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Ausgangsfrage

AUSGANGSFRAGE

o Lexikalisierte Parser sind um etwa 10% besser, als
unlexikalisierte Parser

e Aber: die meisten lexikalisierten Parser wurden f(ir
Englisch/Penn Treebank entwickelt

e Frage: was wéren die Ergebnisse bei anderen
Sprachen/Annotationsstilen?
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Ausgangsfrage

LEXIKALISIERTES PARSING BEI ANDEREN SPRACHEN

Language Size LR LP  Source

English 40,000 87.4% 88.1% (Collins, 1997)

Chinese 3484 69.0% 74.8% (Bikel and Chiang, 2000)
Czech 19,000 —-80.0% —- (Collins et al., 1999)

Table 1: Results for the Collins (1997) model for
various languages (dependency precision for Czech)
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Probabilistische Parser

PROBABILISTISCHE PARSER

1. Unlexikalisierte PCFG (Charniak 1993)

Die lexikalisierten Parser werden gegen einen einfachen
PCFG-Parser geprtift (Baseline).

p(LHS N RHS) — p(RHS\LHS) — alle Vorkommen von rule

Regeln mit gleicher linken Seite

Die Summe der W’keiten aller Regeln mit derselben LHS ist 1.
p(Baum T) = Produkt der W’keiten aller in T angewandten Regeln.
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Probabilistische Parser

PROBABILISTISCHE PARSER

2. Carrol und Rooth’s lexikalisiertes Modell (1998)

Entspricht Charniaks Modell (1997).

p(rule) = p(RHS|LHS) = prue(Cy...Ca|P, I(P)) *

Hpchmce ‘CHP |( ))

fir eine Regel der Form P — C,...Cn.

I(P) ist Kopf der Eltern-Kategorie,
I(C;) ist Kopf einer der Tochter-Kategorien
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Probabilistische Parser

PROBABILISTISCHE PARSER

3. Collins’ lexikalisiertes Modell
Regel:

] — [Ln

L, |[H][R.]..[Ra

L. L, [ H | & R, ||| P
Pe(LHS|RHS) = P|| t.. || & try | tm ||| te
Wy, wy, Wy wg, ||| we
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Probabilistische Parser

PROBABILISTISCHE PARSER

3. Collins’ lexikalisiertes Modell
Regel:

] — [Ln

L, |[H][R.]..[Ra

Regelw’keit:

L. L, [ H | & R, ||| P
Pe(LHS|RHS) = P|| t.. || & try | tm ||| te
Wy, wy, Wy wg, ||| we
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Probabilistische Parser

PROBABILISTISCHE PARSER

3. Collins’ lexikalisiertes Modell
Regel:

] — [Ln

L, |[H][R.]..[Ra
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L. L, [ H | & R, ||| P
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Probabilistische Parser

L P | H
TR e 2d@)]| te

i=0 wy, we

" H; I P H
TTI 2L te 2G| te

i=0 Wi || wp

w ist der Kopf der Konstituente,
t ist Tag des Kopfs der Konstituente,
d misst die Entfernung vom Kopf
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Probabilistische Parser

HEAD-HEAD VS. SISTER-HEAD

W'keit einer Konstituente

Head — head — W'keit :

Hp,r(f_;} t(Ly), I(L;)| P, H, t{(H), d(H), d(/))
i—0
Sister — head — W keit :
HP;(L;'J(L:')J(L:')|P: Li_y,t(Li_4),d(Li_4),d(i))
i—0
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Experiment 1

VERGLEICH DER 3 PARSER

Hypothese:

o Lexikalisierung verbessert die Ergebnisse.

o weitere Verbesserungen der Ergebnisse durch Bertircksichtigung
der zusétzlichen Informationen in Negra (grammatical function
labels, coordinate categories, flache PPs).

Irina Gossmann, Carine Dombou Probabilistic Parsing for German



Experiment 1

VORBEREITUNG DES KORPUS

o Es wurde der Treebank-Format von Negra genommen.

o Das Korpus wurde aufgeteilt: Training (18602 B&dume),
Development (1000 Baume), Testing (1000 Baume).

o In Development- und Test-Abschnitte wurden nur Sétze unter 40
Wodrtern aufgenommen.
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Experiment 1

GRAMMAR INDUCTION

Baseline:

o Grammatik + Lexikon:
wurden aus dem Korpus ausgelesen, nachdem alle grammatical
function labels und Spuren entfernt wurden (nicht lexikalisiert).

o Parser:
probabilistischer left-corner-Parser Lopar (unlexicalized mode).

Irina Gossmann, Carine Dombou Probabilistic Parsing for German



Experiment 1

GRAMMAR INDUCTION

Carrol und Rooth:

o Grammatik + Lexikon:
wurden aus dem Korpus ausgelesen;
die Kdpfe der Kategorien S, VP, AP und AVP sind in Negra
bereits markiert, fiir alle anderen Kategorien mussten die Képfe
manuell annotiert werden.

o Parser:
Lopar (lexicalized mode).
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Experiment 1

GRAMMAR INDUCTION

Collins:

e Grammatik + Lexikon:
wie bei CARROL UND ROOTH.

Abweichungen vom Original-Modell von Collins:

alle leeren Kategoien (Spuren) wurden entfernt (das Modell der

Autoren kann damit nicht umgehen),

fur nicht-rekursive NPs wurden head-head-W’keiten genommen.
o Parser:

implementiert von einem der Autoren.
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Experiment 1

TRAINING + TESTING (1)

Bei den lexikalisierten Modellen hat man mit Smoothing
nachgeholfen.
Variationen:

e Baseline und Carrol und Rooth: + grammatical function labels

e Carrol und Rooth: + PARAMETER POOLING (Berticksichtigung
von coordinate categories und flachen PPs in Negra)
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Experiment 1

TRAINING + TESTING (1) - PARAMETER POOLING

Pooling: Zusammenlegen von Kategorien (dabei wéchst die W'keit
der einzelnen Regeln).

START [0.0773)

CS (0.277)

S r\u_:':-i':'é]-_.. R h ?‘_;l';:':-.i:uuu..;_‘.
NP [f.J..E-lf..J;':.J..- VVFIN | .ﬁl.' -:_'r.J.uzzsiJ NE - NP (n.oz26)
ART NN analysiert PPOSAT NN Nietzsche PPOSAT NN
Die  Friseurin ihre Existenzkrise sein Haarschnitt
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Experiment 1

TRAINING + TESTING (1) - PARAMETER POOLING

Pooling: Zusammenlegen von Kategorien (dabei wéchst die W'keit
der einzelnen Regeln).

START (0.0773)
|

s (f]_.zw__‘_.
S (0l0112) B} S (0.0004)
NP (0.2405)  VVFIN NP (0.0226) NE NP (0.0226)
AR | % 3
\ 2 \
Aé"l‘ NN analysiert PPOSAT NN Nietzsche PPOSAT NN
Die  Friseurin ihre Existenzkrise sein Haarschnitt
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Experiment 1

TRAINING + TESTING (2)

Verschiedene Part-of-Speech Tags:

o Der test-set wurde fiir alle Parser mit dem POS-Tagger TnT
getaggt, der zuvor an dem training-set trainiert wurde.
Die Genauigkeit , gemessen am development-set, war 97,12%.
e Perfect tagging mode:
Es wurden auch Tests mit korrekten POS-Tags (gold standard)
durchgeftihrt, um die obere Performance-Grenze der Parser zu
bestimmen.
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Experiment 1

AUSWERTUNG MIT PARSEVAL SCORES

LR: korrekte Klamern im Parse
* alle Klammern im Baum

LP: korrekte Klammern im Parse
*  alle Klammern im Parse

e CBs: Durchschnitt der sich kreuzenden Klammern pro Baum.
e 0CB: Prozentsatz der Bdume ohne sich kreuzende Klammern.

e <2CB : Prozentsatz der Bdume mit zwei oder weniger sich
kreuzenden Klammern.

e Cov.: Prozentsatz der Satze, die geparst werden konnten.
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ERGEBNISSE

Experiment 1

TnT tagging Perfect tagging

LR LP CBs 0CB <2CB Cov LR LP CBs 0CB <2CB Cov
aseline B f [ 5 : ; . [ ; B : ;
Baseline + GF 7045 6549 1.07 58.02 85.01 79.24 81.14 7837 046 7425 9526 65.39
C&R 68.04 60.07 I.3T 32.0 ; y ; . : : k .
C&R +pool 69.07 6141 128 53.06 80.09 9442 7174 64.73 1.11 5640 83.08 9525
C&R + GF 67.66 60.33 1.31 55.67 80.18 79.24 81.17 76.83 048 7346 94.15 65.39
Collins 6701 66.07 0.73 65.6/ B89.0Z U521 08.63 00.94 0./71 064.97 86./3 96.23
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ERGEBNISSE

Experiment 1

LP CBs 0CB <2CB Cov
65.49 107 58.02 8501 79.24

6141 128 53.06 8009 94.42
60.33 1.31 55.67 80.18 79.24

Perfect tagging
LR LP CBs 0CB <2CB Cov

81.14 7837 046 7425 9526 6539

7174 6473 111 5640 8308 9525
8117 76.83 048 7346 94.15 65.39

TnT tagging
LR
aseline
Baseline + GF 7045
C&R 68.04 60.07 131 520 3
C&R +pool  69.07
C&R + GF 67.66
Collins 6/.91

6607 U.73 65.67 8952 U521

68.65 66.94 0.71 64.97 ¥5.73 96.23
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ERGEBNISSE

Experiment 1

TnT tagging Perfect tagging

LR LP CBs 0CB <2CB Cov LR LP CBs 0CB <2CB Cov
aseline K [ : . . L [ . X : ;
Baseline + GF 7045 6549 1.07 58.02 85.01 79.24 81.14 7837 046 7425 9526 65.39
C&R 68.04 60.07 I.31 5Z.0 . E i k ; i k .
C&R +pool 69.07 6141 128 53.06 80.09 9442 71.74 64.73 1.11 5640 83.08 9525
C&R + GF 67.66 60.33 1.31 55.67 80.18 79.24 81.17 76.83 048 7346 94.15 65.39
Collins 65791 66.07 0.73 65.67 8952 U521 6863 6694 U.71 6497 B9.73 U6.23
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Experiment 1

ERGEBNISSE

aseline

TnT tagging
LR LP CBs 0CB <2CB Cov

Bascline + GF 7045 6549 107 58.02 8501 79.24

C&R + pool
C&R + GF

69.07 6141 128 53.06 80.09 94.42
67.66 6033 131 5567 80.18 79.24

Perfect tagging
LR LP CBs 0CB <2CB Cov

81.14 7837 046 7425 9526 6539

7174 6473 111 5640 8308 9525
8117 76.83 048 7346 94.15 65.39

Collins

6791 66.07 0.73 65.67 8952 U521

68.65 66.94 0.71 64.97 ¥5.73 96.23
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Experiment 1
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ERGEBNISSE

Experiment 1

LP CBs 0CB <2CB Cov
6549 107 5802 8501 79.24

6141 128 53.06 8009 94.42
60.33 1.31 55.67 80.18 79.24

Perfect tagging
LR LP CBs 0CB <2CB Cov

81.14 7837 046 7425 9526 6539

7174 6473 111 5640 8308 9525
8117 76.83 048 7346 94.15 65.39

TnT tagging
LR
aseline
Baseline + GF_70.45
C&R 68.04 60.07 131 520 3
C&R +pool  69.07
C&R + GF 67.66
Collins 6/.91

B6.07 0.73 65.67 8952 U521

68.65 66.94 0.71 64.97 ¥5.73 96.23
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Experiment 1

ERGEBNISSE

aseline

TnT tagging
LR LP CBs 0CB <2CB Cov

Baseline + GE 7045 65.49 107 58.02 8501 79.24

C&R + pool
C&R + GF

69.07 6141 128 53.06 80.09 94.42
67.66 60331 131 55.67 80.18 79.24

Perfect tagging
LR LP CBs 0CB <2CB Cov

81.14 7837 046 7425 9526 16539

7174 6473 111 5640 8308 95.25
8117 7683 048 7346 94.15 16530

Collins

6701 6607 0.73 6567 8952 U521

68.65 6694 0./1 64.97 ¥9.73 96.23
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Experiment 1

ERGEBNISSE

e 1. Berticksichtigung von grammatical functions hat die
Ergebnisse sogar verschlechtert.

e 2. Parameter pooling verbesserte die Ergebnisse etwas.

o 3. Lexikalisierung hat die Ergebnisse verschlechtert (wie die
Lernkurven zeigen, ist der kleine Korpusumfang nicht die
Ursache daftir).
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Experiment 1

LERNKURVEN

75 T

70| 7+./: . 7

651 . e
260 "¢ B
ty . - “‘

55+ 4 =

i e unlexicalized PCFG
50k : = = ]exicalized PCFG (Collins)
| ! +--+ lexicalized PCFG (C&R)
45 [+ 4 | | |

!
0 20 40 60 80 100
percent of training corpus
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Experiment 1

Also: Die Hypothese ist falsch!
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Experiment 2

© EXPERIMENT 2
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Schlussfolgerung

SCHLUSSFOLGERUNG

e Flache Regeln in Negra entsprechen der syntaktischen Struktur
des Deutschen, insbesondere der semi-freien Wortstellung.

e Fur flache Strukturen ist das sister-head-Modell besser geeignet
als die head-head-Modelle.

Weiterflihrend: wird dieses Modell flir andere Sprachen ebenfalls
gute Ergebnisse liefern?
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Deutsch parsen



Syntaktischen Eigenschaften

-Modellierung mit Hilfe CFG ist schwierig

-Semi-freie Wortstellung vs. fixe
Wortstellung im Englischen

-Stellung der Komplemente (Subjekte,
Objekte, Adjunkte) im Deutschen ist
relativ frel

-Verbposition zwar fix, aber abhangig vom
Satztyp:



il.

.

Werll  ergestern - Musik kompomert
because er yesterday music composed

14l
1<l

‘Because he has composed music yester

Hat er gestern Musik komponiert?
Er hat gestern Musik komponiert.

ay.



Negra Annotationsschema
(Skut et al.,1997)

NEGRA Baumbank

- 355.096 Tokens (20.602 handannotierte
Satze)

- Deutsche Zeitungsartikel
flache syntaktische Reprasentationen

*S — NP VP

S — NPV NP
koordinierende Kategorien (CS, CNP)

Beschriftungen fur grammatische Funktionen
z.B: MO(Modifier),HD(head),SB(subject),
OC(clausal object)



Penn vs Negra

Penn: S Negra: S

HE/\VP /‘\

] er komponiert Musik

composes music

SBAR S

because S /\

/\ weil er Musik  komponiert

he VP

LT T

COMposes music



Experiment 2



Fehleranalyse

* Chunking Fehler aus
Collins Modéell

a)[PP neben den pp
Mitteln[NP des TN
Theaters]] nehen den Mitteln des Theaters
b)[PP neben den . .

Mitteln][NP des SIS N

TheaterS] neben den Mitteln des Theaters



Fehleranalyse(bis1)

 Falsche Grenzen bei PPs,Ss, und VPs
 Grunde von diesen Fehlern:

-Head-Head Abhangigkeit im Collins
Modell

-Flachheit von Regeln in Negra



Fehleranalyse(bis2)

* Negra ist flacher als Penn
 Unterschiedliche Anzahl an Tochtern

i NEEr e ;'JLI'LI

| A I R VP 1.3 '1‘}
P23 266 S 11 4D

able 3: Average number of daughters for the gran
matical categories n the Penn ]mh nk and Nwm



Neuer Ansatz

* Hypothese:

-Schlechte Performanz bei
lexikalisiertem Modell wegen Flachheit des

Corpus

-Die Flachheit von Regeln in Negra
verschlechtert die Ergebnisse



Wie kann man diese Flachheit
loswerden??

* ldee:
1) [PPP...]—[PPP[NP...]]

PPs bearbeiten: Algorithmus

for a tree node that corresponds to the rule PP — Gy ... G,
let 1 = position of the last preposition, or -1 if there is no
preposition

let j = position of the first postposition, or n if there is

postposition



if j-1=0 or if j-i=1 and the i+ 1" constituent is a CIP,
return the rule unchanged

else return

TS
AT



 Reduktion der Flachheit von PPs durch
Einfugung von NPs

—->Denn PPs haben keine innere NPs

- Diese Transformation wird in Negra
angewendet



2) ldee 2:

Collins Modell fur non- rekursive NPs und
alle andere Kategorien mit Sister-Head-
Abhangigkeiten testen

- Implikation binarer Zweige in der
Grammatikproduktion



Sister-head Dependendies

PAR R AR PR Ry ) Ry ).l

Cocl Collins Charniak Current

Head sister catesory A A A
Head sister head word b b b
Head sizter head tag X X
Prev. sister categors X X X
Prev. sister head word X
Prev. sister head tag X

lable 4: Lingwmstic features m the current model
compared to the models of Carroll and Rooth
(1995, Collins (1997, and Charniak ( 20000



Methoden

1)Original Collins Modell mit modifiziertem
Training Test (PPs Spaltung)trainieren

2)Auswahl von Modellen mit sister-head
dependencies fur verschiedene
Kategrorien testen

-sister-head fur NPs
-sister-head fur PPs
-sister-head fur alle Kategorien




Methoden

3)Modell mit sister-nead-Abhangigkeiten fur
alle Kategorien aulder einer.

- Bestimmung der Sister-Head-
Abhangigkeit fur die beste Performanz.



Ergebnisse

i 1Ll PerfecTa 1210
k[P tl% Il H XB Cov R L tl% IR <)(B (o

||‘| I 'nl 5/ || 1.4 LJ R A ARARYRINEE R AR ANS.
Collapsed PP 66.45 617 089 66l H 104 0311 68.22 6732 094 6067 BIBE 9379
Sster-nead NE - b/84 630 U1 3.8y 881 NI L4 U U603 Y333 a6l
Sister-nead PP 7027 684) (.69 66.27 9033 9481 7300 7244 060 6833 9321 940

sster-headall 7130 T0.93 061 6953 9172 0392 7393 A 0.4 TLN) 9347 93

Results for Experment 2 performia

ases and siter-head dependencies



Ergebnisse der Methode1
« ,Split PP” in training and testing tests
- Steigerung in LR(6-7%) und LP(~8%)

« By ,Collapsed PP": eine leichte Senkung
in LR and LP im Vergleich zu
unmodifiziertem Collins’ Modell



Ergebnisse der MethodeZ2

Fur TnT tags:

—->NPs fallt zu 67.84%LR und 68.45 LP
—->unmodifiziertes Collins Modell besser
—->PPs erhoht um 70.27LR und 68.45LP

Beste Performanz bei Sister-Head
Abhangigkeit fur alle Kategorien(71.32LR
und 70.93%)

Fur perfect tags: Verbesserung von allen
Kategorien mit Sister-Head-Abhagigkeiten



Ergebnisse der Methode3

TnT tagging Perfect tagping
ALR ALP ALR ALP
A.480 ot ) AL5D
h .28 011 2.23 .22
(oord |.&7 (1,30 .54 U.al
VP 0.72 1N E: (.58 (.30
AF a7 IR ] 007
AVPE .32 1144 [ ]1] (1]
NP (6 (1.7H s (0?2

lable 6: Change in performance when reverting to
head-head statistics for individual categories



-Bel der Umwandlung von PP to Head-Head
Dependencing

—>Die groldte Senkung ungefahr um 4%
-Fur S und coordinierende Kategorie
- Eine Senkung um 1%

- Fast kein Effekt bei AP,AVP,und NP fur
perfekt Tagging



Discussion

* Problem der Flachheit gelost?

- Keine Verbesserung mit PPs Splitting auf
,collapsed categories”.

* Aber! Grund zur Besten Performanz bei Sister-
Head-Abhangigkeiten Flachheit von Negra im
Gegensatz zur Fehleranalyse

« Sister-Head Modell Ubertrifft sowohl original
Collins Modell als auch unlexikalisierte Baseline
mit 1%LP und 4%LR



Vergleich mit fruheren Arbeiten

» Keiner probabilistischer Treebank-
trainierter parser fur Deutsch

 Head-lexikalisiertes Modell von Carroll

und Rooth angewandt fur Deutsch von
Beil et al.(1999,2002)

-Handannotierte Grammatik
-Unannotierter Corpus

-Nur auf Nebensatze und relative
Satze



« Parsen von anderen Sprachen:

- Arbeit von Collins et al.(1999) und Chiang
und Bikel(2000) fur Tcheschen und
Chinesisch



