pcfg/1
Introduction aux grammaires probabilistes hors contexte
(PCFG)

e Définition et propriétés de base d’'une grammaire hors-contexte probabilisée (PCFG)
e Avantages sur une grammaire hors-contexte non probabilisée
e Apprentissage d'une PCFG

— apprentissage des probabilités (inside-outside)
— apprentissage des regles

e Evaluer un modéle PCFG (ParseEval)
e Le corpus PennTreeBank (PTB)
e Sélection d'autres modeles

— PCFG lexicalisées

— PCFG-LA

— Data oriented Parsing (DOP)

— Link grammars (analyseur de dépendances)

e Ou en sommes nous?

>
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Chapitres 11 & 12 dans Manning and Schiitze [1999]
Chapitre 12 dans Jurafsky and Martin [2000]
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PCFG: définition formelle

Définition Une grammaire probabiliste hors-contexte est définie par un 5-uplet:
< N, T,R,S,P > ou:

N est I'ensemble des symboles non-terminaux

T est I'ensemble des symboles terminaux

R est I'ensemble des regles r; de la forme: A — 8

S est I'axiome de départ

P est I'ensemble des probabilités p; associées aux regles r; telles que:

Zﬁp(A%B)zl, VA €€ N

Rappel notationnel:
Bya, ... € (N VT)x

AB,...€EN

a,b,... €T

{N'N? ... NV} =N

w] = wiws . .. wy, est la chaine a analyser (input)

>
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Un peu de vocabulaire

e On dit que NV domine la chaine w;...w; si N = wj ... w;, ce que 'on
peut représenter graphiquement par:

N

Wy ... Wy

e Pour spécifier que N s’étend sur les mots d'indices 7 a j dans une
chaine, sans pour autant faire mention des mots eux-mémes, on utilise
la notation: N;;. On parle également de span.

o Nf;- Signifie de méme que le non terminal N* s'étend sur les symboles
de i aj.

>
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Quelques propriétés des PCFGs

invariance positionnelle: la probabilité d'un sous-arbre dominant [ mots
dans une chaine ne dépend pas de la position de ces mots dans la chaine
(I mots contigus).

hors-contexte: la probabilité d'un sous arbre ne dépend pas de mots qui
ne sont pas dominés par ce sous-arbre.

ingratitude parentale: |la probabilité d'un sous-arbre ne dépend d'aucun
noeud a |'extérieur du sous-arbre.

— La probabilité d'un arbre syntaxique est obtenue en multipliant la
probabilité de chaque regle utilisée a chaque noeud de I'arbre.

>
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Exemple de CFG probabilisée

Soit la grammaire G:

S — NP VP r1.0] P — withr1.0] NP — ears[0.18]
PP — P NP 1.0 V — sawrt.o] NP — saw 10.04]
VP — V NP [0.71 NP — NP PP 10.4] NP — starsro.1s]

VP — VP PP 0.31 NP — astronomersio.11 NP — telescopes [0.1]

et la phrase a analyser: S = w? = astronomers saw stars with ears.

Cette phrase contient deux analyses possibles avec G dont les interprétations
sont les suivantes:

t1: les astronomes ont vu des étoiles qui avaient des oreilles
to: les astronomes ont vu des étoiles en utilisant leurs oreilles

Question: quelle interprétation préférez-vous ?

>
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Les étoiles ont-elles des oreilles ?

astronomers NP
NP/\P
sta'rs ﬂP

’U]Zth 60/1"8

p(t1) =1.0x0.1x0.7x1.0x0.4x0.18 x 1.0 x 1.0 x 0.18
= 0.0009072

>
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Justification (rapide)

de
p(N = XY ... Z) E p(Xims Yinstms -+ - s Zas1a| Nia)

Ve, I, m,n,...,qtq. k<m<n...<qg<l

Idée: on conditionne pour faire apparaitre chaque regle en utilisant la regle de la chaine
(chain rule), puis on simplifie chaque distribution en appliquant les simplifications décrites
auparavant.

p(t1) p(S15NP1 1 VP 5 Voo NP3 5 NP3 3 PPy 5Py NP5 5 w?|Sy 5)
p(51,5 — NP1,1VP2,5|S1,5)><

p(NP1; — astronomers|S; 5, S15 — NP1 1VP25) X

= p(S — NPVP) X p(NP — astronomers) X ...

En pratique: c'est totalement intuitif bien que pénible a écrire. . .

>
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Les astronomes se servent-ils de leurs oreilles
pour mieux voir ?

to = S

NP VP
astronomers V‘P/\P
mp mP

saw stars wzth ears

p(t1) =1.0x0.1x0.3x0.7x1.0x0.18 x 1.0 x 1.0 x 0.18
= 0.0006804

Note: les probabilités de ces deux arbres ne different que par la probabilité
des regles NP — NP PP et VP — VP PP

>
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Avantage des PCFG sur les CFG

e potentiel supérieur des PCFG pour la désambiguisation,

e tolérance plus grande aux phrases non grammaticales (mais
compréhensibles)

e apprentissage avec des algorithmes a partir d'exemples positifs

e utilisation possible comme modele de langue (en combinaison possible
avec un modele n-gramme).

>
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Désambiguiser

Notre grammaire “préfere” la premiere interprétation si nous acceptons
I"idée suivante pour désambiguiser:

>
|

= argmax,c(g) p(t|S)
t.S
argmaxser(g) %
= argmax,c(g) p(¢, )
argmaxc (g p(t) X P(f ) = argmax;c () p(?)

ou 7(.5) désigne I'ensemble des arbres pouvant générer S.

Cependant: les PCFGs ne peuvent que s'appuyer sur le fait qu'une
construction est plus importante qu'une autre dans le corpus.

>
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Tolérance aux phrases agrammaticales

e De nombreuses applications doivent faire face a des énoncés
agrammaticaux (dialogue, e-mail, etc). Un analyseur classique tente
plutot de modéliser ce qui est correct.

On peut certes développer des grammaires non probabilistes pour ces
“langages’, mais encore faut-il étre capable de décider ce qui est tolérable
de ce qui ne lI'est pas = décision catégorielle

e Une grammaire probabiliste n'écarte rien a prior: et ne souffre donc
pas de ce probleme. Cette approche n'est cependant pas exempte de
problemes: une certaine masse de probabilité est distribuée a des analyses
de phrases farfelues.

Au mieux peut-on espérer que:
p(t|colorless idea sleep furiously) > p(t|sleep idea furiously colorless).

>
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Induction

e On peut apprendre automatiquement les parameétres (probabilités des
regles et/ou les regles elless-mémes) d'une PCFG a partir d'exemple
positifs (ie un corpus de phrases correctement constituées).

e |l a été démontré que cela n'était pas possible pour l'induction de
grammaires hors contexte non probabilisées: il faut des exemples négatifs
(voir Charniak [1993], p.80-81)

S —wSlw
w — abaca|abacule|abaissé|abaissal . . . |zézayant|zézayer

(cette grammaire génére bien tous les énoncés possibles du francais)

e |l existe des indices qui nous font penser que les enfants apprennent une grammaire
sans exemple négatif.
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Modeélisation de la langue

Définition: p(S) — ZtET(S) p(t)

De plus, il existe des algorithmes pour calculer la probabilité d'un préfixe
d’une chaine d’un langage Jelinek and Lafferty [1991], Stolcke [1995].

— il est donc possible d'en faire un modele prédicitif:

w wn—l _ p(’LU?)
Pl = )

Lire aussi Chelba et al. [1997]

>
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Calculer la probabilité d’'une chaine
Cas d’'une grammaire CNF

Comme pour les HMMs, calculer la probabilité d'une observation (ici phrase) en sommant sur tous les chemins possibles (ici arbres
possibles), est rapidement infaisable. On utilise a la place I'équivalent des probabilités 54(¢), a4 () et les récurrences associées

pour calculer efficacement cette probabilité:
Inside probabilities: o;(k,1) 2 p(wi|N7, G
nside probabilities: «;(k,l) = p(w|Nj ;, G)

NJ
Wi ... W;

Outside probabilities: f;(k,1) = p(wf~, N/, w,,|G)

S

PN

W, Wi 1 Wi W

>
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Calculer la probabilité d’une chaine (via inside)

cas terminal: o;(k, k) = (wk\N,‘Z ) = p(N? — wy,)
récursion: pour le cas | > k, (m € [k,l[,p,q € [1, N]), alors:

def ;
aj(k,l) = p(wi|N{,)

= Zp,q,mp(wk ; m—|—17 lem’ N, m+1, z|N1g,z>

— Zp,q,m (lem7 N, m+1 z|NiZ,_l>
xp(wy' ‘le qun+1 l?NIZ )
xp(w m—|—1|wk >lem>Nq +1,00

= Zp,q,mp(lem’Nq +1, l|NiZ l)

X p(wy! ’N/I;m) X p(w m-l—l’ m1,0)
= Dy amPNV = NPNT) x a,(k, m) X ag(m+1,1)

Ni.o)

calcul: a;1(1,n) e p(w?

>
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Calculer la probabilité d’une chaine (via inside)

Un dessin vaut mieux qu'une formule:

NJ
NF N

wk...wm wm+1...wl

On ne fait qu'envisager les découpages possibles (binaires car nous supposons
ici une forme normale de Chomsky).

Note: Ca ressemble étrangement a l'algorithme CYK, d'ailleurs c'est le
“méme” algorithme que I'on peut utiliser.

>
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Calculer la probabilité d’une chaine (via inside)

inside[1..n,1..N,1..n] :=0
for all k£ € [1,n]| do
for all rule A — w; do
insidelk, A, k| := p(A — wy,)
for all [ € [2,n] do
for all s [1,n—1+1] do
for all rule A — BC € R do
for all k£ € [s,s+ 1 — 2] do
inside[s, A, s +1—1] + = (p(A — BC)x
inside[s, B, k| x
insidelk +1,C,s +1 —1])
return inside[l, S, n|

>
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Calculer la probabilité d’une chaine (via outside)

De deux choses I'une, ou bien on a appliqué N? — NINJ:

1
Nl,n
T

h,l
/\
w1 Wh—-1 ; Wi+1 W

J
Nhk 1 Nk,l

Wh .. . W1 WE...W|

alors B;(k,1) = Zh,pqp( A wiﬁ : wﬁ—l?Nkl?Nhl?Nhk 1) =

Zh,p,q p(w ? ' wz+1>Nh)
1
(Nhk 1> Nig glwi le,N 1) X

71 w1
p( wy, |Ng,k—1vNMv wl+17N )

>
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Calculer la probabilité d’une chaine (via outside)

ou bien on a appliqué N? — NI N¢:

1
%Nm\
p
Nk:,m
Wy ... We_1 j/\ Wt - - - Wn
Nk,l Nl+1 m

Wk ... W Wi41...Wn

k—
et /Bj(k7 l) — Zm,p,qp(wl 17w{’—?|’—17 m—l—l’Nk l’Nk m’Nl+1 m) —

ke —
Zm,p7q p(wl 1 ??”L—I—17N )
fe 1 e
(Nkl7Nl—|—1m|w m+1>N )

wh— 1
p(wl—|—1|Ng,l7Nl—|—1m7 1 m—|—17N )

>
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Calculer la probabilité d’une chaine (via outside)

En mettant les deux possibilités ensembles (et en faisant attention a ne pas
compter deux fois le cas N? — N7N7), on obtient:

récursion:

Bi(k, 1) = Zh,pqp( § .1 w?+17N£,l)X
(Ni(f,k—p Ni,ﬂNiz;,z) X p(wﬁ_l\NZ,k_l)
+
Zm,p q£j p(wlf ' ?7,+1>Np ) %
P(Ni 13 qu+1 m|N]€m) X P(wz+1| I+1, m)

Bi(k, 1) = >4, Bp(h 1) X p(NP — Nqu). X ag(h,k—1)+
Zm,pﬂ#j Bp(k,m) x p(NP — N'N9) x a,(l + 1,m)

cas terminal: §1(1,n) =1

>
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Calculer la probabilité d’une chaine (via outside)

La probabilité que notre grammaire génere wy' et que w] soit un constituant
est: p(’uﬂf, Np,q) — ZjE[l,N] Bj (pa Q)aj(pa Q)

En particulier, si on considéere les symboles pré-terminauz (cad les symboles
non terminaux qui possédent juste un fils qui est un terminal), alors:

p(wy, Nkk) = Zje[1,N]5j(qu)aj(kak)
= Zje[LJ\f]JU(N‘7 — wg) B (k, k)

or il existe forcément pour une chaine du langage un pré-terminal pour
chaque mot de la phrase, donc p(w?, Ni 1) = p(w}); donc:

pwi)= ) Bk k)p(N? — wy)

JjE[1,N]

>
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Chercher I'arbre le plus probable (O(n3|N|3))

Une fois n'est pas coutume, on peut modifier légérement notre algorithme
de calcul des probabilités inside (qui lui méme est une version a peine
modifiée de CYK) pour obtenir un algorithme qui ressemble beaucoup a
viterbi: on remplace le + par la prise d'un maximum, et on mémorise de
plus le chainage des meilleurs constituants:

best|i, A, j| est la probabilité maximale (ou son log) qu'un non-terminal A
dérive w?,

back|i, A, j] est le back-pointeur qui nous permet de retrouver la meilleure
dérivation. Ce pointeur est un doublet (r, k) qui indique que la r-ieme
regle de R a été appliquée et que le a eu lieu en k.

>
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Chercher I'arbre le plus probable (O(n’|N|?))
best[1..n, 1..N, 1..n] := 0; back[1.., 1..N, 1..n] := NULL
for all k € [1,n] do
for all rule A — wy, (soit  I'indice de cette regle) do
best[k, A, k| := p(A — wy)
back[k, A, k] := (r, 0)
for all [ € [2,n] do
forall s € [1,n — 1+ 1] do
for all » € [1, |R|] do
// soit A — BC la r-ieme régle de R
forall k € [s,s+ 1 — 2] do
score = p(A — BC) X best[s, B, k| X best(fk + 1,C,s +1 — 1]
if (score > best[s, A, s + 1 — 1]) then
best[s, A, s + 1 — 1] = score
back[s, A, s +1 — 1] = (r, k)

best[1, .S, n] est la probabilité de la meilleure analyse
back[1, S, n] permet d'obtenir I'arbre le plus probable
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Chercher I'arbre le plus probable (CYK [ = 1)

ears 0.18 NP [9,0]
with 1.0 P [5,0]
stars 0.18 NP [11,0]
<aw 1.0 1% 6, 0]
004 NP [10,0]
astro 0.1 NP [8,0]

” astro | saw | stars with | ears
1-S — NP VP [1.0] 5- P — with [1.0] 9- NP — ears [0.18]
2- PP — P NP [1.0] 6- V — saw [1.0] 10- NP — saw [0.04]
3- VP — V NP [0.7] 7- NP — NP PP [0.4] 11- NP — stars [0.18]
4- VP — VP PP [0.3] 8- NP — astro [0.1] 12- NP — telescopes [0.1]
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Chercher I'arbre le plus probable (CYK [ = 2)

ears 0.18 NP [9,0]
with 1.0 P [5,0]
stars 0.126 VP [3,2] 0.18 NP [11,0]
saw 1.0 [6, 0]
0.04 [10, 0]
astro 0.1 NP [8,0]
|| astro | saw | stars with ears

1-S — NP VP [1.0] 5- P — with [1.0] 9- NP — ears [0.18]

2- PP — P NP [1.0] 6- V — saw [1.0] 10- NP — saw [0.04]

3-VP — V NP [0.7] 7- NP — NP PP [0.4] 11- NP — stars [0.18]

4- VP — VP PP [0.3] 8- NP — astro [0.1] 12- NP — telescopes [0.1]

e VP = saw stars

>
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Chercher I'arbre le plus probable (CYK [ = 3)

ears 0.18 PP [2,4] 0.18 NP [9,0]
with 1.0 P [5,0]
stars 0.0126 S [1,1] 0.126 VP [3,2] 0.18 NP [11,0]
<aw 1.0 |4 [6, 0]
004 NP [10,0]
astro 0.1 NP [8,0]
|| astro saw stars with | ears
1-S — NP VP [1.0] 5- P — with [1.0] 9- NP — ears [0.18]
2- PP — P NP [1.0] 6- V — saw [1.0] 10- NP — saw [0.04]
3- VP — V NP [0.7] 7- NP — NP PP [0.4] 11- NP — stars [0.18]
4- VP — VP PP [0.3] 8- NP — astro [0.1] 12- NP — telescopes [0.1]

® S = astro saw stars

>
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Chercher I'arbre le plus probable (CYK [ = 4)

ears 0 006804 “;]13 El % 0.01296 NP [7,3] | 0.18 PP [2,4] | 0.18 NP [9,0]
with 1.0 P [5,0]
stars || 0.0126 S [L1] 0.126 VP [3.2] 0.18 NP [11,0]
<aw 1.0 \% (6, 0]
004 NP [10,0]
astro 0.1 NP [8,0]
| astro saw stars | with ears

1-S — NP VP [1.0]
2- PP — P NP [1.0]
3- VP — V NP [0.7]
4- VP — VP PP [0.3]

VP = saw stars with ears

e VP — VP PP

>
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5- P — with [1.0]

6- V — saw [1.0]

7- NP — NP PP [0.4]
8- NP — astro [0.1]

9- NP — ears [0.18]

10- NP — saw [0.04]

11- NP — stars [0.18]
12- NP — telescopes [0.1]

0.006804 = 0.3 x 0.126 X 0.18
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Chercher I'arbre le plus probable (CYK [ = 5)

ears 0.009072 VP [3,2] 0.01296 NP [7,3] 0.18 PP [2,4] 0.18 NP [9,0]
with 1.0 P [5,0]
stars 0.0126 S [1,1] 0.126 VP [3,2] 0.18 NP [11,0]
caw 1.0 %4 [6, 0]
0.04 NP (10, O]
astro 0.1 NP [8,0]
|| astro | saw | stars | with | ears

1-S — NP VP [1.0]
2- PP — P NP [1.0]
3- VP — V NP [0.7]
4- VP — VP PP [0.3]

— C'est |'arbre de la page
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5- P — with [1.0]

6- V — saw [1.0]

7- NP — NP PP [0.4]
8- NP — astro [0.1]

9- NP — ears [0.18]

10- NP — saw [0.04]

11- NP — stars [0.18]
12- NP — telescopes [0.1]
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Chercher I’arbre le plus probable
cas d’une grammaire non CNF

Il faut envisager tous les découpages faisant intervenir les » symboles de la
partie droite de la regle considérée.

Ex: Soit la regle VP — ADVP VBD NP , NP et supposons que I'on cherche
toutes les facons que V P a de dominer les 7 premiers mots de la chaine a
analyser. Les découpages suivants doivent a priori €tre considérés:

ADVP VBD NP , NP
1-1 2-2 3-3 4-4 5-7
1-1 2-2 3-4 5-5 6-7
1-1 2-2 3-5 6-6 -7
1-1 2-3 4-4 5-5 6-7
1-1 2-3 4-5 6-6 -7
1-1 2-4 5-5 6-6 7-7
1-2 3-3 4-4 5-5 6-7
1-2 3-4 5-5 6-6 -7
1-3 4-4 5-5 6-6 -7

>
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Chercher I’arbre le plus probable

Que se passe-t-il si la grammaire n'est pas CNF ?

Soit rule une régle. rhs(rule) désigne sa partie droite, rhs(rule, n) désigne le n-ieme symbole (0-indicé)

de la partie droite, et lhs(rule) désigne sa partie gauche.

function split(rule, n, memo, start, stop, cuts, score):

if (n == |rhs(rule)|) then
if (start > stop) then
if (score > bestf[memo, lhs(rule), stop]) then
best{memo, lhs(rule), stop] = score
back[memo, lhs(rule), stop] = (rule, cuts)
else
for all j € [start, stop — |rhs(rule)| + n + 1] do
if (rhs(rule, n) est dans la table avec un score sc) then
if (score + sc > best[start, lhs(rule), j]) then
split(rule,n+1,memo,j+1,stop,cuts U {j},score + sc)

ex: split(VP — ADVP VBD NP , NP; 0; 1; 1; 7; {}; log(prob(rule)))

VO
rule
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Chercher I’arbre le plus probable

best[1..n,1..N,1..n] := 0
back[1..,1..N,1..n] := {}
for all k € [1,n] do
for all rule A — wy, (soit r I'indice de cette regle) do
best[k, A, k] := log p(A — wy,)
back[k, A, k] := (r,{})
foralll € [1,n] do
forall s € [1,n — [+ 1] do
for all r € [1, |R|] do
split(r,0,s,s,5+I-1,{ } ,log(prob(r)))

best[1, S, n] est la probabilité de la meilleure analyse
back[1, S, n] permet d'obtenir I'arbre le plus probable

Note: il existe un probleme dans le cas ou la grammaire possede des regles
unitaires (ex: A — B). ..

>
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Exemple de table d’analyse

B3] —-132 (3)
[3] —50.4 (3) [9] —9.5 (3)
: 10 —7.5 3
possible %11% _16.7 E3§
[12] —15.1 (3)
[13] —11.2  (3)
14 —1.6  (2)
are [15] —10.4 (2)
[16] —14.0 (1)
compromises | [17] —11.2 (1)
[18] —9.2 (1)
compromises are possible
1 S — NP VP . [-1.4] 7 VP — VBP ADJP [-6.6] 13 PRT — JJ [-3.7]
2 NP — NP VP . [-11.5] 8 SINV — VP NP [0.0] 14 VBP — are [-1.6]
3 FRAG — ADJP [-3.7] 9 ADJP — JJ [-2.0] 15 VP — VBP [-8.7]
4 ADJP — NP JJ [-7.1] 10 JJ — possible [-7.5] 16 NP — NNS [-4.8]
5 S — NP VP [-1.8] 11 NP — JJ [-9.2] 17 NX — NNS [-2.0]
6 NP — NP VP [-7.6] 12 ADVP — JJ [-7.6] 18 NNS — compromises [-9.2]

item = reégle, logprob, découpage de chaque RHS-symbole. Ex: (1,3) = ler symb domine de 1 a 2, le 2e domine a partir de 3
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Retour arriere

1] —-33.1 (1,2,4)
[2] —43.3  (1,2,4)
B] —13.2 (3)
3] —50.4 (3) 9 —95 (3
bl [4] —46.7 (2,3) 7 —-17.7 (2,3) | [10] —=7.5 (3)
possible 5] —335 (1,3) 8] —27.1 (2,3) | [11] -16.7 (3)
6] —39.4 (1,3) [12] —15.1 (3)
[13] —11.2 (3)
5] —26.2 (1,2) 14 —1.6  (2)
are 6] —32.0 (1,2) [15] —10.4 (2)
[16] —14.0 (1)
compromises | [17] —11.2 (1)
[18] —9.2 (1)
compromises are possible

1 S — NP VP . [-1.4] 7 VP — VBP ADJP [-6.6] 13 PRT — JJ [-3.7]
2 NP — NP VP . [-11.5] 8 SINV — VP NP [0.0] 14 VBP — are [-1.6]
3 FRAG — ADJP [-3.7] 9 ADJP — JJ [-2.0] 15 VP — VBP [-8.7]
4 ADJP — NP JJ [-7.1] 10 JJ — possible [-7.5] 16 NP — NNS [-4.8]
5 S — NP VP [-1.8] 11 NP — JJ [-9.2] 17 NX — NNS [-2.0]
6 NP — NP VP [-7.6] 12 ADVP — JJ [-7.6] 18 NNS — compromises [-9.2]

>
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Analyse correspondant a la table précédente

S

NP VP e
‘ /\
NNS VBP ADJP
compromises are JJ

|
possible

>
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CNF ou pas ?

1 S — NP VP . [-1.4] 7 VP — VBP ADJP [-6.6] 13 PRT — JJ [-3.7]

2 NP — NP VP . [-11.5] 8 SINV — VP NP [0.0] 14 VBP — are [-1.6]

3 FRAG — ADJP [-3.7] 9 ADJP — JJ [-2.0] 15 VP — VBP [-8.7]

4 ADJP — NP JJ [-7.1] 10 JJ — possible [-7.5] 16 NP — NNS [-4.8]

5 S — NP VP [-1.8] 11 NP — JJ [-9.2] 17 NX — NNS [-2.0]

6 NP — NP VP [-7.6] 12 ADVP — JJ [-7.6] 18 NNS — compromises [-9.2]
La méme grammaire au format CNF:

1 S — NP VP [-1.8] 9 STOP — . [0] 17 NP — possible [-16.7]

2 S — NP #0 [-1.4] 10 VP — VBP ADJP [-6.6] 18 ADJP — possible [-9.5]

3 NP — NP #1 [-11.5] 11 SINV — VP NP [0] 19 FRAG — possible [-13.2]

4 NP — NP VP [-7.6] 12 NP — compromises [-14] 20 ADVP — possible [-15.1]

5 FRAG — NP JJ [-10.8] 13 NNS — compromises [-9.2] 21 PRT — possible [-11.2]

6 ADJP — NP JJ [-7.1] 14 NX — compromises [-11.2] 22 JJ — possible [-7.5]

7 #0 — VP STOP [0] 15 VP — are [-10.3]

8 #1 — VP STOP [0] 16 VBP — are [-1.6]
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Apprendre une PCFG

Question: peut-on apprendre les parametres d'une PCFG avec simplement
un texte suffisamment grand d’'une langue donnée 7

(note: parameétres = régles + probabilités)
= c'est un probleme difficile.
Soyons plus modestes:

Peut-on apprendre automatiquement les probabilités a associer aux regles
d'une grammaire donnée ?

= algorithme inside-outside Baker [1979]

>
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Apprendre une PCFG: par inside-outside

Donnée incomplete: les phrases W1,... Wy
Donnée complete: |'arbre syntaxique associé a chaque phrase: t1,...,tn

=> une instance de EM.

Qo ¢) = Sywd(W) > py(tlW)log (pe(W, 1))

EET(W)

7

Et[logp¢€‘;/,t)lw,¢’]
= 2w DW) Xierw) P (t1W) 1og (L, ps (r) ")
= S PV S P HIV) X 08 ()40
= 2 wb(W) ZtET(W) Py (W) D>, cpc(r; W, t) log (pg(r))

ou c(r; W,t) est le compte du nombre de fois ou la regle r est utilisée dans
I"arbre ¢t de la phrase W

>
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Apprendre une PCFG: par inside-outside

0Q(,¢') _ Zﬁ(W)Zt@m Py (t[W)c(r; W, t)

5P (r) Po(r) —7=0

D’ou:
ter H(EW)e(r; Wt
RTRRR Sy > mﬂwg )elr; W )
W

ol 7y est un coefficient de normalisation (v = >,y Py ({{W)c(LHS(r); W, 1)).

Il faut donc calculer les comptes estimés éw (1) = > ;. w) P (W) c(r; W, 1)
qui impliquent une somme (potentiellement) exponentielle.

>
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Apprendre une PCFG: par inside-outside

On peut réduire la complexité de la réestimation par programmation
dynamique.

Bi(p,q) x aj(p,q) = plw 1 b q+1|G)><p(wq| NI . G)

(wy ™
(wzlj Npq7 q—|—17 p|G)
p(wt, Nj |G)
1

|
3

n Q)

= p(w G) *p(N

n G = Bj(p,q) xa;(p,q)

s

Donc: p(N

(on vient de voir comment calculer 71')

C'est la probabilité que N7 domine les positions p, g, sachant que la chaine
wY est une phrase du langage décrit par la grammaire.

>
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Apprendre une PCFG: par inside-outside

Si I'on veut I'estimée d'utilisation de N7 alors il suffit de considérer toutes
les dominations possibles, notre estimée est donc:

Z 5] b, q ) X a](p7Q)

s

E(N7 soit utilisé dans une dérivation)

P,q/ p<q

C'est notre v dans notre équation de réestimation (¢a se démontre)

Deux cas possibles (dans le cas CNF): r = N7 — N"N®% ou r = N7 — wy,.

>
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Apprendre une PCFG: par inside-outside
r=Ni — NUNV

Pour un couple (p,q) fixé, on peut introduire notre dérivation depuis N/
qui ne concerne (par définition) que la probabilité interne «;(p, q):

cw (r) = E(N soit utilisé, N9 — N“N"?) =

> g Bi(0r @) X Y52 p(NT — NUNY) X vy (p, d) X au(d + 1, q)
T

Et donc:

N > g Bi(0: @) X Y50 X (p, d) X an(d + 1, q)
polr) = 2 (W) ( S Bird) X o5 (0, ) )

>
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Apprendre une PCFG: par inside-outside
r= N/ — w

De la méme maniere:

D ot wy=uwy, B (05 P) X P(N? — wy)

s

cw (r) = E(Nj utilisée et N7 — wy) =

Et donc:

ZZ:prEwk, Bj(p7p) X p(NJ — wk)
> pq Bi(0y @) X aj(p, q)

p(r) = Zﬁ(WJ x

>
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Apprendre une PCFG: par inside-outside
Quelques faits

lenteur: complexité d'une itération pour une phrase de |w| mots: O(|NV|? x
lw|?). Une itération d'un HMM 3 s états, pour une phrase de |w| mots
est: O(s* x |wl).

maximum locaux: probléme encore plus important ici que dans le cas des
HMMs — ca n'est peut-étre pas la bonne méthode d'apprentissage pour
ce genre de probleme.

facilement parallélisable: mais ca ne change pas la complexité de
I"algorithme.

Pour plus d'information, consulter: Lari and Young [1990].

>
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Inside-outside et apprentissage des regles

Idée: on part d’'une grammaire compléte (toutes les regles possibles sont représentées pour
un choix fixé de non-terminaux et terminaux). On applique inside-outside et on filtre
éventuellement les régles dont la probabilité est trop faible (en absolu ou en relatif).

Probléeme: temps prohibitifs d'entrainement, trop de parameétres. Pour |N| symboles
non-terminaux et |T°| symboles terminaux, on a |N|?> 4+ |N| x |T'| regles (cas CNF).

Pour |[N| = 100 et |T'| = 30000 c¢a fait 4 millions de paramétres a estimer !

Solutions:

e utiliser un corpus parenthésé Pereira and Schabes [1992]

e augmenter progressivement la complexité de la grammaire Hogenhout and Matsumoto
[1998]

e utiliser un corpus arboré Collins [1996], Charniak [1996]

>
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Utilisation d’un corpus parenthésé

Idée: on dispose d'un corpus partiellement parenthésé. On ne tient pas
compte des arbres qui contredisent le parenthésage donné:

référence  ( ) ( )
grammaire ( ) ( )
compatible incompatible

Les récurrences permettant le calcul des B et o sont modifiées en
introduisant des fonctions indicatrices ©¢(i,7) qui valent 1 si w] est
compatible avec le parenthésage du corpus d'entrainement, 0 sinon:

CAGY) c(4,4)Bp(, J)
ap(i, j)’ c(4, J) (i, 7)

Les formules de réestimation ne sont pas modifiées si ce n'est qu'elles
utilisent ces nouvelles versions des probabilités inside et outside.

>
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Utilisation d’un corpus parenthésé
Pereira and Schabes [1992]

Expérience 1: les palindromes £ = {ww®|lw € {a,b}*}. 100 phrases générées
aléatoirement avec la grammaire:

S—-ACp4a S—-BDwa S—AAp11 S—BBr.1
C—SAmito00 D—=SBrt.o1 A — ari.o] B — bri.o]

< Au départ une grammaire de 135 régles (5 non-terminaux, 2 terminaux) dont les
probabilités sont initialisées aléatoirement (avec respect des contraintes stochastiques).

— Inside-outside classique converge doucement vers un optimal local qui ne modélise pas
du tout L. Le inside-outside sur le méme corpus mais parenthésé converge beaucoup plus
rapidement vers une grammaire correcte (apreés filtrage des regles peu probables):

S—AD S—-CB B—SC D—SA
A—b B — a C—a D—b

>
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Utilisation d’un corpus parenthésé
Pereira and Schabes [1992]

Expérience 2: Sur les POS uniquement (les symboles pré-terminaux).
700 phrases pour |I'entrainement, 70 pour les tests.

(CC VB ( DT NNS (IN ((NN) (NN CD)))))) .)

Grammaire initiale: 4095 regles (15 non-terminaux, 48 symboles terminaux
(POS)). Un inside-outside sur le corpus non parenthésé (G ), un autre sur
le corpus parenthésé (Gp).

— Les deux entrainements convergent a peu pres a la méme vitesse.
Cependant les deux grammaires se distinguent par leur performance
(mesurée par le taux de bon parenthésage du corpus de test): 37% pour

GR, 90% pour GB.

>
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Augmentation progressive de la complexité de la
grammaire

Hogenhout and Matsumoto [1998]

Idée:

Sélection d'une grammaire G restreinte (faible nombre de non-terminaux)

while (convergence non atteinte) do
e Entrainer G (4 itérations)
e Retirer les regles A — BC de faible probabilité
e Sélection d'un non terminal X, (celui de plus grand compte estimé)
e Retirer les régles concernées par X, (a droite ou a gauche)
e Créer toutes les regles possibles avec les non-terminaux X, et X
e Initialiser les probabilités de ces nouvelles régles aléatoirement (sous
la contrainte de sommer a la masse de probabilité des regles retirées
précédemment)

>

felipe@© rali Derniere modification February 11, 2015



pcfg/50

Augmentation progressive de la grammaire
Hogenhout and Matsumoto [1998]

— Permet de réduire les temps d'entrainement, méme si le nombre
d’'itérations est plus grand. En retirant les regles les moins probables a
chaque étape, on contrble également la taille de la grammaire.

Expérience: grammaire CNF sur le PTB sur 31 POS (dans Schabes et al.
[1993] 47).

Train: 1000 phrases de 15 (resp. 20) mots ou moins dans exp .1 (resp. 2)
Test: 100 phrases

— Au départ de l'apprentissage, une grammaire CNF completement
spécifiée avec 7 non-terminaux. L'algorithme précédent s'applique jusqu’a
obtenir 15 (resp. 18) non terminaux sur des phrases d’au plus 15 (resp. 20)
mots

>
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Augmentation progressive de la grammaire

Hogenhout and Matsumoto [1998]

% de bon parenthésage:

long. 0-10 0-15 10-19 20-30
gram. inférée (15) 92 91.7 838 72.0
gram. inférée (18) 941 915 869 81.8
Schabes et al. [1993] 94.4 90.2 825 715

Note: En principe, la convergence de |'algorithme au moment de I'expansion
de regles n'est pas garantie. En pratique, I'algorithme se comporte bien

(converge a I'entrainement).

>
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Intermede sur I'évaluation des grammaires

Intuitivement, un analyseur grammatical est bon s'il améne des améliorations
a une tache particuliére qui en fait usage.

En pratique, on souhaite évaluer une grammaire indépendemment de
I"application visée, ce qui permet entre-autre de comparer des grammaires
écrites dans des buts différents.

= on se sert d'une référence, cad, d'un corpus arboré manuellement qui
représente le but a atteindre (par les concepteurs de grammaire).

—» une premiere mesure consiste a créditer la grammaire d'un point
lorsqu’une phrase est analysée de la méme facon que dans le corpus de
référence, et de 0 point sinon (tree accuracy, exact match).

>
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Intermede sur I'évaluation des grammaires

Les métriques PARSEVAL Black [1991]: trois mesures de base: précision
(precision), rappel (recall) et parenthésage croisé (crossing-brackets).

Ibrackets candidats corrects|

récision = .
P Ibrackets candidats
raopel __ |brackets candidats corrects|
PP Ibrackets dans la référence|
crossing = moy. des parenthésages croisant ceux de la référence

croisement: (i, j] et [¢/,5] Ji1 < <5<y’

A I'origine ces mesures ne tenaient pas compte de |'étiquette attachée a un
constituant. Lorsque I'on tient compte de cette étiquette, on parle alors de
labeled precision et de labeled recall.

>
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Intermede sur I'évaluation des grammaires

Référence (They ((came) yesterday))
[1,3] [2,2] [2,3]

Candidat  ((They (came)) (yesterday))
[1.3] [1.,2] [2,2] [3,3]

précision = 2/4 = 50%,
rappel=2/3 = 66.7%
crossing = 1 ([2,3] dans la référence et [1,2] dans le candidat).

(F—measure — 2><Precz's7}0n><Recall) — 5715%

Preciston+ Recall

Note: (They came yesterday) obtient une précision de 100%, et un
taux de croisement de 0, mais un taux de rappel de 33.3%. = toujours
considérer ces trois mesures ensembles.

>
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Intermede sur I'évaluation des grammaires

En pratique: On ne tient pas compte en général des symboles pré-terminaux
(car cela inclurait la performance d'une tache de tagging, qu'il est préférable
de mesurer séparément) et on ne tient pas compte non plus des symboles
terminaux dont le parenthésage est toujours bon.

Voir Lin [1995] pour une discussion plus détaillée des problemes liés a ces
métriques et pour une autre méthodologie d'évaluation. En particulier, une
erreur faite en haut de la structure a plus d'impact sur les performances
qu'une erreur faite en bas de I|'arbre.

La majorité des études mentionnent de toute facon les taux de précision et
de rappel (étiquetés) ainsi que le taux de croisement.

>
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Penn Tree Bank (PTB)

http://www.cis.upenn.edu/~treebank/home.html

Un des rares corpora de phrases arborées a la main. Deux versions existantes pour |'anglais:

e La premiere, distribuée fin 92 contenait 4.5 millions de mots taggés. Deux-tiers de
ce corpus a été arboré avec des conventions simples. Essentiellement des textes du
Dow-Jones News Service (1.6 millions de mots parsés) ainsi que les phrases du corpus
équilibré: le Brown corpus (1 million de mots).

e Une seconde version du Penn Treebank est distribuée depuis 1995 et contient outre
une version améliorée du corpus Penn TreeBank I, 1 million de mots du Wall Street
Journal (année 1989) arborés, ainsi qu'une sous-partie du corpus ATIS (5000 mots).
Une nouvelle norme plus compléete et systématique d’annotation a été suivie dans cette
version.

Distribué via LDC (Linguistic Data Consortium) pour la modigue somme d'environ 3000

$US. ..

>
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Phrase arborée du PTB (ATIS)
Etiqueté avec des diacritiques (SBJ, DIR, etc.)

( (S (NP-SBJ I)
(VP need
(NP (NP a flight)
(PP-DIR to
(NP Seattle))
(VP leaving
(PP-DIR from
(NP Baltimore)))
(VP making
(NP (NP a stop)
(PP-LOC in
(NP Minneapolis)))))))
)

I need a flight to Seattle leaving from Baltimore making a stop in Minneapolis

>
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Phrase arborée du PTB (ATIS)

Etiquetage de groupes non présents (*)

( (S (NP-SBJ *)
(VP List
(NP (NP the flights)
(PP-DIR from
(NP Baltimore))
(PP-DIR to
(NP Seattle))
(SBAR (WHNP-1 that)
(S (NP-SBJ *Tx-1)
(VP stop
(PP-LOC in
(NP Minneapolis)
))))))))

List the flights from Baltimore to Seattle that stop in Minneapolis

>
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Phrase arborée du PTB (WSJ)

Le PTB est sous-parenthésé

( (S (NP-SBJ Rochester Telephone Corp.)

(VP said
(SBAR 0
(S (NP-SBJ it)
(VP completed
(NP (NP its purchase)
(PP of
(NP (NP (NP Urban Telephone Corp. ,)
(PP of
(NP (NP Clintonville)
(NP Wis.))))
(NP (NP the second-largest unaffiliated
independent telephone company)
(PP-LOC in
(NP that state))))))))))
)

>
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Un manuel pour les annotateurs

e Quelques 300 pages guident (dans la version II) I'annotation des phrases
au niveau structurel (contre 100 pages dans la version |)
= Tache difficile et coiiteuse.

e L'idée dans la version Il est de permettre un codage facile en prédicat-
argument.

(8 (NP-SBJ-1 Chris)
(VP wants
(S (NP-SBJ *-1)
(VP to
(VP throw
(NP the ball))))))

prédicat/structure induite: wants(Chris,throw(Chris,ball))

>
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Apprendre une Penn Treebank PCFG

e Immédiat par fréquence relative: on compte le nombre d'apparitions des différentes

regles dans le corpus d’entrainement et on normalise !

e Charniak [1996] reporte qu'il a “entrainé” sur 30000 phrases arborées du Wall Street
Journal (PTB) une grammaire de 10 605 regles (3943 sont apparues plus d'une fois dans
le corpus d’entrainement). Entrainement sur les POS seulement (aucune information

sur les mots !).

e Les performances de cette grammaire (testée sur 30 000 autres phrases) sont étonnement

“bonnes”:
|sent.| avr.|sent] Prr Rec  c¢b.
2-12 87 886 917 979
2-16 114 850 387.7 945
2-20 138 835 86.2 928
2-30 18.7 80.6 825 89.5
2-40 219 78.8 804 87.7
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Apprendre une Penn Treebank PCFG

Plusieurs raisons expliquent les erreurs faites par ce genre de grammaire.
En particulier, toutes les régles ne sont pas vues a l'entrainement. Pour
cela, on peut modéliser I'expansion d'une regle a I'aide de parametres de la
forme:

p(r|l) = H p(till, ti-1)

t;,er

ol r est la partie droite de la regle, [ sa partie gauche (un non-terminal) et
t; I'ensemble des étiquettes de la partie droite.

— Vous reconnaissez les HMMs (ou les bigrammes)? Ici on a un HMM par
non-terminal [. Les parameétres peuvent €tre appris par fréquence relative a
partir du PTB (+ lissage).

>

felipe@© rali Derniere modification February 11, 2015



pcfg/63

Limites des PCFGs

Invariance positionnelle

e lLes propriétés intrinseques des PCFGs ne sont intuitivement pas satisfaisantes. En
particulier, I'indépendance positionnelle est loin d'étre vérifiée en pratique.

e Par exemple, il est tres fréquent que le sujet d'une phrase en anglais soit un pronom.
Francis et al. (1999) (http://ucsu.Colorado.EDU/"francish/substart.html) mesurent que 91% des
sujets des phrases déclaratives du Switchboard sont des pronoms, alors que seulement
9% sont lexicalisés (groupe nominal). En revanche seulement 34% des objets directs
dans ce méme corpus sont des pronoms (66% étant lexicalisés).

e Donc: I'application de la regle NP — Pronom (ou NP — ART ADJ NC) devrait donc
étre conditionnelle a la nature du constituant que I'on dérive, ce qui n'est pas le cas
dans une PCFG “classique”.

>
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Limites des PCFGs

lgnorance aux mots eux-mémes

e La seule maniere de représenter |'information véhiculée par les mots dans une PCFG est
via les symboles pré-terminaux (unigramme).

e Faible pouvoir de désambiguisation Hindle and Rooth [1991]:
Moscow sent more than 100,000 soldiers into Afghanistan
Question: a quoi se rapporte le groupe prépositionnel into Afghanistan?

e Dans une PCFG (classique), la différence se fait sur les probabilités associées a
NP — NP PP et VP — NP PP. Hindle et al. reportent que sur un corpus d'agence

Press newswire, 67% des attachements prépositionnels sont sur le groupe nominal
plutot que sur le verbe.

e Si le corpus d'entralnement maintient cette tendance, alors |'attachement précédant
sera mal réalisé par la grammaire résultante.

< introduire — par exemple — la nature du verbe dans les statistiques.

>
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Limites des PCFGs
Un exemple pris de Collins [1999] (1/2)

NP NP — NP Conj NP

NP Conj NP NP — NP PP
\ .
NP PP and NOUN Conj — and

| Prep — in
NOUN Prep NP cats PP — Prep NP
dogs  in NOUN NP — NOUN [x3]
houses NOUN — dogs
NOUN — houses
NOUN — cats

>
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Limites des PCFGs
Un exemple pris de Collins [1999] (2/2)

NP NP — NP Conj NP
NP PP NP — NP PP
NOUN Prep P Conj — and

‘ .
dogs  in Nmf) Prep — in

| | | PP — Prep NP
NOUN and NOUN NP — NOUN [x3]

houses cats NOUN — dogs
NOUN — houses
NOUN — cats
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Limites des PCFGs Collins [2003] (1/2)

e Supposons un corpus d'entrainement généré a partir des 3 arbres suivants selon une
distribution (p1, p2, P3):

T, T, Ty
S S S
B s B
VA NEYAN T |
a a a a a a a a

e Et soit le corpus de test T' = {aaaa, aaa, a}.
e Si le corpus est infini, alors la fréquence relative des 3 arbres dans le corpus converge
vers {p1, p2, p3}, et donc:

S—BC p; | B—aa p1/(p1 + p3)
S—C py|B—=a  p3/(p1+p3)
S—B p3 | C — aa p1/(p1 + p2)
C —aaa po/(p1+ p2)

>
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Limites des PCFGs
Un exemple pris de Collins [2003] (2/2)

e La grammaire génere également les arbres:

Ty T5 T6 T7 TS

S S S S S
B C BC B C B C

|
a a aa a4 aa aaaaa aa aa

e et voici les probabilités (asymptotiques) associées a chaque arbre, si
pP1 = 0.2,]?2 = O.l,pg = 0.7:
p(T?) = {0.0296,0.0333, 0.544, 0.0519, 0.104, 0.0148, 0.156, 0.0667 }

e aaaa est générable par Ty et Ty (or p(Ty) > p(11));
e aaa est générable par Ts et Ty (or p(T5) > p(1z)).

— Les chaines aaaa et aaa sont mieux analysées par des arbres que ne font
pas partie du corpus d’'entrainement

>
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Réduire les hypotheses d’indépendance des PCFGs

Par exemple, Johnson [1998] étudie différentes transformations a caractere
linguistique que l'on peut apporter au vocabulaire de la grammaire (les
symboles non-terminaux) pour prendre en compte — dans un formalisme
PCFG — un peu de contexte.

En particulier, I'auteur montre qu’'annoter le parent d'un noeud est une
maniere simple mais efficace d'augmenter les performances de la grammaire
résultante.

= VP-S

VP
7 NP NP-VP
NP PP PP-NP
Det NP P NP D%P P NP-PP

Det Det
N,
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Intermede sur la sous-catégorisation

Expérience de Ford et al., 1982 décrite dans Jurafsky and Martin [2000]

e The women kept the dogs on the beach

>
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Intermede sur la sous-catégorisation

Expérience de Ford et al., 1982 décrite dans Jurafsky and Martin [2000]

e The women kept the dogs on the beach

5% the women kept the dogs which were on the beach (dog,beach)
95% the women kept them on the beach (kept,beach)

e The women discussed the dogs on the beach

>
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Intermede sur la sous-catégorisation
Expérience de Ford et al., 1982 décrite dans Jurafsky and Martin [2000]

e The women kept the dogs on the beach

5% the women kept the dogs which were on the beach (dog,beach)
95% the women kept them on the beach (kept,beach)

e The women discussed the dogs on the beach

90% the women discussed the dogs which were on the beach (dog,beach)

10% the women discussed them while on the beach (discussed,beach)

— Les sujets préferent donc un attachement VP dans le cas de keep et un
attachement NP dans le cas de discuss.

< |lexicalisons les PCFGs

>
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Place aux grammaires probabilistes lexicalisées

Une approche naive consiste simplement a augmenter les symboles non-
terminaux en introduisant de I'information lexicale.

VP-partir — Prep-de Noun-Paris 3 x 1077
VP-arriver — Prep-a Noun-Marseille [4 x 107
VP-arriver — Prep-a Noun-Montréal [6 x 1079

Probleme: Trop de non-terminaux = ameéne des probléemes de sous-
représentation des données = estimation bruitée.

— Les différentes approches different essentiellement sur la maniere de
modéliser cette information lexicale et la nature des lissages introduits pour
faire face aux problémes de sous-représentation des données.

>
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Grammaires lexicalisées

Représentation “classique”

S

N/\P

NP NP VMP
NP P ‘
Nmp P announced PmN NN

| | T~
. |
John SmithDT NN IﬁP hzs reszgnatwn yesterday
the president of NNP

IéM

>
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Grammaires lexicalisées

Représentation lexicalisée

S /announced
NP /Smith VP /announced
T
Nwth Nwt VBP NP /resignation NP /yesterday
| |
NNP NNP NP /president PP/of ,1nounced PMN NN
Johnszth DT NN I@P hzs resignation  yesterday
t}ze preszdent of NNP
IéM

>
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Identification de la téte d’'un constituant

Processus déterministe (mais erroné), a I'aide de régles Magerman [1995]
déterminées empiriquement pour l'anglais et pour I'ensemble de tags du

PTB.

Idée: la téte d'un constituant est donnée par la téte de I'un de ses fils.
Pour cela on consulte une table qui ressemble a ceci:

ADJP  right

ADVP left
CONJP  1left
FRAG left
INTJ right
LST left
NAC right
NP right
NP$ right

>
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Modele de dépendance Collins [1996]

e Une phrase est représentée par une série de dépendances liant ses mots.

e Introduction d'un niveau de représentation intermédiaire simplifié d'une
phrase, basé sur le découpage automatique de la phrase en groupes

nominaux de base (baseNP); cad, des groupes nominaux non réentrants
(pas de NP du genre: (NP le bruit (NP de [’eau))) (on retrouve ici les
chunks)

e Input: Une phrase étiquetée (taggée).
Output: Un ensemble de dépendances D codant une structure.

e Parser de référence, des versions disponibles:

— www.cis.upenn.edu/~dbikel/#stat-parser (page de Daniel Bikel)
— people.csail.mit.edu/mcollins/code.html (page de Michael Collins)

>
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Modele de dépendance Collins [1996]

e Input: une phrase étiquetée (taggée).

(John,NNP), (Smith,NNP), (the,DT), (president,NN), (of,IN),
(IBM,NNP), (announced,VBP), (his,PRP), (resignation,NN), (yesterday,NN)

e Output: un ensemble de dépendances D

NP S VP VBP VP NP

NP NP NP NP NP PP IN PP NP VBP VP NP

\ j ‘ ‘ H’—‘

[John Smith]  [the presdent ] of  [IBM] anounced [ his resignation| [ yesterday]

>
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Modele de dépendance Collins [1996]

Représentation par dépendance

NP S VP VBP VP NP
NP NP NP NP NP PP IN PP NP VBP VP NP
T Y
[ John Smith ] [the presdent ] o [IBM] anounced [ his resignation] [ yesterday]

Les arcs identifient les relations syntaxiques entre les mots de téte (head-
words) des groupes nominaux et les autres mots de la phrase réduite.

Voici la liste des groupes nominaux (minimaux) de la phrase de départ, les
mots en gras sont les tétes:

B = { [John Smith] [the president| [IBM] [his resignation| [yesterday]| }

>
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Modele de dépendance Collins [1996]

Et voici la phrase réduite associée: S = ( (Smith, NNP), (president, NN),
(of IN), (IBM, NNP), (announced, V BP), (resignation, NN), (yesterday, NN))
La représentation de |'arborescence sous forme de dépendances est alors:

( )

(Smith, announced, (NP, S,V P)),
(president, Smith, (NP, NP, NP)),
(of,president, (PP, NP, NP)),

(IBM, of, (NP, PP,IN)),

(resignation, announced, (NP, V P,V BP)),
(yesterday, announced, (N P,V P,V BP))

La premiére dépendance se lit: Smith, téte de groupe nominal, modifie
announced qui est la téte d'un groupe verbal dans une relation S (relation
sujet-verbe). On note cette dépendance par AF (1) = (5, (NP, S,V P))

>
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Modele de dépendance Collins [1996]

Analyse faite par:

A

T = argmax p(T|.9)
T
avec S = ((w1,t1), ..., (wn,ty)) et T = (B, D)

ou B est un ensemble de baseNPs, et D un ensemble de dépendances
(déterminées a partir de la forme réduite de la phrase).

Le modele devient alors:

p(T|S) = P(B, D|S) = p(B|S) X p(D|S, B)

segmenteur en NP modele de dépendance

< 2 distributions a modéliser.

>
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Modele de dépendance Collins [1996]
modele de dépendance: p(D|S, B)

En faisant I'hypothése d'indépendance des dépendances (!), on a (pour une phrase réduite
de m mots):

p(DIB, S) = [[ p(D)|S. B)

Soit les comptes suivants (ou §(x) vaut 1 si x est vrai, 0 sinon):

C((w, 1), (w', t')) = > 5(S[i] = (w, t), S[5] = (w', 1))

SET i,j€[1,m],i#]

et —
Sli] = (w, t)

C(R,(w,1), <w/7 t/>) — Z 0 g[]] — <w/7 t,>
Sizi \ AF(i) = (J, R)

>
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Modele de dépendance Collins [1996]
modele de dépendance: p(D|S, B)

Alors la probabilité estimée que (w,t) modifie (w’,t’) par une relation
étiquetée R, sachant que (w,t) et (w',t’) sont dans la méme phrase
(réduite) est:

C(R, (w,t), (w',t"))
C(w,t), (w', 1))

F<R|<w7t>7 <w/7t,>) —

et finalement:

D(AF(j) = (b, R)|S. B) ~ — Tl Ei): (W, )

Zk;éj,reR E(r|{wj, t), (wk, tk))

Note: le dénominateur est constant pour |'opération de maximisation.

>
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Modele de dépendance Collins [1996]
modele de dépendance: p(D|S, B)

e Le modele de dépendance est ensuite compliqué de maniére a prendre en
compte la distance (comptée en mots) qui sépare deux mots en relation.

e Ceci afin de mieux prendre en compte les dépendances locales comme
dans I'exemple suivant ou les relations entre sales et of sont considérées:

Shaw, based in Dalton, Ga., has annual sales of about $ 1.18
billion, and has economies of scale and lower raw-material costs
that are expected to boost the profitability of Armstrong’s brands,
sold under the Armstrong ans Evans-Black names.

>
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Modele de dépendance Collins [1996]

modele de segmentation en baseNPs: p(B|S)

Permet de limiter les problemes de sous-représentation des données, et
permet de se concentrer sur des dépendances potentiellement payantes.

Une version possible d'un chunker: ajouter un tag entre chaque mot parmi
un ensemble restreint de tags: S(tart), C(ontinue), E(nd), B(etween) et
N(ull). L'auteur parle de gap (G;).

John C Smith B the C president E of S IBM E has N announced S
his C resignation B yesterday

est équivalent au chunking: [John Smith] [the president] of [IBM]
has announced [his resignation] [yesterday]

>
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Modele de dépendance Collins [1996]

modele de segmentation en baseNPs: p(B|S)

n—1

p(B|S) = H P(Gilwi—1,ti—1,w;, i, ;)

i=2
ol ¢; est une fonction indicatrice (binaire) qui indique s'il y a ou pas une

virgule entre les mots ¢ et 7+ — 1.

+ lissage (en retirant de I'information contextuelle) pour I'estimation de ces
distributions.

>
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Modele de dépendance Collins [1996]

performances

Pour la meilleure des variantes testées (entrainement sur 40 000 phrases):

test LR% LP% CBs 0CBs <2CBs

< 40 mots (2245 ph.) 85.8 86.3 1.14 59.9% 83.6%
< 100 mots (2416 ph.) | 853 85.7 1.32 57.2% 80.8%

Charniak [1996] 80.4  78.8 87.7%

Détails techniques: entrainement en 15 minutes; 8 minutes de chargement
des tables de comptes; analyse de 200 phrases a la minute.

>
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PCFG lexicalisée: Charniak [1997]

Un modele plus simple a décrire. . .

Idée: on conditionne la probabilité d'une regle sur la téte lexicale du
constituant impliqué par la dérivation.

S/mange e pour un constituant n,
Npm ange prédire la téte de n
avec p(h(n)n, h(m(n))), ou
PTO/ﬂ V/mange W m(n) est la mere de n.
zl mange  ART /une NC/pomme
une pomme  ® prédire la regle a appliquer

avec: p(r(n)|n,h(n))

= ][ ptr(m)In, n(n)) x p(h(n)|n, h(m(n)))

nel

{‘v
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PCFG lexicalisée: Charniak [1997]

S/mange e p(¢l[NP, mange)
/\
NP /il VP /mange
| T e p(Pro|NP,il)

Pro/il V/mange
) mange  ART/une NC/pomme 4
une pomme

e p(ART NC|NP, pomme)
P(T,S) = ][ p(r(n)In, h(n)) x p(h(n)|n, h(m(n)))

Les choix lexicauxr sont ici controlés par un modele bigramme.

>
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Modele Collins [1997]

Collins propose également une version générative de son modele 96 qui
integre la notion d'expansion markovienne.

T = argmax p(T|S) = argmaxp

= argmax p(1, S
n max = e gn xp(T, S)

Dans le modéle | (d'une série de 3):

Soit la séquence de dérivations pour obtenir une structure: [; = r; pour
i € [1,n] (I =.95), alors:

= 1] p(rills)

i1€[1,n]

>
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Modele Collins [1997]

La probabilité d'une dérivation p(r;|l;) est donnée par le modele génératif
suivant:

1. Choisir le constituant de téte des constituants fils d'un parent P ayant
pour téte lexicale h selon une distribution Py (H|P, h)

2. Générer les constituants a droite de H selon une distribution
Pr(R;(m;)|P,h,H). Pr(STOP|P,h,H) indique la fin de la partie
droite de la regle en cours d’'expansion.

3. Faire de méme a gauche selon une distribution P (L;(m;)|P, h, H),
P,(STOP|P, h,H) indique le début de I'expansion.

ol m; est la téte lexicale de la catégorie prédite (R; ou L;)

>
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Modele Collins [1997]
Exemple (1/6)

TOP
S /bought
VP /bought

— on détermine le constituant qui portera la téte selon une distribution
Py;. Admettons ici que py(V P|S, bought) gagne.

>
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Modele Collins [1997]
Exemple (2/6)

TOP
S /bought

NP/Mought

On géneére a gauche de V P selon une distribution
pr(Cat(head)|S, V P, bought).

Admettons ici que ps(NP(Marks)|S,V P,bought) I'emporte. . .

>
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Modele Collins [1997]
Exemple (3/6)

TOP
S /bought

NP/week NP/Marks VP /bought

On génere a gauche de NP selon une distribution
pr(Cat(head)|S, V P, bought).

Admettons ici que p. (N P(week)|S, V P, bought) I'emporte. . .

>
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Modele Collins [1997]
Exemple (4/6)

TOP
S /bought

NP/week NP/Marks VP /bought

On géneére a gauche de N P selon une distribution
pr(Cat(head)|S,V P, bought). Admettons ici que
pe(STOP|S,V P, bought) I'emporte. . .

On génere a droite de V' P selon une distribution
pr(Cat(head)|S,V P,bought). Admettons ici que
pr(STOPI|S,V P,bought) I'emporte. . .

>
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Modele Collins g1997]
Exemple (5/6

La probabilité de la regle:

li i

'S(bought) — N P(week)N P(marks)V P(bought)

est donc estimée par:

#(V P|S, bought) x
c(NP(marks)|S,V P, bought) x
(N P(week)|S, V P, bought) x
c(STOP|S,V P, bought) x
pr(STOP|S,V P,bought)

RS

= hypothése markovienne d'ordre 0 (en pratique une distance au mot de
téte fait également partie du contexte conditionnant).

>
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Modele Collins [1997]
Exemple (6/6)

TOP
S /bought

NP /week NP/Marks VP /bought
/\

|
JANN NNP VB NP/Brooks
Last week Marks bought NNP

|
Brooks

On continue jusqu'a générer |'arbre au complet.

>
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Modele Collins [1997]

< 40 mots (2245 phrase)

test LR% LP% CBs 0CBs <2CBs
Collins [1996] 35.8 86.3 1.14 59.9% 83.6%
Modele | 37.4 88.1 0.96 65.7% 86.3%
Modele I 88.1 88.6 0.91 66.5% 86.9%
Modele 111 38.1 88.6 0.91 66.4% 86.9%
< 100 mots (2416 phrase)

test LR% LP% CBs 0CBs <2CBs
Collins [1996] 85.3 85.7 132 57.2% 80.8%
Modele | 360.8 876 1.11 63.1% 84.1%
Modele Il 387.5 88.1 1.07 63.9% 84.6%
Modele 111 87.5 88.1 1.07 63.9% 84.6%

>
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PCFG + 3g > 3g Charniak [2001]

Soit le jargon suivant ol ¢ est un constituant (un nceud):

S mange
NP/Jean VP/mange
h(c) la téte du constituant (mange)
t(c) le tag de la téte du constituant (Verb)
e(c) I'expansion (markovienne) de ¢ (NP VP)
[(c) le label de ¢ (S)

H (c) I'historique de ¢ (toute information utile connue hors de ¢)

p(m) = lleer p(t(c)[l(c), H(c))x
p(h(c)[t(c), (c), H(c)) x p(e(c)|i(c),t(c), h(c), H(c))

< 1) choisir un pré-terminal pour ¢, 2) choisir la téte du constituant, 3)
choisir I'expansion de c.

>
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La poutine Charniak [2001]

L'auteur propose de garder de I'historique les informations suivantes:

m(c) = label(mother(c))
H(c) = i(c) = head(mother(c))
u(c) = POS(i(c))

— p(h(c)|t(c),l(c),m(c),i(c),u(c)) est un modele bigramme (p(manger|V, manger, S))

(il existe une version du modele ol la téte de la grand-meére (ah ah) est considérée =-
modele trigramme)

3-gram  gramm. interp.
Chelba and Jelinek [1998] 167.14 158.28  148.90
Roark [2001] 167.02  152.26 137.26
Charniak [2001] 2g 167.89  144.98 133.15
Charniak [2001] 3g 167.89  130.20 126.07

>
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Influence du corpus d’entrainement!

train test Recall Prec.
WSJ WSJ 86.1 86.6
WSJ Brown 80.3 81.0
Brown Brown 83.6 84.6

WSJ + Brown Brown 83.9 84.8
WSJ + Brown WSJ 86.3 86.9

performances d'une implémentation du modele 1 de Collins [1997]

e Brown = 21818 phrases arborées du corpus Brown,
e WSJ = 39832 phrases du PTB

Lire Roark and Bacchiani [2003] pour des expériences plus positives en
adaptation.

LChiffres pris de Gildea [2001]

>
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PCFG lexicalisées ou pas ?

Klein and Manning [2003]

e Remet en cause certains gains attribués aux grammaires lexicalisées

e En étudiant des transformations d'arbres (non lexicalisés) et leur impact
sur les performances

e parser: CYK, regles apprises par maximum de vraisemblance (sur le
treebank transformé)

>
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Klein and Manning [2003]

Faut-il markoviser les régles 7 (tableau pris de l’article)

Horizontal Markov Order

| Vertical Order h=0 h=1 h<2 h=2 h=
v =1 No annotation | 71.27 725 7346 7296 72.62
(854) (3119) (3863) (6207) (9657)

v <2 Sel. Parents 7475 7742 77197 7750 76.91
(2285)  (6564)  (7619) (11398)  (14247)

v =2 All Parents 7468 7742 7781 77.50 76.81
(2984)  (7312)  (8367) (12132)  (14666)

v<3 Sel.GParents | 76.50 78.59 7907 7897 78.54
(4943) (12374) (13627) (19545) (20123)

v =23 All GParents 7674 79.18 7974 79.07 78.72
(7797)  (15740) (16994) (22886)  (22002)

Figure 2: Markovizations: F| and grammar size.

vertical v=1 veut dire qu'une regle A —
o ne dépend que de A, v=2 veut dire
que I'ancétre de A est considéré, etc.

horizontal h=2 modéle bigramme (sur
les éléments de la partie droite), h=00
veut dire: pas de décomposition

e les auteurs recommandent v < 2 et h < 2 (compromis performance,
nombre de regles)
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Klein and Manning [2003]

D’autres traits minutieusement observés et encodés

e permettent d'augmenter F1 de 10 points par rapport a la variante v < 2
et h < 2 (sur le corpus de développement)

e leur meilleure configuration (pris de l'article):

Length < 40 LP LR F, Exact | CB 0CB
Magerman (1995) | 84.9 84.6 1.26 56.6
Collins (1996) 86.3 858 1.14 599
this paper 869 857 863 309 | 1.10 60.3
Charniak (1997) 874 875 1.00 62.1
Collins (1999) 88.7 88.6 0.90 67.1
Length < 100 LP LR F Exact | CB 0CB
this paper 86.3 85.1 857 288 | 1.31 57.2

Figure 8: Results of the final model on the test set (section 23).

>
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grammaires PCFG
lexicalisées

— moins bon que ['état
de |'art lexicalisé
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PCFG-LA
Matsuzaki et al. [2005]

e idée: ajouter une annotation aux éléments non terminaux

e 3 partir d’un treebank observable=arbre caché=annotation (latente)

TX]: Sla4] T S

NP[z3) V Plws] NP | €4

| sy |
DTmm] Vze] D|T j|\ 1|f

| .
tlle cl\t grinned the cat grinned

Figure 1: Tree with latent annotations 7'[X] (com-
plete data) and observed tree 1" (incomplete data).

e via EM (variante de inside-outside)

>
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PCFG-LA = (N,T.H,R, 7, J3)

N non terminaux (observés)
I" terminaux
H un ensemble de symboles latents (x,y,...)
R un ensemble de regles CFG (observables)
m(o) prob. d'un NT annoté (o = Alx] ou A € N et x € H) en racine

B(r) prob. d'une regle annotée (r € R[H])

>
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PCFG-LA = (N,T,H, R, m, 3)
e soit un ordre sur les noeuds d'un arbre 7', ¢ = 1,...,m (racine=1) et x;

I'annotation (latente) du iéme nceud, et soit X = (x1,...,2,,) € H™
une annotation de I'arbre (observable) T

P(T[X]) = w(Aifan]) [ [ B(r)

ou le produit concerne les regles annotées (ex: VP[x] — VBJy],NP|z])

e la probabilité d'un arbre observable 1" est obtenue en marginalisant:

P(T)= ) P(T[X))

XeHm

>
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Analyser avec un PCFG-LA: NP-difficile

e maximisation sur |'ensemble des arbres observables pouvant générer w:

T = argmax P(T|w) = argmax P(T)
TET (w) TET (w)

e maximisation NP-compléte — approximation

— réduire le nombre d'arbres (observables) a I'aide d'une PCFG
(observable), puis sélection a I'aide d’'une PCFG-LA
— prendre I'arbre (annoté) le plus probable (donc CYK):

T X] = argmax P(T[X])
TeT (w),XeHIX

— approche variationnelle (plus complexe)

>
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PCFG-LA
Résultats (pris de [article)

e comparable (meilleur) a Klein and Manning [2003] mais sans ingénierie
des traits

e moins bon que les parseurs lexicalisés

| < 40 words | LR LP CB O0CB |
This paper 86.7 86.6 1.19 61.1
Klein and Manning (2003) | 85.7 869 1.10 60.3
Collins (1999) 885 887 092 66.7
Charniak (1999) 90.1 90.1 074 70.1

| < 100 words LR LP CB O0CB |
This paper 86.0 86.1 139 583
Klein and Manning (2003) | 85.1 863 131 572
Collins (1999) 88.1 883 106 640
Charniak (1999) 896 895 088 67.6

Table 2: Comparison with other parsers.

e (environ 20 heures pour I'entrainement)
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e comparable aux parseurs lexicalisés:

>
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PCFG-LA

Petrov et al. [2006]

< 40 words LP LR CB 0CB

Klein and Manning (2003) | 8.9 85.7 1.10 60.3
Matsuzaki et al. (2005) 86.6 86.7 1.19 61.1
Collins (1999) 88.7 88.S5 092 66.7
Charniak and Johnson (2005) | 90.1 90.1 0.74 70.1
This Paper 90.3 900 0.78 68.5

all sentences LP LR CB 0CB

Klein and Manning (2003) | 8.3 85.1 131 57.2
Matsuzaki et al. (2005) 86.1 860 1.39 58.3
Collins (1999) 88.3 88.1 1.06 64.0
Charniak and Johnson (2005) | 89.5 89.6 0.88 67.6
This Paper 89.8 896 092 663

Table 4: Comparison of our results with those of others.
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Les link grammars Sleator and Temperley [1991]°

. un ensemble de mots (les terminaux)
Link grammar = : .
des contraintes de liage pour chaque mot

£ RE ) me

a cat Mary ran chased
the snake

Une phrase fait partie du langage ssi il existe un moyen de tracer au dessus des mots des
arcs (liens) tels que:

® les liens ne se croisent pas
e tous les mots sont connectés par ces liens

e les contraintes de liage de chaque mot sont satisfaites

2 Je reprends ici des exemples décrits dans Sleator and Temperley [1991]

>
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Les link grammars

Sastisfaction des contraintes de liage de chaque mot

£ e e o

a Mar], chased
the r,nakn:

Les contraintes de liage de chaque mot sont exprimées par des connecteurs a gauche et/ou
a droite. Un connecteur et un seul a gauche (resp. a droite) s'il en existe un, doit étre
statisfait (satisfait = emboitement).

Tt ﬂ

chased snake

>
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Les link grammars

£E B R e

a cat Mary ran chased
the snake

Exemple de phrase qui ne fait pas parti du langage:

the Mary chased cat

Un autre exemple avec une représentation simplifiée:

N A

the cat chased a snake

>
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Les link grammars

Inutile d’étre bon dessinateur pour faire des link grammars

20l
b \ >oh,  AsS

& B o, e
a the D+
snake cat | D- & (O- or S+)
Mary O- or S+
ran S-
chased S- & O+

(le ou est exclusif)

>
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Les link grammars
Quelques faits

e un algorithme en O(n?) (ol n est le nombre de mots dans la phrase)
permet de trouver les liaisons d'une phrase (s'il en existe)

e dictionnaire pour I'anglais (~ 60000 formes), I'algorithme de recherche
ainsi qu'une APl sont disponibles en ligne a http://www.links.cs.
cmu.edu/link

e |l existe une version probabiliste des link grammars Lafferty et al. [1992]
(non disponible).

e Voir aussi MiniPar: http://www.cs.ualberta.ca/~1lindek/
minipar.htm (300 mots/sec.)
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Modeles DOP Bod [1992]

Data Oriented Parsing

Idée: utiliser les sous-arbres d'un treebank pour construire |I'analyse d'une
nouvelle phrase.

Ex: soit le treebank suivant:

S S
/\
T YR o NPT TR
John V NP Peter MP
likes Mary hates Susan

—» on peut alors construire une collection de sous arbres appelés arbres
élémentaires a partir desquels nous allons construire — par composition — de
nouvelles phrases (cad de nouveaux arbres)

>

felipe@© rali Derniere modification February 11, 2015



pcfg/117

Modeles DOP Bod [1992]

sous-arbre valide d'un arbre (fragment)

Un fragment ¢ d'un arbre 1" est un sous-graphe de 1" qui Vvérifie:

e t posséde au moins deux nceuds
® t est connecté

® les nceuds non frontaliers de ¢ ont les mémes nceuds fils que T'.

NP S S S
|
John NP VP NP VP NP VP
V NP John V NP
likes Mary

Ex:

De notre PTB, on peut ainsi extraire un total de 34 fragments

>
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Modeles DOP Bod [1992]
Mary likes Susan

Une composition possible (e est un opérateur compositionnel associatif a
gauche):

/S\ ° NP ° NP - /S\
NP VP Mary Susan NP VP
TN \ T
V NP Mary V NP
likes likes Susan

— L'opération de composition entre deux arbres (¢1 #t5) s'applique toujours
sur le non-terminal (V) le plus a gauche de I'arbre ¢1. Il faut de plus que
la racine de t5 soit égale a NV

>
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Modeles DOP Bod [1992]
Mary likes Susan

Une autre composition possible:

/S\ ° NP ° V B /S\
NP VP Mary likes NP VP
T | T
V. NP Mary V NP
Susan likes Susan
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Modeles DOP Bod [1992]

DOP-I estime la probabilité d'un sous-arbre t par:

]
Zt’:r(t):r(t’) |t/|

p(t) =

ou r(t) désigne la racine de t et |t| désigne le nombre de fois ou ¢ apparait dans la base.

La probabilité d'une dérivation D = t, e ... e t,, est donnée par:
n
p(D) = [ [ p(t:)

i=1
Et la probabilité d'un arbre est donnée par la somme des probabilités de chaque dérivation
(d) menant a t:

Paop(t) = D _ | [ p(tia)
d i

>
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Modeles DOP 1

Exemple complet

1
B VAN AN > N\ 6S PN
¢ b ab bu AB AB KB A4
a
fi fo f3 fa I5 fe Iz VE
»
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Modeles DOP 1

Exemple complet

Les 4 dérivations suivantes permettent de construire t3:

p(d1) =p(fs) =1/6

p(d2) =p(fee frefo) =1/6x1x1
p(ds) =p(fre fo) =1/6 x 1

p(ds) =p(fse f1) =1/6 x 1

4
donc deP(t?)) — Zz‘:l p(d2> — % — % et pdop(tl) — %

Note: puop(ts) > Paop(ti) donc DOP-1 préfere I'arbre d'analyse t3 a ;.
De maniere générale, les arbres les plus profonds dominent la masse de
probabilité.
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Modeles DOP Bod [1992]

Avantages

e La taille des sous-arbres n'est pas limitée (a priori): un sous-arbre peut
donc potentiellement capturer des dépendances plus grandes qu'une
PCFG (qui n'offre finalement que la concaténation de sous-arbres de
profondeur 1).

e Ne semble pas posséder le biais des PCFGs en faveur des dérivations les
plus courtes Bod [2000]

e Permet de mesurer “ce qu'il faudrait mettre” dans une grammaire Bod
[2001]

>
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Modeles DOP Bod [1992]

Cons

e Domination des arbres les plus profonds dans le TB
e Nombre de fragments rapidement trop grand

e Trouver |'arbre le plus probable est une opération NP-complete qui
implique de I'échantillonage Goodman [1998], Bod [2000].

>
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We parse The Web
SANCL 2012 (Petrov and McDonald [2012])

e tester les analyseurs actuels

e proposer le Google Web Treebank comme alternative au PTB (pour
I'anglais)

e mettre en avant les enjeux: adaptation au domaine et au type de textes
(forum, etc.)

>
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Google Web Treebank

Distribué par LDC

e 5 domaines (plus d'un million de phrases par domaine):

Yahoo! Answers, emails, newsgroups, local business reviews, blogs

e un échantillon annoté par des linguistes (pris de l’article):

Training Development Evaluation
WSJ-train | Emails Weblogs WSJ-dev | Answers Newsgroups Reviews WSJ-eval
Sentences 30,060 2,450 1,016 1,336 1,744 1,195 1,906 1,640
Tokens | 731,678 | 29,131 24,025 32,092 28,823 20,651 28,086 35,590
Types 35,933 5478 4,747 5,889 4,370 4,924 4,797 6,685
(0]0)Y 0.0% 307%  19.6% 11.8% 27.7% 23.1% 29.5% 11.5%

Table 1: Training, development and evaluation data statistics. Shown are the number sentences, tokens and unique

types in the data. OOV is the percentage of tokens in the data set that are not observed in WSJ-train.
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Tache partagée
Conditions

e 2 tracks: dépendances et constituants

e 1 seul systeme, données disponibles:

train:
— sections 0-21 du PTB (30,060 phrases analysées)
— (27k a 2M de) phrases non annotées par domaine
dev: phrases annotées syntaxiquement:
— 1016 weblog + 2450 emails
— section 22 PTB (1336 phrases)
test:
— 1k a 2k de phrases des domaines answers, newsgroups et reviews

— section 23 du PTB (1.6k phrases) contraste

>
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Tache partagée

Resultats (tableau pris de [’article)

e baseline: Berkeley parser (Petrov et al. [2006], PCFG-LA)

e résultats des analyseurs (en constituants):

Domain A (Answers) Domain B (Newsgroups) Domain C (Reviews) Domain D (WSJ) Average (A-C)
Team LP LR F1 POS | LP LR F1 POS LP LR F1 POS | LP LR F1 POS | LP LR F1 PC
BerkeleyParser | 75.86 7598 7592 9020 | 77.87 7842 78.14 9124|7765 7668 77.16 89.33|88.34 88.08 8821 9708 |77.13 7703 7707 90
'OHSU | 7321 7460 7390 90.15|7322 7548 7433 91.14 [76.31 7622 7627 9005 |83.17 83.79 8348 96.84 | 7425 7543 74.83 90.
Vanderbilt 7509 76.78 7593 91.76 | 78.10 7905 78.57 9291|7774 78.18 7796 9194 |87.82 88.00 8791 9749 | 7698 78.00 7749 092
IMS 7946 78.10 7878 90.22 |80.85 80.12 8048 9109 |81.31 78.61 7994 8993 |89.83 8896 8939 9731|8054 7894 79.73 90
Stanford 78.79 7791 7835 9121|8141 8049 8095 91.62|81.95 8032 81.13 9245|90.00 8893 8946 9701 | 80.72 79.57 80.14 Ol
DCU-Paris13-2 | 80.02 7922 7962 91.61|83.13 82.18 B82.65 93.60 | 8292 82.12 8252 9296 | 88.43 88.29 8836 97.290 | 8202 B81.17 81.60 92
Alpage-1 80.67 80.36 8052 91.17 [ 8422 83.12 83.67 9322 |82.01 81.04 8152 9158 (9020 89.62 8991 97.20|8230 81.51 B81.90 91.
Alpage-2 80.77 8043 8060 91.14 [ 8471 8336 84.03 9258|8228 81.24 B81.76 91.63 [90.19 89.56 8987 9722|8259 81.68 B82.13 9l1.
DCU-Paris13-1 | 8296 8143 82.19 91.63 | 85.01 8365 8433 9339 | 84.79 83.29 84.03 9289 |90.75 9032 90.53 97.53 | 84.25 82.79 8352 92

Table 3: Constituency parsing results. BerkeleyParser is the baseline model trained only on newswire. Numbers in bold are the highest score for each metric
that the average is computed only across the web domains.
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Tache partagée

Resultats

e chute des performances d'analyse (7 points de F1) sur les domaines du
Web

e chute des performances d'étiquetage en POS (5 points) sur les domaines
du Web

e les meilleurs analyseurs combinent plusieurs analyseurs existants, utilisent
les données non étiquetées

e certains ont travaillé sur la normalisation des données (ex: Alpage)
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Vous voulez vraiment parser le Web?
Hall et al. [2014]

e PUCK: module de ScalaNLP http://www.scalanlp.org
(librairies d'apprentissage disponibles pour faire des CRFs)

e Utilise des GPUs

— 400 viterbi a la seconde (dans la plus propice des conditions) !
e code disponible: https://github.com/dlwh/puck

e voir aussi Yi et al. [2011]
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Ressources
A mettre 3 jour

e Stanford Parser nlp.stanford.edu/sofware/lex-parser.shtml

e Parser de Collins:

— www.cis.upenn.edu/~dbikel/#stat-parser (page de Daniel
Bikel)

— people.csail.mit.edu/mcollins/code.html (page de Michael
Collins)

e analyseur en dépendances: MaltParser http://www.maltparser.org/
download.html

e ctc.
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