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I DOP — Data-oriented parsing

I * DOP 1st alter als PCFG (~ Anfang 90er Jahre)

0. Einfithrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

Kurze Geschichte

* Erfunden von Remko Scha (Universitit Amsterdam)
* Werbung von Rens Bod (Student von Remko Scha)
* Parser brauchte am Anfang 5 Stunden fur einen Satz

— DOP wurde nicht ernst genommen
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Kurze Geschichte

Remko Scha Rens Bod Khalil Sima'an




0. Einfihrung

DOP — Data-oriented parsing

1. Riuckblick 2. Idee des DOP

Kurze Geschichte

3. Schwierigkeiten

Model

Scope of Statistical
Dependencies

Charniak (1996)

context-free rules

Collins (1996),
Eisner (1996)

context-free rules,
headwords

Charniak (1997)

context-free rules,
headwords,
grandparent nodes

Collins (2000)

context-free rules,
headwords,

grandparent nodes/rules,
bigrams, two-level rules,
two-level bigrams,
nonheadwords

Bod(1992)

all fragments within parse trees

4. Ergebnisse



I DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

1. Riickblick

Bisher: PCFG
* Input: Baume, Sitze, Grammatik
Wahrscheinlichkeiten fiir Regeln

* Output: Wahrscheinlichste Analyse fiir einen Satz



I DOP — Data-oriented parsing

I Beispiel:

Satz: John loves Mary.

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

1. Riickblick

Grammatik PCFG: P (S — NP VP)=1
P(VP—-VNP)=1
P (NP — {John})=0,5
P (NP — {Mary})=0,5

P (V — {loves}) =1



I DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

1. Ruckblick
Beispiel: S
— T
\Y I\|IP
|
John loves Mary

P(Baum) =[] (P(Regeln)
P(Satz) = ) (P(Baumen))



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

1. Riickblick

* Viterbi-Algorithmus: berechnet den wahrscheinlichsten Parse der

Satzanalyse
* Baume lexikalisch annotiert um Ergebnisse zu verbessern
+ Kopfte
* Grof3eltern

* Bigramme...



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten

2. Idee des DOP

DOP:
+ Input: Sitze, Subtrees
Wahrscheinlichkeiten fiir Subtrees

+ Output: Wahrscheinlichste Analyse fiir einen Satz

4. Ergebnisse
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DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

2. Idee des DOP

Parsing neuen Satze:

+ Die Zusammensetzung neuer Baumbankfragmente (Subtree) um eine

Analyse flir den Input-Satz zu finden;

+ Die Wahl der wahrscheinlichsten Analyse fiir den Input-Satz mit

Hilfe der Wahrscheinlichkeiten von Fragmenten.
Treebank:

+ Fragmente (Subtree) mit ihren Wahrscheinlichkeiten.

11



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

NP VP
John \Y NP
| |

loves Mary

Eine einfache Treebank

2.1. Beispiel
S S
S o NP ve NP _ NP VP
John v NP Mary John Vv NP
| | |
loves loves Mary
S S
/\ /\
g o NP v, N NP _ NP VP
V NP John Mary John V NP
| | |
loves loves Mary

Die Zusammensetzung von Fragmenten

12



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

2.2. Subtree (Definition)

+ ein abgeschlossener sub-Graph einer Baum aus der Treebank hat am

mindestens eine Regel;

+ jede innere Knoten dominiert entweder alle seine Kinder oder keine von

ithnen.

13



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

2.3. Subtree (Beispiel)

> : s
J r.:wlhn V NP _]Glhn \r NP John
1:::1!?95- Mi!il‘}-'
Ein einfache Subtree Subtree
Treebank
John “Rp

Kein Subtree
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0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

2.3. Subtree (Beispiel)

NP P NP VP NP VP
John vV NP John Vv NP e

loves Mary

Ein einfache Subtree Subtree
Treebank
S
NP VE
John ~NP

Keine Subtree



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

2.4. Stochastic Tree-Substitution Grammar (STSG)

Eine STSG ist das 5-Tupel:

» Terminalsymbole (V);
+» Nonterminalsymbole (V));

+ Startsymbol (S);
+ Regeln (R — die Menge von alle Subtree);
» Wahrscheinlichkeiten: (P : R — (0,1/, sodass fur alle ALV

y P(t,]4)= 1.0)

t;0 Riroot(t;)== 4

16



0. Einfiihrung

DOP — Data-oriented parsing

1. Riuckblick 2. Idee des DOP

3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

2.5. Substitution in STSG (Definition)

+ Operator: 0

> t]OtZ:

s ¢, Subtree;

s ¢ - Subtree oder die Analyse nach

der fritheren Substitutionen;

s XP 1st das Startsymbol fur # und

der erste Nonterminal-Symbol

links fur t

.
[ Y
¥ N
_;%"(p
.'.Q:;‘"’ | \.\\
| !
|
| _"‘
1
\m. XP
g
__.-" b,
& N
/‘ \\
)
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DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

2.5. Substitution in STSG (Definition)

' : ]
» Das Ergebnis ¢ o 7 :
s Die neue Analyse, die mit 1
Hilfe der Substitution XP V)
| SXP A
durch 7, bekommen wird. AR
, | \ _
|II _’- :iP
AN __XP Tty
A
t2 : b,

18



0. Einfiihrung

DOP — Data-oriented parsing

1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten

2.6. Substitution in STSG (Bespiel)

5 o NP =

/\ Mary
]jLs

4. Ergebnisse

19



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

2.6. Substitution in STSG (Bespiel)

]iLs

20



0. Einfiihrung

[

DOP — Data-oriented parsing

1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten

2.6. Substitution in STSG (Bespiel)

-
i

/\

V NP

]iLs

4. Ergebnisse
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DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

li

es

2.6. Substitution in STSG (Bespiel)

t
2
o Q) = S
/"-.#F*\ Mary NP /ﬁ*i
A NP Mary W NP

Hles

22



0. Einfiihrung

DOP — Data-oriented parsing

1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten

2.6. Substitution in STSG (Bespiel)

]iLs

4. Ergebnisse

VP

V NP

likes
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DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

2.7. Derivation

+ Derivation - Die Rethenfolge von einer oder mehreren Substitutionen:

[ 01O ..0Of
172

n
1st

(..(t,ot)ot)..ot )..)

* Analyse - Der Baum, dessen Struktur aus der Derivation gewonnen wird.

24



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

2.8. Bemerkung

+ Eine Analyse kann mit verschiedenen Derivationen generiert werden.

S S
S o NP VP o NP _ NP VP
John A% NP Mary John Av4 NP
| | |
loves loves Mary
S S
/\ /\
s o NP VP o NP o NP _ NP VP
V NP John Mary Tohn V NP
| | |
loves loves Mary

25



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

2.9. Die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten

+ Die Wahrscheinlichkeit einer Subtree:

P(t | root(t)) - Jreq(t
z t;:root (t;)= = root(t) freQ(ti)

+» Die Wahrscheinlichkeit einer Derivation D=S Of 0t0..0¢:

n

P(D|8)=[] ., P®IR,)

26



0. Einfiihrung

DOP — Data-oriented parsing

1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

2.9. Die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten

+ Die Wahrscheinlichkeit einer Analyse T:

Po(T)= Y P(T,der)

der] DERS(G)

+ Die Wahrscheinlichkeit eines Satzes U:

PU)= Y P(U,der)

derl DERS(G)

27



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

2.10. Die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten (Beispiel)
Se1 gegeben:

+ Tree-bank:

S S
/™\ |
a S a
I
a
T T
1 2
n= m=7

28



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

2.10. Die Berechnung der Wahrscheinlichkeit (Beispiel)

Se1 gegeben:
+ Tree-bank: + Subtree und Wahrscheinlichkeiten
? /S\
a a S
I
a
Tl TZ tl
n=— m=7 n=

29



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

2.10. Die Berechnung der Wahrscheinlichkeit (Beispiel)

Se1 gegeben:
+ Tree-bank: + Subtree und Wahrscheinlichkeiten
S /S\ S
2|1 a S a/\S
| ,
T T, ¢ z,
n= m=7 n = n=

30



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

2.10. Die Berechnung der Wahrscheinlichkeit (Beispiel)

Se1 gegeben:
+ Tree-bank: + Subtree und Wahrscheinlichkeiten
S /S\ S S
|
a a S a/\S a
I
a
T ; T i tl tz t3
n= m=7 n= n =3 n=10
1 2 3

31



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

2.10. Die Berechnung der Wahrscheinlichkeit (Beispiel)

Se1 gegeben:
+ Tree-bank: + Subtree und Wahrscheinlichkeiten
S S S S S
a S a a S a S a
I I
a a
TI TZ tl t2 t3
n =3 n =3 n =10
n= m=7 1 2 3

Pt )=3/16 P(t)=3/16 P(t)=10/16

32



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

2.10. Die Berechnung der Wahrscheinlichkeit (Beispiel)

Se1 gegeben:
+ Tree-bank: + Subtree und Wahrscheinlichkeiten
S S S
| "\ |
a a S a
TI TZ t] t2 t3
n=3 m=7 P(t l)=3/1 6 P(t Z)=3/1 6 P(t 3)=1 0/16

P(T )=P(t )+...

33



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

2.10. Die Berechnung der Wahrscheinlichkeit (Beispiel)

Se1 gegeben:
+ Tree-bank: + Subtree und Wahrscheinlichkeiten
S S ‘
| /\
a a S
I
a
TI TZ tl t2 t3
n=3 m=7 P(t l)=3/1 6 P(t 2)=3/1 6 P(t 3)=1 0/16

P(T )=P(t )+P(t ) *P(t )=0.3046875

34



I DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

I 2.10. Die Berechnung der Wahrscheinlichkeit (Beispiel)
I Se1 gegeben:
+ Tree-bank: + Subtree und Wahrscheinlichkeiten
/S\ /S\ R
a S a S a/\S
I I
a a
TI TZ t] tZ t3
n=3 m=7 P(t I)=3/1 6 P(t Z)=3/1 6 P(t j,)=1 0/16

P(T )=P(t )+P(t ) *P(t )=0.3046875

P(T )=P(t )=0.625 1



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten

3. Schwierigkeiten

PCFG DOP
Symbolisches
Parsing Einfach Einfach
Statistisches
Parsing Einfach Schwierig!

4. Ergebnisse
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DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

3. Schwierigkeiten

e Grund: viele Moglichkeiten fiir Zerlegung von Baumen

(s1) (s2) (s3) (s4) (55) (56) (s7) (s8) (59) (s10)

NP V NP VP S S VP VP S S
John loves Mary VNP NP VP NP VP V NP V NP NPVP NPVP
| o~ I | ~
JohnV NP John loves Mary ~ Mary V NP
(s11)  (s2) (s13) (s14) (s15) (s16) (s17)
VP S S S S S S
P A~ PN A~ A~ P T
V NP NP VP NP VP NP VP NP VP NP VP NP VP
A~ PN P PN |~ N

|
loves VNP johnV NPV NP V NP JohnV NP JohnV NP

| | I | .
Mary loves loves Mary loves Mary loves Mary

37



0. Einfiihrung

DOP — Data-oriented parsing

1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten

3. Schwierigkeiten

Satz

Trees

4. Ergebnisse

Derivations

38



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten

3. Schwierigkeiten

s Bester Parse: P(7ree) Z H P(t,)

+ Problem NP-schwer durch Summe mal Produkt

— lange Rechenzeiten, keine Losung garantiert

Remko Scha

4. Ergebnisse

* Beweis fir NP-Completeness von Khalil Stma’an — ebenfalls Student von

39



I DOP — Data-oriented parsing

I * Losung: statt bester Parse

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

3. Schwierigkeiten

beste Derivation (most probable derivation MPD)
oder
symbolisch Kiirzeste Derivation

(Substitution in moglichst wenig Schritten)

40



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

3. Schwierigkeiten

+ Most Probable Derivation — zu schwach

wahrscheinlichste Derivation muss nicht zum wahrscheinlichsten

Baum gehoren
ahnlich wie 1m PCFG parser
* Symbolisch kiirzeste Derivation

ebenso verfalschte Ergebnisse

41



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

3. Schwierigkeiten

* DOP1 nutzt weak lexicalisation — schwache Lexikalisierung
* bringt kaum Verbesserung
* schwierig zu realisieren
*» 7.B. Subkategorisierung von Verben nicht realisierbar

* vollstandige Lexikalisierung verbraucht zu viel Zeit und Speicher

42



I DOP — Data-oriented parsing

I + anderer Ansatz: MPP zu teuer

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

3. Schwierigkeiten

* Losung: Beschrankung der Menge der Derivationen
* N-best Derivationen aller Analysen eines Satzes
* Gruppierung der Derivationen nach Analysen
*+ Berechnung der Wahrscheinlichkeit der Analysen
> P(zur Analyse gehorenden Derivationen)

* Qutput: wahrscheinlichste Analyse

43



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

3. Schwierigkeiten

* Bsp: 1000 wahrscheinlichste Derivationen fiir einen Satz

* Grouping: 230 Derivationen fiir Analyse 1

450 Derivationen fiir Analyse 2

320 Derivationen fiir Analyse 3

* Berechnung der Wahrscheinlichkeiten fiir Analysen 1, 2 und 3

* Analyse 3 ist die wahrscheinlichste

44



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

4.1 Experiment

* Tramning: WSJ (wie frither be1 Collins, 1997, 1999; Charniak, 1997,
2000; Ratnaparkhi, 1999)

=~ 40,000 Satze
+ Testing: WSJ
=~ 2416 Satze (<100 Worter)

45



DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

4.1 Experiment

+ Subtree:
s ohne semantische Tags, Koreferenz, die Anfiihrungszeichen;

= fiir jede Tiefe zwischen >1 and <14

Die Vergleichslinienmenge von Subtrees:

= 5,217,529 Subtrees

46



0. Einfiihrung

DOP — Data-oriented parsing

1. Ruckblick 2. Idee des DOP

4.2 Vergleich von Ergebnissen

3. Schwierigkeiten

Parser LP LR
< 40 W orter
Char97 87.4 87.5
Coll99 88.7 88.5
Char00 90.1 90.1
Bod0O 89.5 89.3
< 100 W orter
Char97 86.6 86.7
Coll99 88.3 88.1
Ratna99 87.5 86.3
Char00 89.5 89.6
Bod0O 88.6 88.3

4. Ergebnisse
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DOP — Data-oriented parsing

0. Einfithrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

4.2 Vergleich der Ergebnisse

Parser LP LR
< 40 W orter

Char97
Coll99
Char00
Bod0O0

Char97
Coll99
Ratna99
Char00
Bod0O




0. Einfiihrung

DOP — Data-oriented parsing

1. Ruckblick 2. Idee des DOP

4.2 Vergleich der Ergebnisse

3. Schwierigkeiten

Parser LP LR
< 40 W orter
Char97 87.4 87.5
Coll99 88.7 88.5
arO( 90. 90.
Bod0O 89.5 89.3
< 100 W Orter
Char97 86.6 86.7
Coll99 88.3 88.1
Ratna99 87.5 86.3
Char00 89.5 89.6
Bod0O0 88.6 88.3

4. Ergebnisse
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0. Einfiihrung

DOP — Data-oriented parsing

1. Ruckblick 2. Idee des DOP

3. Schwierigkeiten

4.3 Der Einfluss der Subtrees

Tiefe des LP LR
Subtrees

1 76.0 71.8

<2 80.1 76.5

<3 82.8 80.9

<4 84.7 84 .1

<5 85.5 84.9

<6 86.2 86.0

<8 87.9 87.1

<10 88.6 88.0

<12 89.1 88.8

<14 89.5 89.3

4. Ergebnisse
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0. Einfiihrung

DOP — Data-oriented parsing

1. Ruckblick 2. Idee des DOP

3. Schwierigkeiten

4. Ergebnisse

4.3 Der Einfluss der Tiefe der Subtrees

Tiefe des LP LR
Subtrees
1 76.0 71.8
< 30. 0.
<3 82.8 80.9
<4 84.7 84.1
<5 85.5 84.9
<6 86.2 86.0
<8 87.9 87.1
<10 88.6 88.0
<12 89.1 88.8

Charniak's
Treebank

Grammar

(1997)

Charniak's
Treebank

Grammar

(2000)
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0. Einfiihrung

DOP — Data-oriented parsing

1. Ruckblick 2. Idee des DOP

3. Schwierigkeiten

4. Ergebnisse

4.4 Der Einfluss des lexikalischen Kontexts

# Worter im LP LR
Subtree

1 84 .4 84.0

<2 85.2 84.9

<3 86.6 86.3

<4 87.6 87.4

<6 88.0 87.9

<8 89.2 89.1

<10 90.2 90.1

<11 90.8 90.4

<12 90.8 90.5

<13 90.4 90.3

<14 90.3 90.3

<16 89.9 89.8

unbeschrankt 89.5 89.3
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DOP — Data-oriented parsing

0. Einfihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP

3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

4.4 Der Einfluss des lexikalischen Kontexts

# Worter im LP LR
Subtree
1 84 .4 84.0
<2 85.2 84.9
<3 86.6 86.3
<4 87.6 87.4
<6 88.0 87.9
<8 89.2 89.1
<10 90.2 90.1 Besser
<11 90.8 90.4
[ <12 90.8 90.5 |- I
<13 90.4 90.3 als
<14 90.3 90.3
<16 89.9 89.8 Charniak (2000)
unbeschrankt 89.5 89.3
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0. Einfiihrung

DOP — Data-oriented parsing

1. Ruckblick 2. Idee des DOP

3. Schwierigkeiten

4. Ergebnisse

4.4 Der Einfluss des lexikalischen Kontexts

# Worter im LP LR
Subtree

1 84.4 84.0

<2 85.2 84.9

<3 86.6 86.3

<4 87.6 87.4

<6 88.0 87.9

<8 89.2 89.1

<10 90.2 90.1

<11 90.8 90.4

<12 90.8 90.5

<13 90.4 90.3

<14 90.3 90.3

<16 89.9 89.8

unbeschrankt 89.5 89.3
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0. Einfiihrung

DOP — Data-oriented parsing

1. Ruckblick 2. Idee des DOP

3. Schwierigkeiten

4. Ergebnisse

4.5 Der Einfluss des strukturellen Kontexts

Tiefe von LP LR
unlexikalisierte

Subtree

>1 79.9 7.7

>2 86.4 86.1

>3 89.9 89.5

>4 90.6 90.2

>5 90.7 90.6

>6 90.8 90.6

>7 90.8 90.5

>8 90.8 90.5

>10 90.8 90.5

>12 90.8 90.5
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I DOP — Data-oriented parsing

0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

4.5 Der Einfluss des strukturellen Kontexts

Tiefe von LP LR

I unlexikalisierte
Subtree

>1 79.9 7.7

>2 86.4 86.1

>3 89.9 89.5

>4 90.6 90.2

>5 90.7 90.6

>6 90.8 90.6

>7 90.8 90.5

>8 90.8 90.5

>10 90.8 90.5

>12 90.8 90.5




0. Einfiihrung

DOP — Data-oriented parsing

1. Ruckblick 2. Idee des DOP

3. Schwierigkeiten

4. Ergebnisse

4.6 Der Einfluss von non-Kopfworter

# non- LP LR

Kopfworter im
Subtree

0) 89.6 89.6

<1 90.2 90.1

<2 90.4 90.2

<3 90.3 90.2

<4 90.6 90.4

<5 90.6 90.6

<6 90.6 90.5

<7 90.7 90.7

<8 90.8 90.6

unbeschrankt 90.8 90.6
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I DOP — Data-oriented parsing

I 4.6 Der Einfluss von non-Kopfwortern

# non- LP LR
Kopfworter im

Subtree

0. Einfilhrung 1. Rickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten 4. Ergebnisse

ALP=1.2%

ALR=1.0%
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0. Einfiihrung 1. Riickblick 2. Idee des DOP 3. Schwierigkeiten

4.7 Die finalen Ergebnisse

* Beschriankungen fiir einen Subtree:

s bis 12 Worter;

s Tiefe der unlexikalisierte Subtrees <6.
+ Ergebnisse fur alle Satze (<100 Worter):

s LP=289.7%;

s LR = 89.7%.

4. Ergebnisse
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1. Ruckblick 2. Idee des DOP

4.7 Die finale Ergebnisse

3. Schwierigkeiten

4. Ergebnisse

Parser LP LR
< 100 W orter

Char97 86.6 86.7
Coll99 88.3 88.1
Ratna99 87.5 86.3
Char00 89.5 89.6
Bod00 88.6 88.3
BodO1 89.7 89.7
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3. Schwierigkeiten

4. Ergebnisse
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