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o Worter konnen verschiedene Bedeutungen haben und
mehr als einer Wortkategorien angehoren

o Verschiedene Wortkategorien fiihren zu verschiedenen
Satzstrukturen

o Es gibt auch andere strukturelle Ambiguitaten,
die nicht aus dem Lexikon stammen
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Zuerst mit PoS-Tagging fiir jedes Wort die beste
Kategorie bestimmen

Dann den besten Parsebaum fur den Satz bestimmen:

argmax P(t|Satz, Grammatik)
t

Kann bei der Effizienz helfen

Geeignet fiir die kognitive Modellierung
menschlichen Verhaltens
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o Eine PCFG ist eine kontextfreie Grammatik,
in der jede Regel mit einer Wahrscheinlichkeit
versehen ist

o Die Summe der Wahrscheinlichkeiten aller Regeln

mit dem selben Symbol auf der linken Seite muss

1 betragen
o Beispiel:
S — NPVP
VP — VNP
VP — VPPP
NP — NP PP
PP — PNP

1.0
0.7
0.3
0.4
1.0

NP
NP
NP
NP
NP

I A

astronomers
telescopes
saw

stars

ears

with

saw

0.1
0.1
0.04
0.18
0.18
1.0
1.0

Garance PARIS



Die Wahrscheinlichkeit eines Parses ist das Produkt der
Wahrscheinlichkeiten der Regeln, die wihrend des Parsens
angewandt werden

S1.0

— ~
NP 4 VPo.7

| PN
astronomers V4 NPq 4

saw NPp g PPio

| 7\
stars  Pyo Npqg
|

with  ears

P(tl) = 1.0%0.1%0.7%1.0%x0.4%0.18 1.0 1.0%0.18
0.009072
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S1.0

NPo 1 VPo3
| RN
astronomers VP0_7 PP1 0
7\ / N\

V1|.o NP(|).18 F’1|.o NO|.18
saw stars with ears

P(t2) = 1.0%0.1%0.3%0.7%1.0%0.18%1.0%1.0%0.18
= 0.0006804

Die Wahrscheinlichkeit eines Satzes ist die Summe der
Wahrscheinlichkeiten aller Parsebaume:
P(Satz) = P(t1) + P(t2) = 0.0015876
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Woahrscheinlichkeit eines Parsebaums:

P(t, Satz) = H P(n

net

Wahrscheinlichkeit eines Satzes:

P(Satz) = Z P(Satz, t)

t: Parsebaum fir den Satz
n: Knoten im Baum
r: Regel, die bei der Expansion eines Knotes

angewandt wird
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o Positionsunabhangigkeit: Die Wahrscheinlichkeit
eines Teilbaums ist unabhéngig davon, wo im Satz
die entsprechende Wortfolge vorkommt
(vgl. Zeitunabhangigkeit bei HMMs)

o Kontextunabhangigkeit: Die Wahrscheinlichkeit
eines Teilbaums ist unabhéngig von Wortern,
die er nicht dominiert

o Vorfahrenunabhangigkeit: Die Wahrscheinlichkeit
eines Teilbaums ist unabhangig von Vorgangerknoten
im Baum
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o Was ist die Wahrscheinlichkeit eines Satzes gegeben
eine Grammatik?

o Was ist der wahrscheinlichste Parsebaum
fir einen Satz?

o Parameterschatzung: Wie ordnen wir den Regeln
Woabhrscheinlichkeiten zu?
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Wahrscheinlichkeit eines Satzes:
Inside- und Outside-Algorithmen

Den wahrscheinlichsten Parsebaum bestimmen:
Viterbi-Algorithmus

Den Regeln Wahrscheinlichkeiten zuweisen:
Inside-Outside Algorithm

Diese Algorithmen sind ahnlich den Algorithmen,
die beim PoS-Tagging eingesetzt werden

Inside- und Outside-Wahrscheinlichkeiten entsprechen
Forward- und Backward-Wahrscheinlichkeiten



Die Algorithmen gelten im Prinzip nur fir Grammatiken in
Chomsky-Normalform, d. h. Grammatiken, in denen

o alle Grammatikregeln binar sind,
X—YZ

o und nur lexikalische Regeln unar
X—=w

(X, Y, Z: Nicht-Terminale, w: Wort)

Alle sonstige Grammatiken kénnen aber in eine Grammatik
in Chomsky-Normalform umgeformt werden
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Wenn die Grammatik in Chomsky-Normalform ist, sind die
zu schatzenden Parameter:

o Eine Matrix mit n® Elementen bei n Nicht-Terminalen
der Form X — YZ

@ n- V Parameter bei V Terminalen der Form X — w

AuBerdem muss gelten:

Y PX—>YZD+> PX—w=1
Y, Z w

)
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Zwei Moglichkeiten:

o Automatischer Erwerb:
Es wird versucht, die Parameter zu finden, bei denen ein

gewisses Training-Korpus am wahrscheinlichsten ist

o Erfordert eine gute Grammatik im Voraus,
um die Anzahl der Kombinationen einzuschrinken

o Es existieren viele lokale Maxima
o Funktionniert selten gut
o Externe Wahrscheinlichkeiten verwenden:
z. B. Wahrscheinlichkeiten aus einer Baumbank ablesen
o Setzt Einschrankungen auf die Sprachen und Korpora,
die wir zum Trainieren verwenden konnen
o Sparse-Data Probleme
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o Kontext spielt keine Rolle, aber wir wissen, dass
Personalpronomen in Subjektposition haufiger als in
Objektposition sind
(“NP — Pronoun” miisste zwei unterschiedliche,
kontextabhangige Wahrscheinlichkeiten haben)

o Lexikalisches Wissen (Subkategorisierung,
Selektionseinschrankungen) spielt keine Rolle

o Globale strukturelle Praferenzen haben keine
Auswirkung (z.B. in Bezug auf die Anbindung von PPs,
Relativsatze, Adverbien, usw.)
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o Lexikalisierung der Nicht-Terminalen (s.u.)
o Parentisierung;:
Ahnliches Prozess, nur hier wird ein bestimmter
Vorgangerknoten zur Vorbedingung einer Regel gemacht
o Weitere “Tricks":
Subkategorisierung einfiihren, Traces, Interpunktion,
Clustering, usw.
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Lexikalisierung der erste VP-Regel, VP — V NP (0.7):

VPsaw
VPsaw
VPsaw
VPsaw
VPSSW

Ll Ll

VSBW N Pastronomers

Vsaw NPears
VsaW I\IPsaW
Vsaw NPstars

Vsa w NP telescopes

o Aus einer Regel werden fiinf!

0.1
0.15
0.05
0.3
0.1

o Zuviele Parameter missen geschatzt werden

(Sparse-Data)

o Typischerweise wird nur den lexikalischen Kopf als
Bedingung genommen:
VPsaw — Vsaw NP (0.7)n



Mathe ITI: PCFGs
24. Juni 2010

Garance PARIS

Stochastisches Parsing

24. Juni 2010

Draft of 8. Juli 2010 19/29



Garance PARIS

o Der naive Algorithmus, um die Wahrscheinlichkeit eines
Satzes zu berechnen, ist exponential (wie bei HMMs)

o Losung:
Teilergebnisse (Wahrscheinlichkeit einzelner Wortketten)
speichern anstatt sie immer wieder neu zu berechnen
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o Der naive Algorithmus, um die Wahrscheinlichkeit eines
Satzes zu berechnen, ist exponential (wie bei HMMs)

o Losung:
Teilergebnisse (Wahrscheinlichkeit einzelner Wortketten)
speichern anstatt sie immer wieder neu zu berechnen

Wahrscheinlichkeit, dass die Nicht-Terminale X
eine Wortkette mit Anfangspunkt p und End-
punkt g tiberspannt

(Fur die Speichervariablen wihlen wir den Buchstaben Beta, weil
die Variablen denen im Backward-Algorithmus beim PoS-Tagging

ahnlich sind)

ﬁX(p7 q)
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Die Wahrscheinlichkeit des Vor-Terminal-Baums
mit Mutter X und Tochter p ist die Wahrscheinlichkeit
der entsprechenden Regel:

Bx(p, p) = P(X — p)
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Die Wahrscheinlichkeit des Vor-Terminal-Baums
mit Mutter X und Tochter p ist die Wahrscheinlichkeit
der entsprechenden Regel:

Bx(p, p) = P(X — p)

Diw Wahrscheinlichkeit eines Subbaums ist die Summe
iiber alle moglichen Regelanwendungen

des Produktes von Regelwahrscheinlichkeit und
Wahrscheinlichkeiten der jeweiligen Unterteile

Bx(p,) =YY P(X— Y2) By(p,q) Bz(q+1,7)

Y,Z q



Eingabesatz:
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astronomers; sawsy starsg withy earss

P(NP — astronomers) = 0.1
(V— saw) = 1.0

(NP — saw) = 0.04

(NP — stars) = 0.18

(P — with) = 1.0

(

P
P
P
P
P(NP — ears) = 0.18



Bve(2,3)
Bpp(4,5)
Bnp(3,5)

ﬁVP(2a 5)

ﬂS (1’ 5)

L | B |

P(VP — VNP) [vy(2,2) Bnpe(3,3)
0.126

P(PP — PNP) (p(4,4) PBnp(5,5)
0.18

P(NP — NPPP) Bnp(3,3) Bpp(4,5)
0.01296

P(VP—> VNP) ﬁ\/(2,2) /BNP(3>5)
P(VP — VPPP) Bvp(2,3) Bpp(4,5)
0.015876

P(S — NPVP) ﬂ[\/p(l, 1) ﬁvp(Q, 5)
0.0015876
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o Wie bei HMMs gibt's einen Inside-ahnlichen
Algorithmus, der den wahrscheilichsten Parsebaum
eines Satzes berechnet: Viterbi

o Es werden Speichervariablen eingefiihrt, die die
Wahrscheinlichkeit des besten Unterbaums
speichern: §;(p, q)

o AuBerdem werden Riickverfolgungsvariablen eingesetzt,
die ¥s, um sich zu merken, welche Regel zum besten
Teilbaum fihrte:

Ux(p,q) = (Y, Z, r) speichert die Anwendung
von X — Y Z, wobei die Unterbdume bei r
getrennt werden
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Wie bei Inside: dx(p, p) = P(X — p)

ox(p,r) = max P(X = YZ)oy(p,q) 0z(q+1,r)

Falls es kein eindeutigen Maximum gibt, findet eine
zufallige Auswahl statt

Verfolgungsvariable speichern:

Yx(p,r) = argg]ax P(X — YZ)oy(p,q) 0y(q+1,r)
,4,q

Wabhrscheinlichkeit des wahrscheinlichsten Baum: dx(1, n)
(n: Lange der Wortkette)
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Den wahrscheinlichsten Baum kann wie folgt
gefunden werden:

Die Wurzel des wahrscheinlichsten Baums ist ¥x(1, n)
Sei ¥x(p, r) = (Y, Z, q) die Verfolgungsvariable von X

Die linke und rechte Tochtern von X sind:

left(X) = Ypq
right(X) = Zq+1,r



P(NP — astronomers) = 0.1
P(V — saw) = 1.0

P(NP — saw) = 0.04

P(NP — stars) = 0.18

P(P — with) = 1.0

P(NP — ears) = 0.18

P(VP — VNP) 5\/(2,2) dnp(3,3)
0.126

= (V.\NP,2)
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5pp (4, 5) = P(PP — PNP) 5[3(4,4) 5/\/[3(5, 5)

= 0.18
Ypp(4,5) = (P,NP,4)
Snp (3,5) = P(NP— NPPP)  6np(3,3) 5pp(4, 5)
= 0.01296

Ynp(3,5) = (NP, PP,3)
(5\//:: (2,5) = maX(P(VPH VNP) 5v(2,2) 5Np(3,5>,
(P(VP— VPPP)  6yp(2,3) 6pp(4,5))
= 0.009072
Yup(2,5) = (V. NP,2)
1,5) = P(S— NP VP) Snp(1,1) Syp(2,5)
= 0.0015876
s (175) F— (N’Dv VP’]-)
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@Z)S(lv 5)
left(S)
right(S)
YyP(2,5)
left( VP)
right( VP)
¢NP(3’ 5)
left(NP)
right(NP)
pP(4,5)
left(PP)
right(PP)

(NP, VP, 1)
NP 1
VP25 = VPy5
(V, NP, 5)
Voo

NPs 5

(NP, PP, 3)
NP3 3
PPy s

(P, NP, 4)
P44

NPs 5

Garance PARIS



