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Wiederholung: Probabilistische kontextfreie Grammatiken

(PCFGs)

o Eine PCFG ist eine kontextfreie Grammatik, in der jede Regel mit

einer Wahrscheinlichkeit versehen ist

@ Die Summe der Wahrscheinlichkeiten aller Regeln mit dem selben

Symbol auf der linken Seite muss 1 betragen

Beispiel
S — NP VP
VP — VNP
VP — VPPP
NP — NP PP
PP — PNP

1.0
0.7
0.3
0.4
1.0

NP
NP
NP
NP
NP

A

astronomers
telescopes
saw

stars

ears

with

saw

0.1
0.1
0.04
0.18
0.18
1.0
1.0
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Wahrscheinlichkeit eines Satzes

S1.0
— ™~
NP 4 VPy 7 Si0
| e
astronomers V1_0 NP0_4 NPO.1 VPO‘3
| NP - \PP | <Y
saw 0.18 1.0 astronomers VPo .7 PP, o
| /A N / N\
stars F’1|.o No|.18 Vio NPoig Pio Nois
\ \ \ \
with  ears saw stars with ears

P(t1) =1.0%0.18 %« 1.0 0.18 % 0.4 % 1.0 x 0.7 x 0.1 x 1.0 = 0.009072

P(t2) =1.0%0.1%0.3%0.7%1.0%0.18 « 1.0 % 1.0 x 0.18 = 0.000680
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Expectation Maximization Algorithmus

Erinnerung:

o Frage: Woher bekommen wir die Regelwahrscheinlichkeiten?

@ Ziel: Abschatzung von P(N— X'Y) als %

e Wenn wir ein annotiertes Korpus haben, koennen wir C(N — X Y)
und C(N) einfach auszihlen.

@ Wenn nicht, konnen wir mit zufalligen Regelwahrscheinlichkeiten
anfangen und die Regelanwendungen dabei auszahlen.

Idee bei Inside-Outside Algorithmus (Expectation-Maximization):

@ Da wir unseren Ableitungen aber nicht so ganz vertrauen konnen, da
wir ja die Regelwahrscheinlichkeiten noch nicht gut kennen, zahlen
wir alle Regelanwendungen, die zu einer vollstaendigen Ableitung
fihren, und gewichten mit der Wahrscheinlichkeit des Satzes.
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Formeln und Beispiel: Inside-Outside Algorithmus

Inside-Outside Algorithmus (Expectation Maximization)

Wir wollen die Regelwahrscheinlichkeiten lernen, die die Wahrscheinlichkeit
unserer Sprache maximieren.

Expectation Schritt

E(N used) = oot aep an(P:9)Bn(p,q)

Satzwahrscheinlichkeit

Satzwahrschemhchkelt

E(N — w, N used) = Lhzy an(hh)P(w=wy)5n (h,h)

Satzwahrscheinlichkeit
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Formeln und Beispiel: Inside-Outside Algorithmus

Inside-Outside Algorithmus (Expectation Maximization)

Wir wollen die Regelwahrscheinlichkeiten lernen, die die Wahrscheinlichkeit
unserer Sprache maximieren.

Expectation Schritt
E(N used) =

E(N— X Y,N used) =

E(N — w, N used) =

(Inside probability for By ohne Summe iiber X,Y)

>om1 oo an(pq)Bn(p,q)

Satzwahrscheinlichkeit

Y, s an(p,q)P(N—X Y)Bx(p,d)By(d+1,q)
Satzwahrscheinlichkeit

b1 an(h.h)P(w=wg)Bn(h;h)

Satzwahrscheinlichkeit
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Formeln und Beispiel: Inside-Outside Algorithmus

Inside-Outside Algorithmus (Expectation Maximization)

Wir wollen die Regelwahrscheinlichkeiten lernen, die die Wahrscheinlichkeit
unserer Sprache maximieren.

Expectation Schritt

E(N used) = >om1 oo an(pq)Bn(p,q)

Satzwahrscheinlichkeit

Satzwahrscheinlichkeit

E(N — w, N used) = Ly cnh ) P(w =) S (h,h)

Satzwahrscheinlichkeit
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Inside-Outside Algorithmus (Expectation Maximization)

Maximization Schritt

A _ E(N>X Y, N used)
P(N — X Y) - E(N used)use

Y, Yr, S5, an(p.a)P(N—=X Y)Bx(p,d)By(d+1,q)
- >y ap an(p,@)Bn(p,q)

A E(N—w, N used
P(N — w) = %

2ohey an(hh)P(w=wp)Bn(h;h)
> et 2ogep an(P,9)Bn(p,q)
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Formeln und Beispiel: Inside-Outside Algorithmus

1.0

w0 R ho Regelwahrscheinlichkei
: : egelwahrscheinlichkeiten
aslrcun‘omers v, o/ \NPO4 NP‘OJ VPos3 getwanr o I
4 NP, Bp,, astronomers VP, PP, S — NPVP 1.0
AN v.” W AN VP — V NP 0.7
stars 1‘_0 O‘.ts 1‘ 0 (‘J.18 1‘0 0.18 . VP N VP PP 03
with  ears saw  stars  with  ears Inside NP —s NP PP 0.4
Wahrscheinlichkeiten PP — P NP 1.0
1 2 3 4 5 NP — astronomers 0.1
1{Byp = 0.1 Bs = 0.0126 Bs = 0.0015876 NP — telescopes 0.1
2 By =1.0 |Byp =0.126 Bvp = 0.015876| NP s saw 0.04
Bnp = 0.04 NP — stars 0.18
3 Pnp =0.18 Pup =0.01296 | NP _; ears 0.18
4 Bp=1.0|Bpp =0.18 P — with 1.0
5 Bnp =0.18 V. —saw 1.0
astronomers | saw stars with ears <
Qutside Wahrscheinlichkeiten
1 2 3 4 5
llayp = 0.015876 as =0 as =1
2 ay = 0.0015876|a\p = 0.0054 ayp = 0.1
anp =0
3 anp = 0.00882 anp = 0.07
4 ap = 0.0015876|app = 0.00882
5 anp = 0.00882
0.0015876 0.0015876 0.0015876 0.0015876 0.0015876
astronomers saw stars with ears
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Formeln und Beispiel: Inside-Outside Algorithmus

Expectation fiir NP:

Ppe1 2gep an(P;9)Bn(p,q)

E(NP) ~ " Satzwahrscheinlichkeit Regelwahrscheinlichkeiten
S S e (pP(NSX V)ax(p.dBy(d1a) S L NPVP 1.0
E(N’D -+ X Y) = pm =r Spatzwahrscheinlichkeit VP — V NP 07
E(NP N W) — Zh:1 O‘N(hﬁh)P(WA:VAVh)ﬁNA(h’h) .
Satzwahrscheinlichkeit VP — VP PP 0.3
NP — NP PP 0.4
Inside Wahrscheinlichkeiten PP — P NP 1.0
1 2 3 4 5 NP — astronomers 0.1
1{Byp =0.1 Bs = 0.0126 Bs = 0.0015876 | Np — telescopes 0.1
2 By =1.0 |Byp =0.126 Bvp = 0.015876| NP —s saw 0.04
Bnp = 0.04 NP — stars 0.18
3 Bnp =0.18 Bnp =0.01296 | NP — ears 0.18
4 Bp =1.0/8pp =0.18 P — with 1.0
5 Bnp = 0.18 V — saw 1.0
astronomers |saw stars with ears ~/
Qutside Wahrscheinlichkeiten
1 2 3 4 5
1 anp = 0.015876 asg = 0 as = 1
2 ay = 0.0015876|a\p = 0.0054 ayp = 0.1
ayp =0
3 ayp = 0.00882 ayp = 0.07
4 ap = 0.0015876|app = 0.00882
5 anp = 0.00882
0.0015876 0.0015876 0.0015876 0.0015876 0.0015876
astronomers saw stars with ears
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Formeln und Beispiel: Inside-Outside Algorithmus

Expectation fiir NP:

Ppe1 2gep an(P;9)Bn(p,q)

E(NP) ==p=Leame 2N im Regelwahrscheinlichkeiten
S S e (pP(NSX V)ax(p.dBy(d1a) S L NPVP 1.0
E(NP — X Y) ==£ =p= Spatzwahrscheinlichkeit VP - V NP ’
E(NP —> w) — Zhe cn(h.h)Pw=u By () - 0.7
Satzwahrscheinlichkeit VP — VP PP 0.3
NP — NP PP 0.4
Inside Wahrscheinlichkeiten PP — P NP 1.0
1 2 3 4 5 NP — astronomers 0.1
1|Byp =0.1 Bs = 0.0126 Bs = 0.0015876 | Np telescopes 0.1
2 By =1.0 |Byp =0.126 Bvp = 0.015876| NP —s saw 0.04
Bnp = 0.04 NP — stars 0.18
3 Bnp =0.18 Bup =0.01296 | NP — ears 0.18
4 Bp =1.0/8pp =0.18 P — with 1.0
5 Bnp = 0.18 V —saw 1.0
astronomers |saw stars with ears ~/
Qutside Wahrscheinlichkeiten
1 2 3 4 5
llayp = 0.015876 as =0 as =1
2 ay = 0.0015876|a\p = 0.0054 ayp = 0.1
ayp =0
3 ayp = 0.00882 ayp = 0.07
4 ap = 0.0015876|app = 0.00882
5 ayp = 0.00882
0.0015876 0.0015876 0.0015876 0.0015876 0.0015876
astronomers saw stars with ears
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Formeln und Beispiel: Inside-Outside Algorithmus

Maximization fiir NP:
Regelwahrscheinlichkeiten

_ E(N—X Y)
PINP = X Y) = =) S SNPVP 10
P(NP — w) = 7‘5%‘7@ VP —V NP 0.7
) VP 5VPPP 03
. - . NP — NP PP 0.4
Insllde Wahrschezmllchkelten 3 Z 5 PP — P NP 10
1[Ayp =0.1 Bs = 0.0126 Bs — 0.0015876 NP — astronomers 0.1
> By =10 |Byp =0.126 Byp — 0.015876 NP — telescopes 0.1
_ NP — saw 0.04
Bnp = 0.04 NP
3 Bup =018 Bnp = 0.01296 — stars 0.18
— — NP — ears 0.18
4 Bp =1.0|8pp = 0.18 .
5 Bup = 0.18 P — with 1.0
- np = - V — saw 1.0
astronomers|saw stars with ears
Qutside Wahrscheinlichkeiten
1 2 4 5
llayp = 0.015876 as =0 as =1
2 ay = 0.0015876|a\p = 0.0054 ayp = 0.1
anp =0
3 anp = 0.00882 anp = 0.07
4 ap = 0.0015876|app = 0.00882
5 anp = 0.00882
0.0015876 0.0015876 0.0015876 0.0015876 0.0015876
astronomers saw stars with ears
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Wiederholung: Annahmen bei PCFGs

PCFGs haben folgende zugrundeliegend sind folgende Annahmen:

o Positionsunabhadngigkeit: Die Wahrscheinlichkeit eines Teilbaums
ist unabhangig davon, wo im Satz die entsprechende Wortfolge
vorkommt (vgl. Zeitunabhiangigkeit bei HMMs)

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

o Vorfahrenunabhangigkeit: Die Wahrscheinlichkeit eines Teilbaums
ist unabhangig von Vorgangerknoten im Baum
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Implikationen der Unabhangigkeitsannahmen

@ Vorteil: weniger Datensparlichkeit durch Unabhangigkeitssannahmen.

@ Nachteil: Wahrscheinlichkeiten rein strukturell, daher manchmal
unintuitiv — Probleme mit PCFGs:

o Kontext spielt keine Rolle, aber wir wissen, dass Personalpronomen in
Subjektposition haufiger als in Objektposition sind
(“NP — Pronoun” misste zwei unterschiedliche, kontextabhéngige
Wabhrscheinlichkeiten haben)

e einfache PCFGs modellieren keine Subkategorisierung oder
Selektionseinschrankungen.
Beispiel: ob keine, eine oder zwei NPs auf ein Verb folgen, ist bei einer
einfachen PCFG unabhangig vom Verb!

o Globale strukturelle Praferenzen haben keine Auswirkung (z.B. in
Bezug auf die Anbindung von PPs, Relativsatze, Adverbien, usw.)
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Mogliche Losungen

o Lexikalisierung der Nicht-Terminalen

Swalked
NPsue VP paiked
|
NN
‘ “ VBwa/ked PI:)inl’o
Sue
walked Pint’o N Pstore

\
into DTthe NNstore

the store
o Parentisierung: Ahnliches Prozess, nur hier wird ein bestimmter
Vorgangerknoten zur Vorbedingung einer Regel gemacht
@ Weitere “Tricks": Subkategorisierung einfiihren, Traces,
Interpunktion, Clustering, usw.
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Eine Grammatik lexikalisieren

Lexikalisierung der erste VP-Regel, VP — V NP (0.7)
VPsaw — Vsaw NPastronomers 0.1
VPsaw — Vsaw NPears 0.15
VPsw —  Vsaw NPgy 0.05
VPsaW — Vsaw NPstars 03
VPsaw — Vsaw NPtelescopes 0.1

@ Jetzt kdnnen wir abschatzen, ob “Sterne” oder "Sagen” bessere
Objekte von “sehen” sind.

@ Aber: aus einer Regel werden fiinf! Gilt fiir alle Regeln mit
Nichtterminalen (Ssaw — NPastronomers VPsaw)-

@ Extrem viele Parameter missen geschatzt werden, besonders bei
realistischeren Lexika und Regelmengen (Sparse-Data)

o Typischerweise wird nur den lexikalischen Kopf als Bedingung
genommen: VPs,, — Ve NP 0.7
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Unabhéngigkeitsannahmen abschwachen Regeln in Abhangigkeit vom Kontext

Struktureller Kontext

Strukturelle Unabhangigkeitsannahme

PCFGs nehmen an, dass eine Kategorie mit gleichen Wahrscheinlichkeiten
zu anderen Kategorien expandiert, egal, wo in der Satzstruktur sie sich
befindet (z.B. hat die Regel NP—NP PP nur eine Wahrscheinlichkeit).

Echte Daten
Regel als Subj

als Obj

NP — PRP 13.7%
NP — DT NN 5.6%
NP — NP PP 5.6%

2.1%
4.6%
14.1%

@ Um diese Verteilung zu erfassen, mussen wir Kontexte finden, auf
denen wir konditionieren konnen, um entsprechende separate

Woahrscheinlichkeiten zu testen.
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Recgll i AETER el vam (e
Beispiel fiir Features auf denen konditioniert wird

(Top-down PCFG parser, Roark, 2001)

For all rules 4 = « ® A

@ the parent, Yy, of constituent(-) in the derivation

@ the closest sibling, Y5, to the left of constituent(A4) in the derivation

A = POS, Y, # NULL

@ the parent, Yy, of Y, in the derivation the closest c-commanding
lexical head to A
A = POS
the next closest c-commanding
the closest sibling, the POS of the closest lexical head to A
@ Yjs, to the left of Y, c-commanding lexical head to
If Yy is CC, the leftmost child
® of the conjoining category; else NULL the closest c-commanding lexical head to A

the lexical head of constituent(.4) if already seen; l

® otherwise the lexical head of the closest the next closest c-commanding
constituent to the left of A4 within constituent(.A) lexical head to A
Vera Demberg (UdS) PCFG Il 25. Juni 2012 18 / 26



Table of Contents

© Evaluation von Parsern

Vera Demberg (UdS) PCFG II 25. Juni 2012 19 /26



Evaluation von Parsern

Evaluation von Parsern

Standard: PARSEVAL
Wir wollen die Ausgabe eines Parsers mit einem “Gold Standard”
(z.B. annotierte Baumbank) vergleichen.

o Eine Konstituente ist korrekt, wenn es in der Baumbank fiir den Satz
eine Konstituente mit gleichem Startpunkt, Endpunkt und
Nichtterminalsymbol gibt.

o labeled recall:

Anzahl korrekter Konstituenten im Parse

Anzahl korrekter Konstituenten in der Baumbank

o labeled precision:

Anzahl korrekter Konstituenten im Parse

Gesamtanzahl aller Konstituenten im Parse

@ crossed brackets: Wie viele Konstituenten haben die Uberkreuzt?
z.B. ((A B) C) anstelle von (A (B C))
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(a) ROOT
;
NNS NS VED I W
. | | e —— |
o Sales | executives » were VBG NP PP yesterday 10
3 exam‘ming D?/ I\}NS [];'// ;\}\iP
4 th‘e 5 ﬁgz‘nes 6 wl’lh Jj/ \N\N
7 great g m‘req
(b) ROOT
5
NP T T o T
NNS NN VBD v i
o Sales 1 executives » we"re \r’B’G”~4 ‘\A‘KIP
3 examining NE”" ;‘\;P
bt s N R
| I G
4 the 5 figures ¢ with NN NN NN

| |
7 great g care o yesterday 1o

{c) Brackels in gold standard tree (a.):
$-(0:11), NP-(0:2), VP-(2:9), VP-(3:9), NP-(4:6), PP-(6-9), NP-(7,9), *NP-(9:10)

(d) Brackets in candidate parse (b.):
$-(0:11), NP-(0:2), VP-(2:10), VP-(3:10), NP-(4:10), NP-(4:6), PP-(6-10), NP-(7,10)
(¢) Precision: 3/8=37.5% Crossing Brackets: [}

Recall: 3/8 =37.5%  Crossing Accuracy: 100%
Labeled Precision:  3/8 = 37.5%  Tagging Accuracy: 10/11 = 90.9%
Labeled Recall: 3/8=37.5%
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Vergleich einfache PCFG vs. PCFG mit mehr Kontext

Vergleich:
Parser Labeled Recall Labeled Precision
Standard PCFG 71.7 75.8
Lexicalized PCFG 83.4 84.1
Charniak (2000) 91.1 90.1
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Ambiguitat

@ PCFGs helfen bei Ambiguitat, da sie verschiedene Analysen nach der
Wahrscheinlichkeit ranken konnen.

Trotzdem gibt es fiir die meisten Satze so viele Analysen, dass es
sogar mit dem Viterbi Algorithmus (0.3.) lange dauern wiirde, sie alle
zu berechnen.

Beam Search: wir verfolgen nur die besten Analysen

Konsequenzen: Parser wird schneller, aber es kann passieren, dass wir
die im Endeffekt beste Analyse nicht finden.
mogliche Definition des Beams:
o Festgelegte GroBe (z.B. 1000 Analysen)
o Relativ zur Wahrscheinlichkeit der besten Analyse (Analysen mit
Wahrscheinlichkeit kleiner 10~ als die beste Analyse werden nicht
weiterverfolgt.)
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Zusammenfassung

o Unabhangigkeitsannahmen werden der Wirklichkeit nicht gerecht
@ Um PCFGs zu besseren Modellen zu machen kann man die
Unabhangigkeitsannahmen aufweichen
o Regeln lexikalisieren
o strukturelle Information hinzufiigen durch Konditionierung auf andere
Knoten im Baum
@ Evaluation von Parsern: Parseval, Labelled Precision, Labelled Recall

@ Um effizienter zu Parsen, konnen wir Beam Search benutzen und nur
die wahrscheinlichsten Analysen verfolgen.
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Weiter Themen:

@ Grundlagen Informationstheorie
@ Anwendungen der Informationstheorie in der CL
o Kollokationsextraktion
o Subkategorisierungsrahmen lernen
e Semantische Selektionspraferenzen lernen
@ Maschinelles Lernen
o Naive Bayes Klassifizierer
o Entscheidungsbaume
o Clustering
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