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Wiederholung

» Generelles Ziel: moglichst fehlerfreie Parsebaume/Analysen zu den
verschiedensten Satzen generieren. Bei jedem Input eine wahrscheinlichste
Analyse ausgeben lassen.

« PCFG - probabilistisches Modell
« Wahrscheinlichkeiten: _ count(X — B)
- P: Wahrscheinlichkeit PBIX)= count(x)

- B: Nichtterminale

- X: Terminale

« Tz die beste Analyse ~ der wahrscheinlichste Parsebaum

e - P(T,S) _
Teest = argmax P(T | 5) = argmax 55 =P(T §)

- T: Baum
- S: Satz
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Wiederholung

e Charniak (1997)
- statistisches Modell

- generatives Modell
- lexikalisiertes Modell

— Performanzvorteil von ca. 10%
- explizite Grammatik

- kein explizites Tagging
- Smoothing
- Grole Performanz: 86-87% Korrektheit

» Beispielsatz: Corporate profits rose.

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher



Charniak: Ausgangsparsebaum

B
_——
NP VP FPUNC
ADJ N v
Corporate profits rose
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Charniak: Ausgangsparsebaum

B
_——
NP VP FPUNC
ADJ N v
Corporate profits rose

Baumwahrscheinlichkeit;
P —

Baum ~
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Charniak: Ausgangsparsebaum

B
_——
NP VP FPUNC
ADJ N v
Corporate profits rose

Baumwahrscheinlichkeit;
I:)Baum = p(S)
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Charniak: Ausgangsparsebaum

B
_——
NP VP FPUNC
ADJ N v
Corporate profits rose

Baumwahrscheinlichkeit;
Pgaum = P(S) * p(S — NP VP FPUNC)
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Charniak: Ausgangsparsebaum

B
_——
NP VP FPUNC
ADJ N v
Corporate profits rose

Baumwahrscheinlichkeit:
Pe.um = P(S) * p(S — NP VP FPUNC) * p(NP — ADJ N)
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Charniak: Ausgangsparsebaum

B
_——
NP VP FPUNC
ADJ N v
Corporate profits rose

Baumwahrscheinlichkeit;
Pa..m = P(S) * p(S — NP VP FPUNC) * p(NP — ADJ N) * p(VP — V)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Charniak: Ausgangsparsebaum

B
_——
NP VP FPUNC
ADJ N v
Corporate profits rose

Baumwahrscheinlichkeit;
Pa..m = P(S) * p(S — NP VP FPUNC) * p(NP — ADJ N) * p(VP — V)

*p(ADJ — corporate) * p(N — profits) * p(V — rose) * p(FPUNC — )

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher



Charniak: Lexikalisierter Parsebaum

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Charniak: Lexikalisierter Parsebaum

___--__-1.5_1[*_3_5?
NP VP FPUNC
T R v
C*Lrpnrate p‘mfits rose

Die Mutterknoten (P) werden mit dem Blatt (~ Wort), auf das der Kopf der
unmittelbaren Konstituente von P abgeleitet wird, versehen. — Der Baum
enthalt lexikalische Informationen.

P:h
S:rose

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher



Charniak: Lexikalisierter Parsebaum

_Jiose
"'HE_"_—_—“—_ HI}F'Z I'ﬂse________'l':'lg,u =
i ~ V
CJerorate p‘mfits ose

Die Mutterknoten (P) werden mit dem Blatt (~ Wort), auf das der Kopf der
unmittelbaren Konstituente von P abgeleitet wird, versehen. — Der Baum
enthalt lexikalische Informationen.

P:h
S:rose - VP:rose

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 14



Charniak: Lexikalisierter Parsebaum

o cBles
"_HE““_"_“_ ‘"}F'Zl'ﬂse______“'l':'lg,uNc
ADJ H"N \/:rose
C*‘ernrate F!rofits ose

Die Mutterknoten (P) werden mit dem Blatt (~ Wort), auf das der Kopf der
unmittelbaren Konstituente von P abgeleitet wird, versehen. — Der Baum
enthalt lexikalische Informationen.

P:h
S:rose — VP:rose — V:rose — rose

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 15



Charniak: Lexikalisierter Parsebaum

N
IS \ T
NP:profits VP:rose FPUNC
AI‘I}:I___- N V:rose
Corporate profits rose

Die Mutterknoten (P) werden mit dem Blatt (~ Wort), auf das der Kopf der
unmittelbaren Konstituente von P abgeleitet wird, versehen. — Der Baum
enthalt lexikalische Informationen.

P:h
S:rose — VP:rose — V:rose — rose
NP:profits
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Charniak: Lexikalisierter Parsebaum

A
NEPFD}I_TE_ H}F':rose_______"l'z‘l':.uN -
ADT-“““- .EHNipmﬂts L
Cf‘lrpﬂrate profits rose

Die Mutterknoten (P) werden mit dem Blatt (~ Wort), auf das der Kopf der
unmittelbaren Konstituente von P abgeleitet wird, versehen. — Der Baum
enthalt lexikalische Informationen.

P:h
S:rose — VP:rose — V:rose — rose
NP:profits — N:profits — profits

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 17



Charniak: Lexikalisierter Parsebaum

__Slrose
_— T
‘NP:profits VP:rose FPUNC

AD:I_:Ec:rpc:rate IEN:pmfits V:rose

Corporate profits rose

Die Mutterknoten (P) werden mit dem Blatt (~ Wort), auf das der Kopf der
unmittelbaren Konstituente von P abgeleitet wird, versehen. — Der Baum
enthalt lexikalische Informationen.

P:h

S:rose — VP:rose — V:rose — rose
NP:profits — N:profits — profits
ADJ:corporate — corporate

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 18



Charniak: Lexikalisierter Parsebaum

__9iros

—— \
NP:profits \VP:rose FPUNC..

ADJComorate  N:profits V:rose

Corporate profits rose

Die Mutterknoten (P) werden mit dem Blatt (~ Wort), auf das der Kopf der
unmittelbaren Konstituente von P abgeleitet wird, versehen. — Der Baum
enthalt lexikalische Informationen.

P:h

S:rose — VP:rose — V:rose — rose
NP:profits — N:profits — profits
ADJ:corporate — corporate
FPUNC:. — .

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher



Charniak: Lexikalisierten Parsebaum generieren

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Charniak: Lexikalisierten Parsebaum generieren

S:rose

Baumwahrscheinlichkeit;

Pgoum = P(Sirose)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Charniak: Lexikalisierten Parsebaum generieren

Baumwahrscheinlichkeit:
Pa.m = P(Srose) * p(S --> NP VP FPUNC | S:rose)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Charniak: Lexikalisierten Parsebaum generieren

_Slrose

_— \

NP VProse  FPUNC

Baumwahrscheinlichkeit:
Pa.m = P(Srose) * p(S --> NP VP FPUNC | S:rose)

(deterministisch)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Charniak: Lexikalisierten Parsebaum generieren

Sl rose

—— \ m—
NP:profits VP:rose FPUNC

Baumwahrscheinlichkeit:
PBaum = p(S:rose) * p(S --> NP VP FPUNC | S:rose) * p(profits | NP, S:rose)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Charniak: Lexikalisierten Parsebaum generieren

_Sirose

Nl-:;i};rTGﬂ‘tE ‘u;F*:mse _I_=_I_="LJNC:.

Baumwahrscheinlichkeit:
PBaum = p(S:rose) * p(S --> NP VP FPUNC | S:rose) * p(profits | NP, S:rose) * p(. | FPUNC, S:rose)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Charniak: Lexikalisierten Parsebaum generieren

_Dirose

__r_x_IE*_:Er_mﬂts VProse  FPUNC:.

ADJ N

Baumwahrscheinlichkeit:
P = p(S:rose) * p(S --> NP VP FPUNC | S:rose) * p(profits | NP, S:rose) * p(. | FPUNC, S:rose)
Baum
* p(NP --> ADJ N | NP:profits)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Charniak: Lexikalisierten Parsebaum generieren

S.rose

_—1;I—_

__I}_If:_p:r:nﬁta VP:rose FPUNC:.

ADJ N:profits

Baumwahrscheinlichkeit:
PBaum = p(S:rose) * p(S --> NP VP FPUNC | S:rose) * p(profits | NP, S:rose) * p(. | FPUNC, S:rose)
*P(NP --> ADJ N | NP:profits)

(deterministisch)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Charniak: Lexikalisierten Parsebaum generieren

_Strose

__H_.E;;ﬁ;ﬂﬂts M;F':mse _I_=_I_="U NC..

ADIEﬂrpnrate Hf\l:pmfits

Baumwahrscheinlichkeit:
PBaum = p(S:rose) * p(S --> NP VP FPUNC | S:rose) * p(profits | NP, S:rose) * p(. | FPUNC, S:rose)
* P(NP --> ADJ N | NP:profits) * p(corporate | ADJ, NP:profits)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Charniak: Lexikalisierten Parsebaum generieren

__Slrose
NP:profits VP:rose FPUNC..

T
™

ADJ-Corporate  N:profits V

Baumwahrscheinlichkeit:
PBaum = p(S:rose) * p(S --> NP VP FPUNC | S:rose) * p(profits | NP, S:rose) * p(. | FPUNC, S:rose)
* p(NP --> ADJ N | NP:profits) * p(corporate | ADJ, NP:profits) * p(VP -->V | VP:rose)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 29



Charniak: Lexikalisierten Parsebaum generieren

__S.rose

'NP:profits \/P:rose FPUNC..

ADJ-Corporate  N:profits V:rose

Baumwahrscheinlichkeit;

PBaum = p(S:rose) * p(S --> NP VP FPUNC | S:rose) * p(profits | NP, S:rose) * p(. | FPUNC, S:rose)

* p(NP --> ADJ N | NP:profits) * p(corporate | ADJ, NP:profits) * p(VP -->V | VP:rose)

(deterministisch)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher



Charniak: Lexikalisierten Parsebaum generieren

_Sirose

__r_\_l___E;:_p;r:nﬂts ‘\fF‘:mse -I_=_I_:"U NC..

e

ADJ:Corporate  N:profits V:rose
Corporate

Baumwahrscheinlichkeit:
PBaum = p(S:rose) * p(S --> NP VP FPUNC | S:rose) * p(profits | NP, S:rose) * p(. | FPUNC, S:rose)

* p(NP --> ADJ N | NP:profits) * p(corporate | ADJ, NP:profits) * p(VP -->V | VP:rose)
* p(ADJ --> corporate | ADJ:corporate)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 31



Charniak: Lexikalisierten Parsebaum generieren

__Siose

NPprofit VProse  FPUNC:.
ADJ_:Enrpnrate Hf*»l:pmfits V:rose

Corporate profits

Baumwahrscheinlichkeit:
PBaum = p(S:rose) * p(S --> NP VP FPUNC | S:rose) * p(profits | NP, S:rose) * p(. | FPUNC, S:rose)

* p(NP --> ADJ N | NP:profits) * p(corporate | ADJ, NP:profits) * p(VP -->V | VP:rose)
* p(ADJ --> corporate | ADJ:corporate) * p(N --> profits | N:profits)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 32



Charniak: Lexikalisierten Parsebaum generieren

Sirose

__r_\_I.E;:EFDﬁts ‘«fF':mse -I_=_I_="U NC..

oy

AD_J-EEGrpnrate Hﬁl:pmfits \V:rose

Corporate profits rose

Baumwahrscheinlichkeit:
PBaum = p(S:rose) * p(S --> NP VP FPUNC | S:rose) * p(profits | NP, S:rose) * p(. | FPUNC, S:rose)

* p(NP --> ADJ N | NP:profits) * p(corporate | ADJ, NP:profits) * p(VP -->V | VP:rose)
* p(ADJ --> corporate | ADJ:corporate) * p(N --> profits | N:profits) * p(V --> rose | V:rose)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 33



Charniak: Lexikalisierten Parsebaum generieren

__Sirose

H@?b}bﬁts VProse  FPUNC:

ADJ:Comorate  N:profits V:rose

e

Corporate profits rose

Baumwahrscheinlichkeit;

P = p(S:rose) * p(S --> NP VP FPUNC | S:rose) * p(profits | NP, S:rose) * p(. | FPUNC, S:rose)

Baum
* p(NP --> ADJ N | NP:profits) * p(corporate | ADJ, NP:profits) * p(VP -->V | VP:rose)
* p(ADJ --> corporate | ADJ:corporate) * p(N --> profits | N:profits) * p(V --> rose | V:rose)
*p(FPUNC --> . | FPUNC:.)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 34



Michael John Collins

Eva Mujdricza, 18.06.2007

PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Michael John Collins

e Charniak (1997)

statistisches Modell
generatives Modell
lexikalisiertes Modell

— Performanzvorteil von ca. 10%
explizite Grammatik

kein explizites Tagging
Smoothing
Grol3e Performanz: 86-87% Korrektheit

« Beispielsatz: Corporate profits rose.

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher

Collins (1996, 1997 — vor und nach

Charniak)
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Michael John Collins

e Charniak (1997) Collins (1996, 1997)

statistisches Modell || Collins
generatives Modell
lexikalisiertes Modell

— Performanzvorteil von ca. 10%
explizite Grammatik

kein explizites Tagging
Smoothing
Grol3e Performanz: 86-87% Korrektheit

» Beispielsatz: Corporate profits rose.

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Michael John Collins

e Charniak (1997) Collins (1996, 1997)
- statistisches Modell || Collins
- generatives Modell || Collins

lexikalisiertes Modell

— Performanzvorteil von ca. 10%
explizite Grammatik

kein explizites Tagging
Smoothing
Grol3e Performanz: 86-87% Korrektheit

» Beispielsatz: Corporate profits rose.

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Michael John Collins

e Charniak (1997) Collins (1996, 1997)
- statistisches Modell || Collins
- generatives Modell || Collins
- lexikalisiertes Modell || Collins

— Performanzvorteil von ca. 10%
- explizite Grammatik

- kein explizites Tagging
- Smoothing
- Grolke Performanz: 86-87% Korrektheit

» Beispielsatz: Corporate profits rose.

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher



Michael John Collins

e Charniak (1997) Collins (1996, 1997)
- statistisches Modell || Collins
- generatives Modell || Collins
- lexikalisiertes Modell || Collins

— Performanzvorteil von ca. 10%
explizite Grammatik <> Collins: neue Grammatik

kein explizites Tagging
Smoothing
Grol3e Performanz: 86-87% Korrektheit

» Beispielsatz: Corporate profits rose.

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Michael John Collins

e Charniak (1997) Collins (1996, 1997)
- statistisches Modell || Collins
- generatives Modell || Collins
- lexikalisiertes Modell || Collins

— Performanzvorteil von ca. 10%

explizite Grammatik <> Collins: neue Grammatik
kein explizites Tagging < Collins: Tagging-Phase
Smoothing

GrofRe Performanz: 86-87% Korrektheit

» Beispielsatz: Corporate profits rose.

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Michael John Collins

e Charniak (1997) Collins (1996, 1997)
- statistisches Modell || Collins
- generatives Modell || Collins
- lexikalisiertes Modell || Collins

— Performanzvorteil von ca. 10%

explizite Grammatik <> Collins: neue Grammatik
kein explizites Tagging < Collins: Tagging-Phase
Smoothing || Collins

GrofRe Performanz: 86-87% Korrektheit

» Beispielsatz: Corporate profits rose.

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Collins: Hauptmerkmale (1)

« Statistisches, generatives, lexikalistisches Modell (|| Charniak)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Collins: Hauptmerkmale (1)

« Statistisches, generatives, lexikalistisches Modell (|| Charniak)
» Markovisierung der Regeln (« Charniak)

* Die Regeln werden aufgebrochen (,zerhackt”) und wahrend des
Generierungsprozesses nach bestimmten Wahrscheinlichkeiten erzeugt!

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Collins: Hauptmerkmale (1)

« Statistisches, generatives, lexikalistisches Modell (|| Charniak)
» Markovisierung der Regeln (« Charniak)

* Die Regeln werden aufgebrochen (,zerhackt”) und wahrend des
Generierungsprozesses nach bestimmten Wahrscheinlichkeiten erzeugt!

- 1. Kopf + 2. rechte Argumente + 3. linke Argumente

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Collins: Hauptmerkmale (1)

« Statistisches, generatives, lexikalistisches Modell (|| Charniak)
» Markovisierung der Regeln (« Charniak)

* Die Regeln werden aufgebrochen (,zerhackt”) und wahrend des
Generierungsprozesses nach bestimmten Wahrscheinlichkeiten erzeugt!

- 1. Kopf + 2. rechte Argumente + 3. linke Argumente

» (<> Charniak: explizite Grammatik ~ Die Regeln werden von der Baumbank
abgelesen und als Ganzes verwendet.)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Collins: aufgebrochene Regeln Schritt fur Schritt
generieren

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Collins: aufgebrochene Regeln Schritt fur Schritt
generieren

P(h)

Regelwahrscheinlichkeit:

pRegeI =

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Collins: aufgebrochene Regeln Schritt fur Schritt
generieren

P(h)

Regelwahrscheinlichkeit:

pRegeI =

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Collins: aufgebrochene Regeln Schritt fur Schritt
generieren

P(h)

H(h)
Kopf

Regelwahrscheinlichkeit:
pRegeI = pKopf(H | P’ h)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 50



Collins: aufgebrochene Regeln Schritt fur Schritt
generieren

P(h)

N\

H(h)  Rq(r)
Kopf

Regelwahrscheinlichkeit:
pRegeI = pKopf(H | P, h)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Collins: aufgebrochene Regeln Schritt fur Schritt
generieren

/

P(h)
H(h)  Ri(r) .. Rn(Tn)
-
, N

Kopf rechte Argumente
Regelwahrscheinlichkeit:

pRegeI = pKopf(H | P, h)
i i=o|_In pRechts(Ri(ri) | P’ H’ h)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Collins: aufgebrochene Regeln Schritt fur Schritt
generieren

P(h)

N

H(h)  Ri(r) ... Ri(rn)
o

? N

Kopf rechte Argumente

/

Regelwahrscheinlichkeit: Wo hért man auf?
pRegeI = pKopf(H | P, h)
i i=o|_In pRechts(Ri(ri) | P’ H’ h)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher



Collins: aufgebrochene Regeln Schritt fur Schritt
generieren

P(h)

H(h)  Ri(r) ... Ra(rn)  Ras(ne)
o /
} o }
Kopf rechte Argumente STOP

Regelwahrscheinlichkeit:
pRegeI = pKopf(H | P, h)
: i=o|_In pRechts(Ri(ri) | P’ H’ h) * pRechts(STOP | P, H, h)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher



Collins: aufgebrochene Regeln Schritt fur Schritt
generieren

P(h)

Li(h)  H(h)  Ry(ry) ... Ru(ra)  Rur(ns1)
o /
} o !
Kopf rechte Argumente STOP

Regelwahrscheinlichkeit:
pRegeI = pKopf(H | P, h)
: i=o|_In pRechts(Ri(ri) | P’ H’ h) * pRechts(STOP | P, H, h)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher



Collins: aufgebrochene Regeln Schritt fur Schritt
generieren

P(h)

L) e L) HR) R e RuE) Rosr(oen)

N > “ Y
linke Argumente Kopf rechte Argumente STOP

Regelwahrscheinlichkeit:
pRegeI = pKopf(H | P, h)
: i=0|_In pRechts(Ri(ri) | P’ H’ h) * pRechts(STOP | P, H, h)

* o™ PLnks(L(1) | P, H, )

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 56



Collins: aufgebrochene Regeln Schritt fur Schritt
generieren

P(h)

Losimer) Lol o Li) H()  Ru(r) oo Re(t)  Ruealoer)
9% %

\ \
N ? N
STOP linke Argumente Kopf rechte Argumente STOP

Regelwahrscheinlichkeit:
Pregel = Pkopt(H | P, 1)
o 1" Prechts(Ri(R) | P, H, ) ™ Prechts(STOP | P, H, h)
" oo™ Prinks(L(L) | P H, h) * piny o (STOP | P, H, h)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 57



Collins: aufgebrochene Regeln Schritt fur Schritt
generieren

P(h)

Losimer) Lol o Li) H()  Ru(r) oo Re(t)  Ruealoer)
9% %

\ \
N ? N
STOP linke Argumente Kopf rechte Argumente STOP

Regelwahrscheinlichkeit:
Pregel = Pkopt(H | P, 1)
o 1" Prechts(Ri(R) | P, H, ) ™ Prechts(STOP | P, H, h)
" oo™ Prinks(L(L) | P H, h) * piny o (STOP | P, H, h)

Es werden jeweils nur der Mutterknoten, der Kopf und die Kategorie des
Kopfes als angegeben betrachtet.
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Collins: Corporate profits rose. — Parsebaum generieren
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Sirose

__———____________ \l\ T
NP:profits Vr:rose FPUNC:.
Collins: Parsebaum generieren AT'J:'éérporate ""fT:pmms =
Corporate profits rose

S(rose)

Baumwahrscheinlichkeit:
e Pgoum = P(S, rose)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 60



Eﬂé@ﬁﬁm
Collins: Parsebaum generieren ADTCaporete Wi
Corporate profits

Sjr[:_:r_se}

--
--
-.__\--
--

VP

Baumwahrscheinlichkeit:
e Pgaum = P(S, rose) " py(VP | S, rose)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher

\
VP:rose

V:rose

rose

Sirose

“FPUNC:.
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Iﬂéﬁaﬁs
Collins: Parsebaum generieren ADTCaporete Wi
Corporate profits

S(rose)

e
--
--
o

VP(rose)

Baumwahrscheinlichkeit:

. P = p(S, rose) * py(VP | S, rose)

Baum

(deterministisch)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher

__Strose

\fP: rose
V:rose

rose

“FPUNC:.
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NPprofit

Collins: Parsebaum generieren ADTCorporate Nprfts
Corporate profits
S{ose
VP(rose)  FPUNG()
Baumwahrscheinlichkeit:
e Pgoum= P(S,rose)” py(VP | S, rose) * pg(FPUNC(.) | S, rose, VP)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher

_Sirose

\;;P:rose

V:rose

rose

“FPUNC:.
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NPprofit

_Sirose

\;;P:rose

“FPUNC:.

Collins: Parsebaum generieren ADTCoporate  Neprofts  Vrose
Corporate profits ane
S(rose)
VP(ose)  FPUNC()
Baumwahrscheinlichkeit:
e Pgaum= P(S,rose)* py(VP | S, rose) * po(FPUNC(.) | S, rose, VP)* ps(STOPg | S,
rose, VP)
Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 64



_Sirose

______H?Efn_rnﬂts VP:rose FPUNC..
Collins: Parsebaum generieren TCaporste lepots Vros
Corporate profits ane
_S(rose)
NP (profits) VP(rose)  FPUNC()
Baumwahrscheinlichkeit:
e Pgaum= P(S,rose)* py(VP | S, rose) * po(FPUNC(.) | S, rose, VP)* ps(STOPg | S,

rose, VP) * pL(NP(profits) | S, rose, VP)
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NPprofit

_Sirose

\;;P:rose

“FPUNC:.

Collins: Parsebaum generieren ADTCoporate  Neprofts  Vrose
Corporate profits ane
_S{rose)
NP(profits) VP(rose)  FPUNC()
Baumwahrscheinlichkeit:
e Pgaum= P(S,rose)* py(VP | S, rose) * po(FPUNC(.) | S, rose, VP)* ps(STOPg | S,
rose, VP) * pL(NP(profits) | S, rose, VP) * p (STOP. | S, rose, VP)
Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 66



_Sirose
_———'______________ “l\'. ---__________"-—-.
'NP:profits VP:rose FPUNC.:.

Collins: Parsebaum generieren TComote prtis  Vose
Corporate profits ane
_S{rose)
NP(profits) VP(rose)  FPUNC()
N
Baumwahrscheinlichkeit:
e Pgaum= P(S,rose)* py(VP | S, rose) * po(FPUNC(.) | S, rose, VP)* ps(STOPg | S,

rose, VP) * pL(NP(profits) | S, rose, VP) * p (STOP_ | S, rose, VP) * p,(N | NP,
profits)
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_Sirose
_———'______________ “l\'. ---__________"-—-.
'NP:profits VP:rose FPUNC.:.

Collins: Parsebaum generieren TComote prtis  Vose
Corporate profits ane
_3(rose)
NP(profits) VP(rose)  FPUNC()
H{prnﬂts}
Baumwahrscheinlichkeit:
e Pgaum= P(S,rose)* py(VP | S, rose) * po(FPUNC(.) | S, rose, VP)* ps(STOPg | S,

rose, VP) * pL(NP(profits) | S, rose, VP) * p (STOP_ | S, rose, VP) * p,(N | NP,
profits)

(deterministisch)
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_Sirose
_———'______________ “l\'. ---__________"-—-.
'NP:profits VP:rose FPUNC.:.

Collins: Parsebaum generieren TComote prtis  Vose
Corporate profits ane
_S(rose)
NP(profits) VP(rose)  FPUNC()
xﬁ]{prnﬂts}
Baumwahrscheinlichkeit:
e Pgaum= P(S,rose)* py(VP | S, rose) * po(FPUNC(.) | S, rose, VP)* ps(STOPg | S,

rose, VP) * pL(NP(profits) | S, rose, VP) * p (STOP_ | S, rose, VP) * p,(N | NP,
profits) * pg(STOPg | NP, profits, N)
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_Sirose
_———'______________ “l\'. ---__________"-—-.
'NP:profits VP:rose FPUNC.:.

Collins: Parsebaum generieren TComote prtis  Vose
Cc‘nrporate profits ane
_3{rose
NP (profits) VP(rose)  FPUNC()
Aﬁj(CGrpﬂrate} H{prnﬂts}
Baumwahrscheinlichkeit:
e Pgaum= P(S,rose)* py(VP | S, rose) * po(FPUNC(.) | S, rose, VP)* ps(STOPg | S,

rose, VP) * pL(NP(profits) | S, rose, VP) * p (STOP_ | S, rose, VP) * p,(N | NP,
profits) * pr(STOPg | NP, profits, N) * pL(ADJ, corporate | NP, profits, N)
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_Sirose
_———'______________ “l\'. ---__________"-—-.
'NP:profits VP:rose FPUNC.:.

Collins: Parsebaum generieren TComote prtis  Vose
Cc‘nrporate profits ane
_Slrose)
NP(profts) VP(rose)  FPUNC()
hlil{mrpnrate} wﬂl{prnﬂts}
Baumwahrscheinlichkeit:
e Pgoum= P(S,rose) * py(VP | S, rose) * ps(FPUNC(.) | S, rose, VP) * ps(STOPg | S,

rose, VP) * pL(NP(profits) | S, rose, VP) * p (STOP_ | S, rose, VP) * p,(N | NP,
profits) * pr(STOPg | NP, profits, N) * p.(ADJ, corporate | NP, profits, N) * p| (STOP
| NP, profits, N)
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_Sirose
_———'___________ - “l\'. ---__________"-—-.
'NP:profits VP:rose FPUNC.:.

Collins: Parsebaum generieren TComote prtis  Vose
Cc‘nrporate profits ane
_S(rose)
NP (profits VP(rose)  FPUNC()
hﬁJ{cnrpnrate} N{prnﬂts} V
Baumwahrscheinlichkeit:
e Pgoum= P(S,rose) * py(VP | S, rose) * ps(FPUNC(.) | S, rose, VP) * ps(STOPg | S,

rose, VP) * pL(NP(profits) | S, rose, VP) * p (STOP_ | S, rose, VP) * p,(N | NP,
profits) * pr(STOPg | NP, profits, N) * p.(ADJ, corporate | NP, profits, N) * p| (STOP
| NP, profits, N) * p,(V | VP, rose)
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__Sirose

NP prof ts VP:rose __I;I';'UNC:.

Collins: Parsebaum generieren TCaporste lepots Vros
Cc‘nrporate profits ane
_S(rose)
ﬁ rﬂftsj VP(rose)  FPUNC()
hlﬂJ{mrpnra te) N{prnﬂts} V(rose)
Baumwahrscheinlichkeit:
e Pgoum= P(S,rose) * py(VP | S, rose) * ps(FPUNC(.) | S, rose, VP) * ps(STOPg | S,

rose, VP) * pL(NP(profits) | S, rose, VP) * p (STOP_ | S, rose, VP) * p,(N | NP,
profits) * ps(STOPg | NP, profits, N) * pL(ADJ, corporate | NP, profits, N) * p (STOP_ |
NP, profits, N) * py(V | VP, rose)

(deterministisch)
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NPprofit

_Sirose

\;;P:rose ___I;I';'UNC:.

Collins: Parsebaum generieren ADTCoporate  Neprofts  Vrose
Cc‘nrporate profits ane
_S(rose)
NP (profits) VP(rose)  FPUNC()
hli]{mrpnrate} H{prnﬂts} Virose)
Baumwahrscheinlichkeit:
e Pgoum= P(S,rose) * py(VP | S, rose) * ps(FPUNC(.) | S, rose, VP) * ps(STOPg | S,

rose, VP) * pL(NP(profits) | S, rose, VP) * p (STOP_ | S, rose, VP) * p,(N | NP,
profits) * ps(STOPg | NP, profits, N) * pL(ADJ, corporate | NP, profits, N) * p (STOP_ |

NP, profits, N) * py(V | VP, rose) * pr(STOPg | VP, rose, V)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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_Sirose

“FPUNC:.

NP;_)_ruﬂt_s_____ \;;P:rose

Collins: Parsebaum generieren ADTCorporate  Nprofts  Virose

Corporate profits ane
_S(rose)
NP (profits) VP(rose)  FPUNC()
hlij{mrpnrate} hH{prnﬁts} V(rose)
Baumwahrscheinlichkeit:
e Pgoum= P(S,rose) * py(VP | S, rose) * ps(FPUNC(.) | S, rose, VP) * ps(STOPg | S,

rose, VP) * pL(NP(profits) | S, rose, VP) * p (STOP_ | S, rose, VP) * p,(N | NP,
profits) * ps(STOPg | NP, profits, N) * pL(ADJ, corporate | NP, profits, N) * p (STOP_ |
NP, profits, N) * py(V | VP, rose) * pg(STOPg | VP, rose, V) * p (STOP_ | VP, rose, V)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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_Sirose

“FPUNC:.

NP;_)_ruﬂt_s_____ \;;P:rose

Collins: Parsebaum generieren ADTCorporate  Nprofts  Virose

Corporate profits ane
_S(rose)
NP(profis) VP(rose)  FPUNC()
hlil{mrpcrrate} hH{prDﬂts} V(rose)
Corporate
Baumwahrscheinlichkeit:
e Pgoum= P(S,rose) * py(VP | S, rose) * ps(FPUNC(.) | S, rose, VP) * ps(STOPg | S,

rose, VP) * pL(NP(profits) | S, rose, VP) * p (STOP_ | S, rose, VP) * p,(N | NP,
profits) * ps(STOPg | NP, profits, N) * pL(ADJ, corporate | NP, profits, N) * p (STOP_ |
NP, profits, N) * py(V | VP, rose) * pg(STOPg | VP, rose, V) * p (STOP_ | VP, rose, V)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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_Sirose

“FPUNC:.

NP;_)_ruﬂt_s_____ \;;P:rose

Collins: Parsebaum generieren ADTCorporate  Nprofts  Virose

Corporate profits ane
_S{fose
NP (profits VP(rose)  FPUNGC()
ﬁlil{mrpnrate} hﬁ]{prnﬂts} V(rose)
Corporate profits
Baumwahrscheinlichkeit:
e Pgoum= P(S,rose) * py(VP | S, rose) * ps(FPUNC(.) | S, rose, VP) * ps(STOPg | S,

rose, VP) * pL(NP(profits) | S, rose, VP) * p (STOP_ | S, rose, VP) * p,(N | NP,
profits) * ps(STOPg | NP, profits, N) * pL(ADJ, corporate | NP, profits, N) * p (STOP_ |
NP, profits, N) * py(V | VP, rose) * pg(STOPg | VP, rose, V) * p (STOP_ | VP, rose, V)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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_Sirose

“FPUNC:.

NP;_)_ruﬂt_s_____ \;;P:rose

Collins: Parsebaum generieren ADTCorporate  Nprofts  Virose

Corporate profits ane
_S(rose)
NP (profits VP(rose)  FPUNC()
ﬁlil{mrpnrate} hﬁ]{prnﬂts} V(rose)
Corporate profits rose
Baumwahrscheinlichkeit:
e Pgoum= P(S,rose) * py(VP | S, rose) * ps(FPUNC(.) | S, rose, VP) * ps(STOPg | S,

rose, VP) * pL(NP(profits) | S, rose, VP) * p (STOP_ | S, rose, VP) * p,(N | NP,
profits) * ps(STOPg | NP, profits, N) * pL(ADJ, corporate | NP, profits, N) * p (STOP_ |
NP, profits, N) * py(V | VP, rose) * pg(STOPg | VP, rose, V) * p (STOP_ | VP, rose, V)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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NP prof ts

__Sirose

“FPUNC:.

VP:rose
Collins: Parsebaum generieren TCaporste lepots Vros
Corporate profits ane
_Sfrose)
N; ﬁ:rrﬂfts] -‘;*IEgmse} __IEIE'UNC{-.j---
hli]{mrpcrrate} RN{prDﬂts} ST V(rose) ST
Corporate profits rose

Baumwahrscheinlichkeit:
e Pgoum= P(S,rose) * py(VP | S, rose) * ps(FPUNC(.) | S, rose, VP) * ps(STOPg | S,

rose, VP) * pL(NP(profits) | S, rose, VP) * p (STOP_ | S, rose, VP) * p,(N | NP,

profits) * ps(STOPg | NP, profits, N) * pL(ADJ, corporate | NP, profits, N) * p (STOP_ |

NP, profits, N) * py(V | VP, rose) * pg(STOPg | VP, rose, V) * p (STOP_ | VP, rose, V)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Collins: Hauptmerkmale (2)

« Statistisches, generatives, lexikalistisches Modell (|| Charniak)
» Markovisierung der Regeln (« Charniak)

* Die Regeln werden aufgebrochen (,zerhackt”) und wahrend des
Generierungsprozesses nach bestimmten Wahrscheinlichkeiten erzeugt!

- 1. Kopf + 2. rechte Argumente + 3. linke Argumente

» (<> Charniak: explizite Grammatik ~ Die Regeln werden von der Baumbank
abgelesen und als Ganzes verwendet.)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Collins: Hauptmerkmale (2)

« Statistisches, generatives, lexikalistisches Modell (|| Charniak)
» Markovisierung der Regeln (« Charniak)

* Die Regeln werden aufgebrochen (,zerhackt”) und wahrend des
Generierungsprozesses nach bestimmten Wahrscheinlichkeiten erzeugt!

- 1. Kopf + 2. rechte Argumente + 3. linke Argumente

» (<> Charniak: explizite Grammatik ~ Die Regeln werden von der Baumbank
abgelesen und als Ganzes verwendet.)

* Intensive, zusatzliche linguistische Annotation der Grammatik

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Collins: Hauptmerkmale (2)

« Statistisches, generatives, lexikalistisches Modell (|| Charniak)
» Markovisierung der Regeln (« Charniak)

* Die Regeln werden aufgebrochen (,zerhackt”) und wahrend des
Generierungsprozesses nach bestimmten Wahrscheinlichkeiten erzeugt!

- 1. Kopf + 2. rechte Argumente + 3. linke Argumente

» (<> Charniak: explizite Grammatik ~ Die Regeln werden von der Baumbank
abgelesen und als Ganzes verwendet.)

* Intensive, zusatzliche linguistische Annotation der Grammatik
» Basis-NP: nicht-rekursive NP — Modell 1
- NP hat keine NP als unmittelbare Konstituente

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Collins: Hauptmerkmale (2)

« Statistisches, generatives, lexikalistisches Modell (|| Charniak)
» Markovisierung der Regeln (« Charniak)

* Die Regeln werden aufgebrochen (,zerhackt”) und wahrend des
Generierungsprozesses nach bestimmten Wahrscheinlichkeiten erzeugt!

- 1. Kopf + 2. rechte Argumente + 3. linke Argumente

» (<> Charniak: explizite Grammatik ~ Die Regeln werden von der Baumbank
abgelesen und als Ganzes verwendet.)

* Intensive, zusatzliche linguistische Annotation der Grammatik

» Basis-NP: nicht-rekursive NP — Modell 1
- NP hat keine NP als unmittelbare Konstituente
« Subkategorisierung und

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Collins: Hauptmerkmale (2)

« Statistisches, generatives, lexikalistisches Modell (|| Charniak)
» Markovisierung der Regeln (« Charniak)

* Die Regeln werden aufgebrochen (,zerhackt”) und wahrend des
Generierungsprozesses nach bestimmten Wahrscheinlichkeiten erzeugt!

- 1. Kopf + 2. rechte Argumente + 3. linke Argumente

» (<> Charniak: explizite Grammatik ~ Die Regeln werden von der Baumbank
abgelesen und als Ganzes verwendet.)

* Intensive, zusatzliche linguistische Annotation der Grammatik

« Basis-NP: nicht-rekursive NP — Modell 1
- NP hat keine NP als unmittelbare Konstituente

« Subkategorisierung und

» Komplement/Adjunkt-Unterscheidung — Modell 2

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Collins: Hauptmerkmale (2)

« Statistisches, generatives, lexikalistisches Modell (|| Charniak)

» Markovisierung der Regeln (« Charniak)

* Die Regeln werden aufgebrochen (,zerhackt”) und wahrend des
Generierungsprozesses nach bestimmten Wahrscheinlichkeiten erzeugt!

- 1. Kopf + 2. rechte Argumente + 3. linke Argumente

» (<> Charniak: explizite Grammatik ~ Die Regeln werden von der Baumbank
abgelesen und als Ganzes verwendet.)

* Intensive, zusatzliche linguistische Annotation der Grammatik

« Basis-NP: nicht-rekursive NP — Modell 1
- NP hat keine NP als unmittelbare Konstituente

« Subkategorisierung und

» Komplement/Adjunkt-Unterscheidung — Modell 2

« Wh-Bewegungen — Modell 3

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 85



Collins: Hauptmerkmale (2)

Statistisches, generatives, lexikalistisches Modell (|| Charniak)

Markovisierung der Regeln (<« Charniak)

* Die Regeln werden aufgebrochen (,zerhackt”) und wahrend des
Generierungsprozesses nach bestimmten Wahrscheinlichkeiten erzeugt!

- 1. Kopf + 2. rechte Argumente + 3. linke Argumente

» (<> Charniak: explizite Grammatik ~ Die Regeln werden von der Baumbank
abgelesen und als Ganzes verwendet.)

Intensive, zusatzliche linguistische Annotation der Grammatik

« Basis-NP: nicht-rekursive NP — Modell 1
- NP hat keine NP als unmittelbare Konstituente

« Subkategorisierung und

» Komplement/Adjunkt-Unterscheidung — Modell 2

« Wh-Bewegungen — Modell 3

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 86



Collins: Drei statistische, generative Modelle (1)

 Modell 1
- generatives Verfahren

- Lexikalisierung

- Basis-NP [base NP] und Abhangigkeiten [dependencies]

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Collins: Modell 1

« Basis-NP [base NP]: nicht-rekursive NP ~ NP hat keine NP als unmittelbare

Konstituente
NP e
e ” -h-h-h'“-h-____h_h_h ~ HHH
NP NP f,,/[ L
A T .
,."lll ll".l' - . .f"-f T
/\ /NP\ ;‘( VBD NP NP
NNP NNP DT NN IN NP PRP$ NN NN
|
NNP
|
John Smith the president of IBM announced his resignation yesterday

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 88



Collins: Modell 1

« Basis-NP [base NP]: nicht-rekursive NP ~ NP hat keine NP als unmittelbare
Konstituente

John Smith the president of IBM announced his resignation yesterday

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 89



Collins: Modell 1

« Basis-NP [base NP]: nicht-rekursive NP ~ NP hat keine NP als unmittelbare
Konstituente

« POS-Tagging:

- John/NNP Smith/NNP, the/DT president/NN of/IN IBM/NNP, announced/VBD
his/PRP$ resignation/NN yesterday/NN .

John Smith the president of IBM announced his resignation yesterday

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 90



Collins: Modell 1

/\ NP PP VBD
« Basis-NPs

 Dependencies

NNP NNP DT NN IN NP

|
NNP

John Smith the president of IBM announced

NP S VP VEBD VP NP

NP NP NP NP NP PP IN PP NP l VBD VP NP

vy

[John Smith] [the president] of  [IBM] announced [his resignation] [yesterday]

Base NP = { [John Smith], [the president], [IBM], [his resignation], [yesterday]}

NP_S VP NP NP NP NP NP PP IN PP NP
Dependencies =  {Smith announced, Smith president, president of, of IBM,
VBD VP NP VBD VP NP

! | | |

announced resignation, announced yesterday}

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher

VP
/f[xhx
NP NEF'
PRP$ NN NN

his resignation yesterday
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Collins: Modell 1

« Lexikalisierung

___.-' -_'H-h_

.. __HPg_pr-:rf ts) UE(mse)

© ADJ(corporate) N{prnﬂts}“-"-"' V(rose)

Corporate profits rose

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher

TRRUNG)
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Collins: Drei statistische, generative Modelle (2)

 Modell 1
- generatives Verfahren

- Lexikalisierung
- Basis-NP [base NP] und Abhangigkeiten [dependencies]

 Modell 2
- Modell 1 +

- Subkategorisierungsrahmen (Wahrscheinlichkeiten den moglichen
Modifizierern/Argumenten des Kopfes zuordnen)

- Komplemente [complement] markieren: ,-C” (Adjunkte bleiben
unmarkiert)

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher 093



Collins: Modell 2

« Subkategorisierungsrahmen [subcategorisation frame]

7

« Komplemente [complement] markieren: ,-C

S(bought)
NP (week) NP-C (IBM)
ast week IBM VBD

o

=
=

bought

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher

VP(bought)

T
NP-C(Lotus)

Lotus

94



Collins: Modell 2

« Subkategorisierungsrahmen [subcategorisation frame]

7

« Komplemente [complement] markieren: ,-C

S(bought)
NP (week) NP-C (IBM) VP(bought)
ast week IBM VBD
bought Lotus

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher

otus)
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Collins: Drei statistische, generative Modelle (3)

 Modell 1
- generatives Verfahren

- Lexikalisierung
- Basis-NP [base NP] und Abhangigkeiten [dependencies]

 Modell 2
- Modell 1 +

- Subkategorisierungsrahmen (Wahrscheinlichkeiten den moglichen
Modifizierern/Argumenten des Kopfes zuordnen)

- Komplemente [complement] markieren: ,-C” (Adjunkte bleiben
unmarkiert)

« Modell 3
- Modell 2 +

- Wh-Bewegungen [wh-movement] kennzeichnen

e Spur [trace]: die Ausgangsposition des bewegten Elementes
» (+gap): Markierung fur Phrasen, die bewegte Elemente beinhalten

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Collins: Modell 3

Traces and wh-movement

bewegt.

N F"-{sm re)

The store

Eva Mujdricza, 18.06.2007

NP-s werden oft aus der Subjektposition, Objektposition, oder in eine PP

NP(store)
~

R“‘x

SBAR(that)(+gap)
WHNP(that) E{hnught)ﬁgap)

[T —
WDT NP-C{Marks) -T%}’E’{bﬂughtjﬁgap}
that Marks VBD TRACE F»-I'F’{weel-c]
hm‘ught last week
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Collins: Modell 3

Traces and wh-movement

bewegt.

N F"-{sm re)

The store

Eva Mujdricza, 18.06.2007

NP-s werden oft aus der Subjektposition, Objektposition, oder in eine PP

NP(store)

~2

H‘“‘x
SBAR(that)(+gap)
WHNP(that) E{hnught)ﬁgap)
/T —

WDT NP-C{Marks) -T%}’E’{bﬂughtjﬁgap}

that Marks VBD NP(week)

last week
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Collins: Modell 3

« Spuren [trace]: TRACE und Wh-Bewegungen [wh-movement]: (+gap)

 NP-s werden oft aus der Subjektposition, Objektposition, oder in eine PP

bewegt.

— .,
NP (store) SBAH{tha
Thestore  WHNP(that) E{hnugh
—

& -'-\___

i

WDT NTC{Marks} -T%}’F_’{t:ﬂugh

——
-

that Marks VBD

bought last week

Eva Mujdricza, 18.06.2007 PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Collins: Hauptmerkmale (3)

Statistisches, generatives, lexikalistisches Modell (|| Charniak)

Markovisierung der Regeln (<« Charniak)

* Die Regeln werden aufgebrochen (,zerhackt”) und wahrend des
Generierungsprozesses nach bestimmten Wahrscheinlichkeiten erzeugt!

- 1. Kopf + 2. rechte Argumente + 3. linke Argumente

» (<> Charniak: explizite Grammatik ~ Die Regeln werden von der Baumbank
abgelesen und als Ganzes verwendet.)

Intensive, zusatzliche linguistische Annotation der Grammatik
o Basis-NP: nicht-rekursive NP — Modell 1
- NP hat keine NP als unmittelbare Konstituente

« Subkategorisierung und
« Komplement/Adjunkt — Modell 2
« Wh-Bewegungen — Modell 3
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Collins: Hauptmerkmale (3)

Statistisches, generatives, lexikalistisches Modell (|| Charniak)

Markovisierung der Regeln (<« Charniak)

* Die Regeln werden aufgebrochen (,zerhackt”) und wahrend des
Generierungsprozesses nach bestimmten Wahrscheinlichkeiten erzeugt!

- 1. Kopf + 2. rechte Argumente + 3. linke Argumente

» (<> Charniak: explizite Grammatik ~ Die Regeln werden von der Baumbank
abgelesen und als Ganzes verwendet.)

Intensive, zusatzliche linguistische Annotation der Grammatik
o Basis-NP: nicht-rekursive NP — Modell 1
- NP hat keine NP als unmittelbare Konstituente

« Subkategorisierung und
« Komplement/Adjunkt — Modell 2
« Wh-Bewegungen — Modell 3

Realisierung als unsichtbare Annotation, erscheint nur im Wahrscheinlichkeitsmodell
(STOP, -C, gap, trace)!
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Ergebnisse
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Ergebnisse: Trainiert auf Penn Treebank

Modell < 40 Worter < 100 Worter

IR | LP | cB |ocB]<2cB| LR | P | cB [0CB|<2CB

Magermann (1255) (84 6% |84 9% 126 |56.6%]| 81 4% (84 0%|84 3%| 1.46 |54.0%|78.8%

Collins (1995)  |85.8%]86,3%]| 1,14 [59.9%]| 83 6% |85 3%[85 7%| 1,32 [57.2%]80,8%
Charniak (1997) |86,9%|86.8%]| 1,00 |62,1%| 86 1%

Modell1  [37.4%88.1%| 0.96 |65 7% 86 3% |86.8%]87.6%| 111 |63 1%|84.1%

Modell 2 |88,1%(88.6%| 0.91 |66,5%|86.9% |87 5%|88,1%| 107 |63.9%)84.6%

Modell3  [381%88,6%| 0.91 |66.4%)|86 9% |87 5%[88,1%| 107 |63.9%|84 6%

Charniak (20000 90 1%90,1%| 0.74 [70.1%| 89 6% |29 6%(89.5%| 0,88 [67.6%|a7,7%

Collins (2000 |90 1%|90,4%| 073 [70.7%| 89 6% |89 6% (89 9%| 0.87 |68 3%|a7,7%

o <40 Worter: 2245 Satze, < 100 Worter: 2416 Satze

« LR (labeled recall):
(labeled recall) Konstituenten im Treebank-Parse

 LP (labeled precision):

Eva Mujdricza, 18.06.2007

korrekt erkannte Konstituenten in einem bestimmten Parse

korrekt erkannte Konstituenten in einem bestimmten Parse

Konstituenten in diesem bestimmten Parse

Baum
PS Parsing, Dozent: Detlef Prescher
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Ergebnisse: Trainiert auf Penn Treebank

Modell < 40 Wirter < 100 Worter
LR LF | CB |0CB |[=2CB| LR LP { CB |0CB |=2CB
Magermann (1995) | 84 6% |84 9% | 1,26 (56,6%|81,4% [84,0% |84 3%| 146 (54 0%|78,8%
Collins (1996) |85,8%(86,3%| 1,14 |59,9%|83,6% |85,3%|85,7%| 1,32 |57,2%| 80 8%

Charniak (1937) |86,9%(86,8%| 1,00 |62,1%| 86,1%

Modell 1 87.4%(88,1%| 0,96 |65,7%|86,3% |86.8% |87, 6% 1,11 (63,1%| 84, 1%
Modell 2 88,1%(88,6%| 0,91 |66,5%|86,9% |87.5% |88, 1% 1,07 (63,9%| B4 6%
Modell 3 88,1%(88,6%| 0,91 |66,4%|86,9% |87.5%|88,1%| 1,07 |63,9%| B4 6%
Charniak (2000) |90,1%(90, 1% 0,74 |70, 1%|89,6% |89 6% |89,5%| 088 |67 6% |87 7%
Collins (2000) |90,1%(904%| 0,73 |70,7%|89,6% |89 6% |89 9%| 087 |68 3%|87 /%

o <40 Worter: 2245 Satze, < 100 Worter: 2416 Satze

« LR (labeled recall):
(labeled recall) Konstituenten im Treebank-Parse

 LP (labeled precision):

Eva Mujdricza, 18.06.2007

korrekt erkannte Konstituenten in einem bestimmten Parse

korrekt erkannte Konstituenten in einem bestimmten Parse

Konstituenten in diesem bestimmten Parse

Baum
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Fehleranalyse
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Fehleranalyse

Eva Mujdricza, 18.06.2007

TOP
|
b
NP VP
|
NPR //\
|
II AW //}A\\
NPE PP
.-"---I-""-.
DT NN ﬂ ,
| | I r'-lr;'-f..
|
Lheg  miang with, NPR
nr iy
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Fehleranalyse

Eva Mujdricza, 18.06.2007

TOP
|
o
NP-C VP
|
MNPER
|
II AW .-f"'m
- e
NPBE PP
.r"-r--l-""u.
o MW e
| | | |- i
thég  mang with, NPR
T
1l iy
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Fehleranalyse

Eva Mujdricza, 18.06.2007

TOP
|
8
WP-C VP
|
NPH
| 4
PRP 1I-"IE NP-C
II BEW) /’A\\__“
NPH FF
.-"'--I-"'-.
of W | e
| | | |- ’
Lheg  miang with, NPR
DT MM
| |
theg telescopeg
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Fehleranalyse

Eva Mujdricza, 18.06.2007

TOFP
|
S
M- VP
|
NPH //\\‘"“x
pip VB NP-C
Ip oW Pl T
NPB PP
____.-""-..____-
DIT le" i NP-(
I |
Lheg  miang with, :'-.Ilé'EI
oT M
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Fehleranalyse

 Fragen zum Analysieren:

- Wie wirken die einzelnen Unterschiede zwischen den 3 Modellen auf die
Ergebnisse aus?

- Wie oft kommen die verschiedenen Konstruktionen in der Baumbank
vor?

- — Mit Hilfe von linguistisch motivierten Beispielen die unterschiedlichen
Moglichkeiten ausprobieren.

« Bei Erkennungsfehler:

- 1. die Dependencies ,normalisieren”: die POS-Tags durch ,TAG”
ersetzen — POS-Taggingsfehler in Dependencies werden aufgehoben
(3% Fehler)

- 2. alle Komplement-Markierungen tilgen — so konnen Komplemente
nicht falschlicherweise als Adjunkte oder umgekehrt eingestuft werden.
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Fehleranalyse: Modell 2

Recall and precision for different constituent types, for section 0 of the treebank with model 2.
Label is the nonterminal label; Proportion is the percentage of constituents in the treebank
section () that have this label; Count is the number of constituents that have this label.

Proportion Count Label Fecall Precision
4171 15144 NP 01.15 00.26

19.78 7096 VI 91.02 21.11
13.00 4665 5 0121 .96
1283 4603 PF B6.18 #5.51
3.95 14149 SBAR 8751 5887
254 028 ADVP 297 8652
1.63 h84 ADIP 541 68.95
1.00 360 WHNFP 95.00 U884
092 33l QF B4.20 7837
(.48 172 FEN 2 56 61.54
(.35 126 PET B6.51 85.16
031 110 SINV B3.64 BE.45
027 s INX 1224 bb.67
025 o5 WHADVF 9545 Uy.es
(.08 2 MNAC 45 28 63.64
0.08 28 FRAG 21.43 46.15
(.05 19 WHI'F 100.00  100.00
(.04 14 LCP 25.00 W57
(.04 14 CON]JFP 56.25 69.23
0.04 15 50 53.33 bh.67
0.03 12 SBARQ) b6.67 5580
0.03 9 RRC 11.11 33.33
0.02 7 L5T 57.14 100000
0.01 3 X 0.00 —

0.01 2 INT] 0.00 —
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Fehleranalyse: Modell 2

Recall and precision for different constituent types, for section 0 of the treebank with model 2.
Label is the nonterminal label; Proportion is the percentage of constituents in the treebank
section () that have this label; Count is the number of constituents that have this label.

Proportion Count Label Fecall Precision
4171 15144 NP 01.15 00.26

19.78 7096 VI 91.02 21.11
13.00 4665 5 0121 .96
1283 4603 PF B6.18 #5.51
3.95 14149 SBAR 8751 5887
254 Q28 ADVP §2 a7 6 52
1.63 h84 ADP 65.41 68.95
1.00 360 WHRNF G5.00 UE.
092 33l QF B4.20 7837
(.48 172 FEN 2 56 61.54
(.35 126 PET B6.51 85.16
031 110 SINV B3.64 BE.45
027 s INX 1224 bb.67
025 o5 WHADVF 9545 Uy.es
(.08 2 MNAC 45 28 63.64
0.08 28 FRAG 21.43 46.15
(.05 19 WHI'F 100.00  100.00
(.04 14 P 2506 2857
(.04 14 CON]JP 56.25 69.23
0.04 15 50 53.33 bh.67
0.03 12 SBARQ) b6.67 5580
0.03 9 RRC 11.11 33.33
0.02 7 L5T 57.14 100000
0.01 3 X 0.00 —

0.01 2 INT] 0.00 —
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Fehleranalyse

* Fehlermoglichkeiten (Trainiert auf Sektion 0 der Penn Treebank)
- Komplement zum Verb

Type Sub-type Description Count Recall Precision
Complement to a verb 5 VP WHP-C L Subject 3ME URT5 9511
VP TAG NP-C R Object 20695 49241 02.15
6,495 = 16.3% of all cases VP TAG SBAR-C R 508 417 03.93
VP TAG 5G-C R 316 G14] §8.22
VP TAG 5-C R 150 T467 /8.32
5 VP 5-CL 4 9327 7B.8h
5 VP 56-C L 14 78.57 6B8.75
Total 649 9376 9295

) COOFdInatlon Type Sub-type Description Count Recall Precision
Coordination NF NP NP R 8 57 h3.31
VVPVER 174 7414 7247
763 = 1.9% of all cases 555R 10 710 £9.92
ADJP TAG TAG R 28 71.43 bb.67
VP TAG TAG R 25 600 7143
NI NX NI R 25 12.00 7500
SEAR SEAR SBAR R 19 7895 #3.33
PP PP PP R 14 85.71 63.16
Total 763 6147 6220
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Fehleranalyse

- NP-Erweiterung

- PP-Erweiterung

Eva Mujdricza, 18.06.2007

Type Sub-type Description Count Hecall Precision
Modification to NFPs WP ¥PE KPR Appositive o M BT
HP ¥PB SBAR B Relativeclause 476 702 7054
1418 =36%ofall cases NP NPE WP R Reduced elative 206 7756 7260
P KPB 3G R 63  BBE Blle
HP KPB FEX R 53 HE H00
P ¥PB ALVP R # B4 MM
P ¥PB ALJP R # 65 &7
Total 418 73N 740
Type Sub-type Description Count HKecall Precision
I'P modification NP NPE PP R 2117 399 B4.35
VP TAG PP R 1801 B3.62 Bl14
4472 = 11.2% of all cases S VP PP L 257 .24 8196
ADJP TAG FP R a0 .56 78.16
ADVF TAG FP R 35 68.57 5217
NP NF PP R 23 0.00 0.00
FP FF FP L 19 21.05 26.67
NAC TAG FP R 12 50.00 100.00
Total 4473 BL19 §1.51
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Fehleranalyse

 Weitere oft vorkommende Fehler:
- Komplemente von NP, ADJP

- Basis-NP-Erweiterung
- Satzwertiger Kopf
- Adjunkte zum Verb
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Es wurde hier nicht ausfuhrlich behandelt ...

Der erste Schritt beim Generieren: TOP — S(h)
- Deshalb muss man die Wahrscheinlichkeit von S(h) einbeziehen.

« POS-Tagging — Collins betrachtet als letzte Ebene die POS-Tags, nicht die Worter selbst

« Subkategorisierungsrahmen [subcategorisation frame]: Festlegung der Anzahl der Argumente
rechts und links vom Kopf

» Distanz [distance]: gemeint wird die Distanz zwischen dem Kopfknoten und STOP-Knoten, also
die Anzahl der im Subkategorisierungsrahmen festgelegten, potentiellen Argumente

« Glattung [smoothing]: mit Hilfe vom Glattungsparameter A werden die in der Penn Treebank
nicht vorkommenden Daten auch betrachtet und ins Modell einbezogen

- Methode: Deleted Interpolation — ausgeglichenere Ergebnisse

« ,UNKNOWN?” Token: alle Worter, die weniger als 5-mal im Trainingskorpus vorkommen, werden
als Unbekannte markiert.

« Einbezug
- der Interpunktion in die Auswertung

- der Koordination

- der Adjazenz
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