on	
  one	
  side	
  of	
  this	
  hyperplane	
  
-­‐  each	
  constraint	
  divides	
  the	
  space	
  into	
  two	
  parts;	
  points	
  on	
  one	
  side	
  are	
  feasible,	
  

those	
  on	
  the	
  other	
  side	
  are	
  not	
  

Geometrical	
  interpretaLon	
  of	
  ILP	
  18	
  



-­‐  the	
  set	
  of	
  all	
  points	
  which	
  lie	
  in	
  their	
  respecLve	
  feasible	
  region	
  of	
  the	
  space	
  
build	
  a	
  convex	
  polytope	
  

Geometrical	
  interpretaLon	
  of	
  ILP	
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-­‐  a	
  polytope	
  is	
  a	
  closed	
  solid	
  geometric	
  object	
  with	
  flat	
  sides,	
  which	
  exists	
  in	
  
any	
  general	
  number	
  of	
  dimensions	
  

-­‐  2-­‐polytopes	
  are	
  called	
  polygons	
  

-­‐  3-­‐polytopes	
  are	
  called	
  polyhedrons	
  

What	
  is	
  a	
  polytope?	
  20	
  



an	
  object	
  is	
  convex	
  if	
  for	
  every	
  pair	
  of	
  points	
  x	
  and	
  y	
  within	
  the	
  object,	
  every	
  
point	
  on	
  the	
  straight	
  line,	
  which	
  connects	
  x	
  and	
  y,	
  is	
  also	
  within	
  the	
  object	
  

What	
  does	
  convex	
  mean?	
  21	
  



-­‐  the	
  set	
  of	
  all	
  points	
  which	
  lie	
  in	
  their	
  respecLve	
  feasible	
  region	
  of	
  the	
  space	
  build	
  a	
  convex	
  
polytope	
  

-­‐  the	
  red	
  vector	
  c	
  is	
  the	
  objecLve	
  funcLon	
  c:	
  x	
  -­‐>	
  cTx	
  that	
  shall	
  be	
  maximized	
  (standard	
  form)	
  
-­‐  this	
  corresponds	
  to	
  finding	
  the	
  point	
  in	
  the	
  polytope	
  that	
  maximizes	
  the	
  scalar	
  product	
  of	
  

vector	
  c	
  and	
  the	
  hyperplane	
  with	
  the	
  condiLon	
  {x	
  |	
  cTx=0}	
  (the	
  straight	
  red	
  line)	
  

Geometrical	
  interpretaLon	
  of	
  ILP	
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-­‐  shi[	
  this	
  hyperplane	
  in	
  the	
  direcLon	
  of	
  vector	
  c	
  as	
  far	
  as	
  possible	
  without	
  leaving	
  
the	
  polytope	
  	
  

-­‐  i.e.	
  the	
  point	
  xopLmal	
  maximizes	
  the	
  objecLve	
  funcLon	
  c	
  considering	
  the	
  linear	
  
constraints	
  and	
  thus	
  is	
  the	
  only	
  opLmal	
  soluLon	
  to	
  the	
  given	
  problem	
  

-­‐  in	
  this	
  case	
  only	
  one	
  point	
  matches,	
  but	
  it	
  can	
  also	
  be	
  a	
  set	
  of	
  points	
  in	
  general	
  

Geometrical	
  interpretaLon	
  of	
  ILP	
  23	
  



ILP	
  applied	
  to	
  SemanLc	
  Role	
  Labeling	
  24	
  



the	
  original	
  funcLon	
  is	
  reformulated	
  as	
  a	
  linear	
  funcLon	
  over	
  several	
  binary	
  
variables	
  uic	
  and	
  the	
  filter	
  funcLon	
  F	
  is	
  represented	
  using	
  linear	
  (in)equaliLes	
  

ILP	
  applied	
  to	
  SemanLc	
  Role	
  Labeling	
  25	
  



-­‐  uic	
  =	
  [Si	
  =	
  c]	
  (indicator	
  variable	
  that	
  represents	
  whether	
  or	
  not	
  the	
  argument	
  
type	
  c	
  is	
  assigned	
  to	
  Si)	
  

-­‐  pic	
  =	
  score(Si	
  =	
  c)	
  (the	
  probability	
  of	
  argument	
  Si	
  to	
  be	
  of	
  type	
  c)	
  

-­‐  the	
  constraint	
  means	
  that	
  each	
  argument	
  can	
  take	
  only	
  one	
  type	
  

ILP	
  applied	
  to	
  SemanLc	
  Role	
  Labeling	
  26	
  



ILP	
  applied	
  to	
  SemanLc	
  Role	
  Labeling	
  
27	
  

¨  previous	
  approaches	
  rely	
  on	
  dynamic	
  
programming	
  to	
  resolve	
  non-­‐overlapping	
  /	
  
embedding	
  constraints	
  

¨  but	
  they	
  are	
  not	
  able	
  to	
  handle	
  more	
  expressive	
  
constraints	
  which	
  take,	
  e.g.,	
  long-­‐distance	
  
dependencies	
  into	
  account	
  



Full	
  vs.	
  Shallow	
  SyntacLc	
  Parsing	
  28	
  



Full	
  vs.	
  Shallow	
  SyntacLc	
  Parsing	
  
29	
  

¨  PropBank	
  secLons	
  02-­‐21	
  used	
  as	
  training	
  data,	
  
secLon	
  23	
  used	
  for	
  tesLng	
  

¨  goal:	
  understand	
  the	
  effecLve	
  contribuLon	
  of	
  full	
  
versus	
  shallow	
  parsing	
  informaLon	
  (i.e.	
  using	
  only	
  
POS	
  tags,	
  chunks	
  and	
  clauses)	
  

¨  comparison	
  of	
  performance	
  when	
  using	
  the	
  
correct	
  (gold-­‐standard)	
  data	
  versus	
  automaLc	
  
parse	
  data	
  

¨  performance	
  is	
  measured	
  in	
  terms	
  of	
  precision,	
  
recall	
  and	
  F1	
  measure	
  



Full	
  vs.	
  Shallow	
  SyntacLc	
  Parsing	
  

¨  automaLc	
  full	
  parse	
  
trees	
  are	
  derived	
  
using	
  Charniak‘s	
  
parser	
  (2001)	
  

¨  different	
  components	
  
are	
  used:	
  
¤ POS	
  tagger	
  (Even-­‐
Zohar	
  &	
  Roth	
  2001)	
  

¤ Chunker	
  (Punyakanok	
  
&	
  Roth	
  2001)	
  

¤ Clauser	
  (Carreras	
  et	
  al.	
  
2005)	
  

30	
  

Full	
  Parsing	
   Shallow	
  Parsing	
  



-­‐  for	
  tesLng,	
  it	
  is	
  assumed	
  that	
  the	
  argument	
  boundaries	
  are	
  known	
  
-­‐  difference	
  between	
  systems	
  lies	
  in	
  features	
  that	
  are	
  used	
  (in	
  the	
  shallow	
  

system,	
  most	
  features	
  can	
  be	
  approximated	
  using	
  chunks	
  and	
  clauses)	
  

Argument	
  classificaLon	
  performance	
  31	
  



-­‐  the	
  candidate	
  list	
  used	
  here	
  is	
  the	
  output	
  of	
  the	
  pruning	
  heurisLc	
  applied	
  on	
  
the	
  gold-­‐standard	
  parse	
  trees	
  

-­‐  difference	
  between	
  systems	
  lies	
  only	
  in	
  the	
  construcLon	
  of	
  some	
  features	
  

Argument	
  idenLficaLon	
  performance	
  32	
  



-­‐  the	
  main	
  contribuLon	
  of	
  full	
  parsing	
  is	
  the	
  pruning	
  stage	
  
-­‐  internal	
  tree	
  structure	
  significantly	
  helps	
  in	
  discriminaLng	
  argument	
  candidates	
  
-­‐  the	
  shallow	
  parsing	
  system	
  does	
  not	
  have	
  enough	
  informaLon	
  for	
  the	
  pruning	
  

heurisLcs,	
  thus	
  two	
  word-­‐based	
  classifiers	
  are	
  trained	
  instead	
  (one	
  to	
  predict	
  the	
  
beginning	
  of	
  an	
  argument,	
  the	
  second	
  to	
  predict	
  the	
  end)	
  

Pruning	
  performance	
  33	
  



removing	
  most	
  linear	
  constraints	
  has	
  a	
  visible	
  impact	
  on	
  performance	
  

ILP	
  Inference	
  performance	
  34	
  



Conclusion	
  
35	
  

¨  the	
  pruning	
  step	
  and	
  the	
  ILP-­‐based	
  inference	
  
procedure	
  have	
  the	
  greatest	
  impact	
  on	
  the	
  overall	
  
system	
  performance	
  

¨  by	
  means	
  of	
  these	
  features	
  a	
  high-­‐performant	
  SRL	
  
system	
  can	
  be	
  built	
  

¨  shallow	
  syntacLc	
  parsing	
  yields	
  already	
  very	
  good	
  
results,	
  full	
  syntacLc	
  parsing	
  is	
  most	
  relevant	
  in	
  
pruning	
  and	
  argument	
  idenLficaLon	
  



Merci	
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