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PARSING

«es CONTINUACAO




METODOS DE PARSING

o Programagao dinamica

* Guarda em uma tabela (matriz) os constituintes ja

descobertos

o Evita repeticao de esforco

o E possivel recuperar todas as analises

» 2 métodos tradicionais

o CKY (1965)
o Earley (1970)

METODOS DE PARSING

o CKY: algoritmo de Cocke-Kasami-Younger

S — NPVP

S — XIVP

X1 — AuxNP

S — book | include | prefer
S — Verb NP

S — X2 PP

S — Verb PP

S — VPPP

NP — I| she| me

NP — TWA| Housion

NP — Det Nominal
Nominal — book | flight | meal | money
Nominal — Nominal Noun
Nominal — Nominal PP
VP — book | include | prefer
VP — Verb NP

VP —- X2 PP

X2 — Verb NP

VP — Verb PP

VP — VPPP

PP — Preposiiion NP

+ léxico

Book the flight

through Houston

S, VP, S, VP, S, VP
Verb, X2
Nominal,
Noun
NP NP

Nominal,
Noun

Nominal
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METODOS DE PARSING

Algoritmo de Earley
Constréi um chart (mapa/grafico) das derivacoes

o 1° passo: define um chart de N+1 posi¢des, em que N é o
numero de palavras da sentenca

Exemplo: Book that flight.

Chart

METODOS DE PARSING

Algoritmo de Earley
Constréi um mapa/grafico das derivacées

o 2° passo: em cada posicdo do mapa, tenta-se prever as
possiveis derivagoes, representando-as em estados de
andlise

Cada estado é, na realidade, uma produgéo com a
indicagao do ponto da anélise em que se esta

Por exemplo

S >eSNSV [0,0]
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METODOS DE PARSING

Algoritmo de Earley
Constréi um mapa/grafico das derivacées

o 2° passo: em cada posicdo do mapa, tenta-se prever as
possiveis derivacoes, representando-as em estados de
analise

Cada estado é, na realidade, uma produc¢éo com a
indicagédo do ponto da anélise em que se esta

Por exemplo
Indica onde o constituinte

S > eSNSV [0,0] g?un;?g:tz onde o estado

Indica que o préximo
simbolo a derivar € o SN

METODOS DE PARSING

Algoritmo de Earley
Constréi um mapa/grafico das derivacées

o 2° passo: em cada posicdo do mapa, tenta-se prever as
possiveis derivacoes, representando-as em estados de
analise

Cada estado é, na realidade, uma produgéo com a
indicagao do ponto da anélise em que se esta

Por exemplo
Indica onde o constituinte
S>SNeSV [0,1] comega e onde o estado
’ atual esta (supondo que
SN tenha sé uma

SN ja foi analisado; o proximo
palavra)

simbolo a derivar é o SV
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METODOS DE PARSING

Algoritmo de Earley
Constréi um mapa/grafico das derivacées

o 2° passo: em cada posicdo do mapa, tenta-se prever as
possiveis derivacoes, representando-as em estados de
analise

Cada estado é, na realidade, uma produc¢éo com a
indicagédo do ponto da anélise em que se esta
SN comega na posicéao 0

Por exemplo da sentencga, e a andlise ja
esta na posicao 1

SN - determinante e substantivo [0,1]
Determinante ja foi consumido;

proximo simbolo a ser derivado é
0 substantivo

METODOS DE PARSING

Algoritmo de Earley
Constréi um mapa/grafico das derivacées

o 2° passo: em cada posicdo do mapa, tenta-se prever as
possiveis derivacoes, representando-as em estados de
analise

Cada estado é, na realidade, uma produgéo com a
indicagao do ponto da anélise em que se esta

Adiciona-se uma regra extra que gera o simbolo inicial da
gramaética

Quando o ponto passar para a direita do simbolo inicial, a
analise termina

S’ > «S[0,0]
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METODOS DE PARSING

Algoritmo de Earley

Constréi um mapa/grafico das derivacées

o 2° passo: em cada posicdo do mapa, tenta-se prever as
possiveis derivacoes, representando-as em estados de
analise

Cada estado é, na realidade, uma produc¢éo com a
indicagédo do ponto da anélise em que se esta

Adiciona-se uma regra extra que gera o simbolo inicial da
gramaética
Quando o ponto passar para a direita do simbolo inicial, a
anédlise termina

S > S5+[0,10] Supondo que a sentenca
tem 10 palavras

EXEMPLO SIMPLES

S >8S

S > SN SV

SN - artigo substantivo
SV - verbo

artigo 2 o | ...
substantivo 2 menino | ...

verbo = chorou | ...

O menino chorou
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EXEMPLO SIMPLES

oS >eS

oS > SNSV

o SN - artigo substantivo
o SV - verbo

o artigo 2 o | ...

o substantivo = menino | ...
o verbo = chorou | ...

¢ O menino chorou

EXEMPLO SIMPLES

oS >eS

oS >eSNSV

o SN - artigo substantivo
o SV - verbo

o artigo 2 o | ...

o substantivo = menino | ...
o verbo = chorou | ...

¢ O menino chorou
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EXEMPLO SIMPLES

oS >eS

oS >eSNSV

o SN - e artigo substantivo
o SV - verbo

o artigo 2 o | ...

o substantivo = menino | ...
o verbo = chorou | ...

¢ O menino chorou

EXEMPLO SIMPLES

oS >eS

oS >eSNSV

o SN - e artigo substantivo
o SV - verbo

o artigo > ®o | ...

o substantivo = menino | ...
o verbo = chorou | ...

¢ O menino chorou
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EXEMPLO SIMPLES

oS >eS

oS >eSNSV

o SN - e artigo substantivo
o SV - verbo

o artigo 2 oe | ...

o substantivo = menino | ...
o verbo = chorou | ...

O e menino chorou

EXEMPLO SIMPLES

oS >eS

oS >eSNSV

o SN - artigo ® substantivo
o SV - verbo

o artigo 2> oe | ...

o substantivo = menino | ...
o verbo = chorou | ...

O e menino chorou
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EXEMPLO SIMPLES

oS >eS

oS >eSNSV

o SN - artigo ® substantivo

o SV - verbo

o artigo 2 oe | ...

o substantivo - e menino | ...
o verbo = chorou | ...

O e menino chorou

EXEMPLO SIMPLES

oS >eS

oS >eSNSV

o SN - artigo ® substantivo

o SV - verbo

o artigo 2> oe | ...

o substantivo - menino e | ...
o verbo = chorou | ...

O menino ¢ chorou
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EXEMPLO SIMPLES

oS >eS

oS >eSNSV

o SN - artigo substantivo e

o SV - verbo

o artigo 2 oe | ...

o substantivo - menino e | ...
o verbo = chorou | ...

O menino ¢ chorou

EXEMPLO SIMPLES

oS >eS

oS >SNeSV

o SN - artigo substantivo e

o SV - verbo

o artigo 2> oe | ...

o substantivo - menino e | ...
o verbo = chorou | ...

O menino ¢ chorou
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EXEMPLO SIMPLES

oS >eS

oS >SNeSV

o SN - artigo substantivo e

o SV - e verbo

o artigo 2 oe | ...

o substantivo - menino e | ...
o verbo = chorou | ...

O menino ¢ chorou

EXEMPLO SIMPLES

oS >eS

oS >SNeSV

o SN - artigo substantivo e

o SV = e verbo

o artigo 2> oe | ...

o substantivo - menino e | ...
o verbo = e chorou | ...

O menino ¢ chorou
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EXEMPLO SIMPLES

oS >eS

oS >SNeSV

o SN - artigo substantivo e

o SV - e verbo

o artigo 2 oe | ...

o substantivo - menino e | ...
o verbo = chorou e | ...

O menino chorou

EXEMPLO SIMPLES

oS >eS

oS >SNeSV

o SN - artigo substantivo e

o SV - verbo

o artigo 2> oe | ...

o substantivo - menino e | ...
o verbo = chorou e | ...

O menino chorou
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EXEMPLO SIMPLES

oS >eS

0S>SNSVe

o SN - artigo substantivo e

o SV - verbo

o artigo 2 oe | ...

o substantivo - menino e | ...
o verbo = chorou e | ...

O menino chorou

EXEMPLO SIMPLES

0SS > Se

0S >SN SVe

o SN - artigo substantivo e

o SV - verbo

o artigo 2> oe | ...

o substantivo - menino e | ...
o verbo = chorou e | ...

O menino chorou
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METODOS
DE PARSING

Algoritmo de Earley

Inicia-se pela regra
inicial artificial

REGRAS
g>8
S > SNSsV
S>sv
SN - pronome
SN - substantivo
SN - artigo substantivo
SV - verbo
SV - verbo SN
SV - verbo SN SP
SP - preposigao SN

LEXICO

artigo>o | alos| ..

pronome - eu | ela | ...
substantivo = copo | ...

verbo 2 quebrou | ...

preposi¢do > de | em | ...

o O 4 copo , quebrou 4

Chart
0 2 3
S > « S [0,0]
REGRAS LEXICO
, S>8 artigo>o | alos| ..

METODOS S > SN SV pronome - eu | ela | ...
S-> 8V substantivo = copo | ...

DE PARSING SN - pronome verbo 2 quebrou | ...

Algoritmo de Earley

A partir da regra
inicial, adicionam-se
todas as proximas
regras possiveis

SN - substantivo

SN - artigo substantivo
SV - verbo

SV - verbo SN

SV - verbo SN SP

SP - preposigdo SN

preposi¢do > de | em | ...

para S
o O copo , quebrou 4
Chart
0 2 3
S > S [0,0]
S > ¢ SN SV [0,0]
S > SV [0,0]
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METODOS
DE PARSING

Algoritmo de Earley

Recursivamente,
adicionam-se as outras

REGRAS
g>8
S > SNSsV
S>sv
SN - pronome
SN - substantivo
SN - artigo substantivo
SV - verbo
SV - verbo SN
SV - verbo SN SP
SP - preposigao SN

LEXICO

artigo>o | alos| ..

pronome - eu | ela | ...
substantivo = copo | ...

verbo 2 quebrou | ...

preposi¢do > de | em | ...

regras necessarias

para SN e SV
o O 4 copo , quebrou 4
Chart
0 1 2 3
S > S [0,0]
S > ¢ SN SV [0,0]
S > SV [0,0]

SN - e pronome [0,0]
SN > e subst [0,0]

SN - e art subst [0,0]
SV > e verbo [0,0]

SV = e verbo SN [0,0]
SV = e verbo SN SP [0,0]

METODOS
DE PARSING

Algoritmo de Earley

@

O artigo casa com “o

REGRAS
g>8
S > SNSsV
S->sv
SN - pronome
SN - substantivo
SN - artigo substantivo
SV - verbo
SV - verbo SN
SV - verbo SN SP
SP - preposigdo SN

LEXICO

artigo>o | alos| ..

pronome - eu | ela | ...
substantivo = copo | ...

verbo 2 quebrou | ...

preposi¢do > de | em | ...

o O copo , quebrou 4

Chart
0 1 2 3
S > «S[0,0] artigo 2> o ¢ [0,1]
S > ¢ SN SV [0,0]
S > ¢SV [0,0]

SN - e pronome [0,0]
SN > e subst [0,0]

SN - e art subst [0,0]
SV > e verbo [0,0]

SV = e verbo SN [0,0]
SV = e verbo SN SP [0,0]
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16



REGRAS LEXICO
, S>8 artigo>o | alos| ..
\/I ETODOS S > SN SV pronome - eu | ela | ...
S-> 8V substantivo = copo | ...
DE PARSING SN - pronome verbo 2 quebrou | ...
SN - substantivo preposi¢do > de | em | ...
. SN - artigo substantivo
Algoritmo de Earley SV > verbo
Todas as regras que SV > verbo SN
: SV - verbo SN SP
precisavam de um SP > preposigio SN

artigo avangcam

o O 4 copo , quebrou 4

Chart
0 1 2 3
S > « S [0,0] artigo 2> o ¢ [0,1]
S > ¢ SN SV [0,0] SN > art e subst [0,1]
S > ¢SV [0,0]

SN - e pronome [0,0]
SN > e subst [0,0]

SN - e art subst [0,0]
SV > e verbo [0,0]

SV = e verbo SN [0,0]
SV = e verbo SN SP [0,0]

REGRAS LEXICO
, S>8 artigo>o | alos| ..
\/I ETODOS S > SN SV pronome - eu | ela | ...
S-> 8V substantivo = copo | ...
DE PARSING SN - pronome verbo 2 quebrou | ...
SN - substantivo preposi¢do > de | em | ...
. SN - artigo substantivo
Algoritmo de Earley SV > verbo
O substantivo casa SV > verbo SN
« ’» SV - verbo SN SP
com ~€opo SP - preposigdo SN
o O copo , quebrou 5
Chart
0 1 2 3
S > «S[0,0] artigo 2> o ¢ [0,1] subst > copo ® [1,2]
S > ¢ SN SV [0,0] SN > art e subst [0,1]
S > e SV [0,0]

SN - e pronome [0,0]
SN > e subst [0,0]

SN - e art subst [0,0]
SV > e verbo [0,0]

SV = e verbo SN [0,0]
SV = e verbo SN SP [0,0]
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METODOS
DE PARSING

REGRAS
g>8
S > SNSsV
S>sv
SN - pronome
SN - substantivo
SN - artigo substantivo

LEXICO

artigo>o | alos| ..

pronome - eu | ela | ...
substantivo = copo | ...

verbo 2 quebrou | ...

preposi¢do > de | em | ...

Algoritmo de Earley
Todas as regras que
precisavam de um
substantivo avangcam

SV - verbo

SV - verbo SN

SV - verbo SN SP
SP - preposigao SN

o O 4 copo , quebrou 4

Chart
0 1 2 3
S > « S [0,0] artigo 2> o ¢ [0,1] subst > copo ® [1,2]
S > ¢ SN SV [0,0] SN > art ® subst [0,1] | SN > art subst ® [0,2]
S > ¢SV [0,0]

SN - e pronome [0,0]
SN > e subst [0,0]

SN - e art subst [0,0]
SV > e verbo [0,0]

SV = e verbo SN [0,0]
SV = e verbo SN SP [0,0]

METODOS
DE PARSING

REGRAS
g>8
S > SNSsV
S->sv
SN - pronome
SN - substantivo
SN - artigo substantivo

LEXICO

artigo>o | alos| ..

pronome - eu | ela | ...
substantivo = copo | ...

verbo 2 quebrou | ...

preposi¢do > de | em | ...

Algoritmo de Earley

Todas as regras que
precisavam de um SN

SV - verbo

SV - verbo SN

SV - verbo SN SP
SP - preposigdo SN

avangam
o O copo , quebrou 4
Chart
0 1 2 3
S > «S[0,0] artigo 2> o ¢ [0,1] subst > copo ® [1,2]
S > ¢ SN SV [0,0] SN > art ® subst [0,1] | SN > art subst * [0,2]
S > e SV [0,0] S > SN e SV [0,2]

SN - e pronome [0,0]
SN > e subst [0,0]

SN - e art subst [0,0]
SV > e verbo [0,0]

SV = e verbo SN [0,0]
SV = e verbo SN SP [0,0]

05/05/2011
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METODOS
DE PARSING

Algoritmo de Earley
Adicionam-se as
préximas regras de
SV necesséarias

REGRAS

g>8

S > SNSsV

S>sv

SN - pronome

SN - substantivo

SN - artigo substantivo
SV - verbo

SV - verbo SN

SV - verbo SN SP

SP - preposigao SN

LEXICO

artigo>o | alos| ..
pronome - eu | ela | ...
substantivo = copo | ...
verbo 2 quebrou | ...

preposi¢do > de | em | ...

o O 4 copo , quebrou 4

Chart
0 1 2 3
S > « S [0,0] artigo 2> o ¢ [0,1] subst > copo ® [1,2]
S > ¢ SN SV [0,0] SN > art ® subst [0,1] | SN > art subst ® [0,2]
S > ¢SV [0,0] S > SN e SV [0,2]

SN - e pronome [0,0]
SN > e subst [0,0]

SN - e art subst [0,0]
SV > e verbo [0,0]

SV = e verbo SN [0,0]
SV = e verbo SN SP [0,0]

SV > e verbo [0,0]

SV > e verbo SN [0,0]
SV > e verbo SN SP [0,0]

METODOS
DE PARSING

Algoritmo de Earley

REGRAS

g>8

S > SNSsV

S->sv

SN - pronome

SN - substantivo

SN - artigo substantivo
SV - verbo

LEXICO

artigo>o | alos| ..
pronome - eu | ela | ...
substantivo = copo | ...
verbo 2 quebrou | ...

preposi¢do > de | em | ...

O verbo casa com SV > verbo SN
“ » SV - verbo SN SP
quebrou SP - preposigdo SN
o O copo , quebrou 4
Chart
0 1 2 3

S > «S[0,0] artigo 2> o ¢ [0,1] subst > copo ® [1,2] verbo 2 quebrou e [2,3]
S > ¢ SN SV [0,0] SN > art ® subst [0,1] | SN > art subst * [0,2]
S > ¢SV [0,0] S > SN e SV [0,2]

SN - e pronome [0,0]
SN > e subst [0,0]

SN - e art subst [0,0]
SV > e verbo [0,0]

SV = e verbo SN [0,0]
SV = e verbo SN SP [0,0]

SV > e verbo [0,0]

SV > e verbo SN [0,0]
SV > e verbo SN SP [0,0]
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METODOS

DE PARSING

Algoritmo de Earley

Todas as regras que
precisavam de verbo

REGRAS

S>8
S > SNSV

LEXICO

artigo>o | alos| ..
pronome - eu | ela | ...

S>sv

SN - pronome

SN - substantivo

SN - artigo substantivo
SV - verbo

SV - verbo SN

SV - verbo SN SP

SP - preposigao SN

substantivo = copo | ...
verbo 2 quebrou | ...
preposi¢do > de | em | ...

avancam
o O 4 copo , quebrou 4
Chart
0 1 2 3
S > « S [0,0] artigo 2> o ¢ [0,1] subst > copo ® [1,2] verbo 2 quebrou e [2,3]
S > ¢ SN SV [0,0] SN > art ® subst [0,1] | SN > art subst ® [0,2] SV > verbo e [2,3]
S > ¢SV [0,0] S > SN e SV [0,2] SV - verbo ¢ SN [2,3]

SN - e pronome [0,0]
SN > e subst [0,0]

SN - e art subst [0,0]
SV > e verbo [0,0]

SV = e verbo SN [0,0]
SV = e verbo SN SP [0,0]

SV > e verbo [0,0]
SV > e verbo SN [0,0]
SV > e verbo SN SP [0,0]

SV > verbo ¢ SN SP [2,3]

METODOS

DE PARSING

Algoritmo de Earley

Todas as regras que
precisavam de um SV

REGRAS
g>8
S > SNSsV
S->sv
SN - pronome
SN - substantivo
SN - artigo substantivo
SV - verbo
SV - verbo SN
SV - verbo SN SP
SP - preposigdo SN

LEXICO

artigo>o | alos| ..
pronome - eu | ela | ...
substantivo = copo | ...
verbo 2 quebrou | ...
preposi¢do > de | em | ...

avancam
o O copo , quebrou 4
Chart
0 1 2 3
S > «S[0,0] artigo 2> o ¢ [0,1] subst > copo ® [1,2] verbo 2 quebrou e [2,3]
S > ¢ SN SV [0,0] SN > art ® subst [0,1] | SN > art subst * [0,2] SV > verbo e [2,3]
S > ¢SV [0,0] S > SN e SV [0,2] SV - verbo ¢ SN [2,3]

SN - e pronome [0,0]
SN > e subst [0,0]

SN - e art subst [0,0]
SV > e verbo [0,0]

SV = e verbo SN [0,0]
SV = e verbo SN SP [0,0]

SV > e verbo [0,0]
SV > e verbo SN [0,0]
SV > e verbo SN SP [0,0]

SV > verbo ¢ SN SP [2,3]
S > SN SV e [0,3]
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METODOS
DE PARSING

Algoritmo de Earley

Todas as regras que
precisavam de um S
avancam
> Regra inicial completa!
Fim do processo

REGRAS
g>8
S > SNSsV
S>sv
SN - pronome
SN - substantivo

LEXICO

artigo>o | alos| ..
pronome - eu | ela | ...
substantivo = copo | ...
verbo 2 quebrou | ...
preposi¢do > de | em | ...

SN - artigo substantivo
SV - verbo

SV - verbo SN

SV - verbo SN SP

SP - preposigao SN

o O 4 copo , quebrou 4

Chart
0 1 2 3
S > « S [0,0] artigo 2> o ¢ [0,1] subst > copo ® [1,2] verbo 2 quebrou e [2,3]
S > ¢ SN SV [0,0] SN > art ® subst [0,1] | SN > art subst ® [0,2] SV > verbo e [2,3]
S > SV [0,0] S > SN e SV [0,2] SV - verbo ¢ SN [2,3]

SN - e pronome [0,0]
SN - e subst [0,0]

SN - e art subst [0,0]
SV = e verbo [0,0]

SV = e verbo SN [0,0]
SV > e verbo SN SP [0,0]

SV > e verbo [0,0]
SV = e verbo SN [0,0]

SV = e verbo SN SP [0,0]

SV > verbo ¢ SN SP [2,3]
S > SN SV e [0,3]
S’ > Se[0,3]

METODOS DE PARSING

Algoritmo de Earley

O processo tem sucesso se consome a regra inicial

A partir do chart, é possivel recuperar todas as
arvores sintaticas possiveis

o Cada constituinte consumido pode armazenar junto de si os
filhos que contribuiram com ele

N3&o é necessario remodelar a gramatica (como

acontecia com o CKY)

Estilo top-down de anilise
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EXERCICIO

Aplicar o algoritmo de Earley para a sentenca em
inglés Book that flight, com a gramatica abaixo

Grammar Lexicon
S — NPVP Det — that | this | a
S — AuxNP VP Noun — book | flight| meal | money
S — VP Verb — book | include | prefer
NP — Pronoun Pronoun — I| she | me
NP — Proper-Noun Proper-Noun — Houston | NWA
NP — Det Nominal Aux — does

Nominal — Noun Preposition — from | to | on | near| throngh
Nominal — Nominal Noun

Nominal — Nominal PP

VP — Verb

VP — Verb NP

VP — Verb NP PP

VP — Verb PP

VP — VP PP

PP — Preposition NP

PARSING PARCIAL

Também chamado shalow parsing

N3ao se produzem arvores sintaticas completas

Chunking
o Identificam-se os sintagmas que formam as sentencas
Grande variagdo: com ou sem recursio (mais comum)
[O véo de Sao Paulo]gy [chegou]gy

[O voéo [de [Sao Paulo]gy]splen [chegou]gy
[O véolgy [de]gp [Sao Paulo]gy [chegou]gy
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PARSING PARCIAL

Também chamado shalow parsing

N3ao se produzem arvores sintaticas completas

Chunking

o Identificam-se os sintagmas que formam as sentencas

Apenas alguns tipos de sintagmas

[O véo]gy de [Sao Paulo]gy chegou

PARSING PARCIAL
Abordagens

Regras

o Em geral, aplicadas da esquerda para a direita, das maiores
para as menores

o Nao garantem solugéo 6tima
o Exemplo

SN - artigo substantivo adjetivo
SN - artigo substantivo

SN - substantivo

SV = verbo_aux verbo

SV = verbo
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PARSING PARCIAL

Abordagens

Aprendizado de maquina
o Classificacdo sequiencial, da esquerda para a direita

o Exige treinamento: portanto, corpus anotado ou
treebank

o Atributos (com janela de 2 palavras, normalmente)

Palavra a ser classificada, as duas palavras
anteriores e as duas posteriores, as etiquetas
morfossintaticas dessas palavras, chunk anterior

PARSING PARCIAL

Abordagens

Aprendizado de maquina

o Atencao: podem-se aprender regras também

05/05/2011
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PARSING PARCIAL

o Esquema de anotagao

» Esquema IOB para marcacio de cérpus (também
usado para outros fins, por exemplo, tagging)
o B = Beginning
o I = Internal

o O = Outside
» Exemplo

[O longo vbo]gy de [Sdo Paulo]gy chegou

(6] longo  voo de Sao Paulo chegou
B_SN ISN ISN O BSN I.SN O

@ PARSING PROBABILISTICO

05/05/2011
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ESTATISTICA

Métodos anteriores sdo eficientes, mas nio tém
mecanismos para escolher uma das possiveis
analises sintaticas

Estatistica pode ajudar a resolver isso

Ambiguidades, por exemplo, coordenacédes e ligacao
do SP

Modelagem lingiiistica

Gramaticas livres de contexto probabilisticas

(GLCP)

EXEMPLO DE GLCP

REGRAS
Sentenca - SN SV [0.80]
Sentenca 2> SV [0.20]
SN = pronome [0.50]
SN - substantivo [0.15]
SN - artigo substantivo [0.35]
SV = verbo [0.40]
SV = verbo SN [0.40]
SV = verbo SN SP [0.20]
SP - preposi¢iao SN [1.00]

LEXICO
artigo = 0 [0.20] | a [0.20] | os [0.15] | ...
Etc.

05/05/2011
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GLCP

Formalmente definida como uma quadrupla
Simbolos nio terminais N
Simbolos terminais T

Conjunto de regras R da forma a->p [p], em que
o a pertence a N
o B pertence a (N U T)*
o p é a probabilidade condicional entre 0 e 1 de se ter P(B | o)

GLCP

Formalmente definida como uma quadrupla
Simbolos nio terminais N
Simbolos terminais T

Conjunto de regras R da forma a->p [p], em que
o a pertence a N
o B pertence a (N U T)*
o p é a probabilidade condicional entre 0 e 1 de se ter P(B | o)
Probabilidade de B ser gerado por o
Probabilidade do Lado Direito da Regra (LDR) ser gerado
pelo Lado Esquerdo da Regra (LER)
P(a>B)
P> o)
P(LDR | LER)

05/05/2011
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GLCP

Formalmente definida como uma quadrupla
Simbolos nio terminais N
Simbolos terminais T

Conjunto de regras R da forma a->p [p], em que
o a pertence a N
o B pertence a (N U T)*
o p é a probabilidade condicional entre 0 e 1 de se ter P(B | o)
Probabilidade de B ser gerado por o
Probabilidade do Lado Direito da Regra (LDR) ser gerado
pelo Lado Esquerdo da Regra (LER)
P(a~>
PEa—)Ei ) > Pla—p=1
P(LDR|LER) s

GLCP

Formalmente definida como uma quadrupla
Simbolos nio terminais N
Simbolos terminais T

Conjunto de regras R da forma a->p [p], em que
o a pertence a N
o B pertence a (N U T)*
o p é a probabilidade condicional entre 0 e 1 de se ter P(B | o)
Probabilidade de B ser gerado por o
Probabilidade do Lado Direito da Regra (LDR) ser gerado
pelo Lado Esquerdo da Regra (LER)
P(a~>
PEa—)Ei ) > Pla—p=1
P(LDR|LER) s

S é o simbolo inicial da gramética

05/05/2011
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GLCP

Como usar a gramatica para computar a
probabilidade de uma arvore?

Consideram-se as probabilidades de cada “pedacgo” da
arvore, ou seja, de cada regra usada na arvore

GLCP

Como usar a gramatica para computar a
probabilidade de uma arvore?

P(sentenca,drvore) = H P(LDR. | LER,)
i=1

05/05/2011

29



GLCP

Como usar a gramatica para computar a
probabilidade de uma arvore?

P(sentenca,drvore) = H P(LDR. | LER,)
i=1

Além de ser a probabilidade conjunta da sentenca
e da arvore, também é a probabilidade da arvore

P(sentenca,drvore) = P(drvore) X P(sentencal drvore)
P(sentenca,drvore) = P(drvore)x1

P(sentenca,drvore) = P(drvore)

GLCP

Como usar a gramatica para computar a
probabilidade de uma arvore?

P(sentenca,drvore) = H P(LDR. | LER,)
i=1

Além de ser a probabilidade conjunta da sentenca
e da arvore, também é a probabilidade da arvore

P(sentenca,drvore) = P(drvore) ><|P(senten§a I cirvore)|
P(sentenca,drvore) = P(drvore)

P(sentenca,drvore) = P(drvore)

Como é possivel?

05/05/2011
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GLCP: EXEMPLO

Qual a correta? S s
|
vp vp
O que o~ T
significam? Verb NP - \\\\
~ TN Verb NP
Book et Nominal o~ |
| N Book Det Nominal Nominal
the Nominal Noun | | |
| | the Noun Noun
Noun  fhght |
| dinner  flight
dinner
Rules P Rules P
S s VP 05 S - VP 05
VP » Verh NP 20 \p » VerbNPNP 10
NP — Det Nominal 20 NP ~ Del Nominal 20
Nominal — Neminal Noun .20 NP » Nominal 15
Nominal — Noun i 11 Nominal — Noun 75
Nominal — Noun 7!
Verb + book 30 Verb » book 30
Det s the 60 Det » the G0
Noun — dinner 10 Noun — dinner 10
Noun » flights 40 Noun » flights 40
P(esq) = 0.05* ] s
02%02*02* e Ve
0.75%0.3%0.6 * Py Py
0.1*0.4= Verb Np - g
-~ -~ ~
2.2*106 E N Verb NP NP
Book pet Nominal o~ |
. | N Book Det Nominal Nominal
P(dll’) =0.05" the Nominal Noun | | |
01%0.2*0.15* oo the  Noun  Nown
. . Noun  fhght |
075 075 | dinner ,ﬂlk-'"
0.3*06*0.1" dinner
0.4= Rules P Rules P
6.1*107 S s VP 05 S - VP 05
VP » Verh NP 20 P » Verb NPNP 10
NP ~ IX! Nominal 20 NP — Det Nominal 20
Nominal — Neminal Noun .20 NP » Nominal 15
Nominal — Noun i 11 Nominal — Noun 75
Nominal — Noun 7!
Verb + book 30 Verb » book 30
Det s the 60 Det » the G0
Noun — dinner 10 Noun — dinner 10
Noun » flights 40 Noun » flights 40
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PARSING PROBABILISTICO

ok simples estender os métodos CKY ou de Earley para
considerar probabilidades

* Podem-se guardar todas ou somente as melhores analises

PARSING PROBABILISTICO

ok simples estender os métodos CKY ou de Earley para
considerar probabilidades

* Podem-se guardar todas ou somente as melhores analises

The flight includes a meal
NP: 0.3
*0.4 %
0.02 =
0.0024

N:0.02

Trecho de uma gramatica

S>NSVP [0.8]
NP > DetN  [0.3]
VP > VNP [0.2]
V > includes  [0.05]

Det - the [0.4]
Det > a [0.4]
N - meal [0.01]
N - flight [0.02]

05/05/2011

32



PARSING PROBABILISTICO

Lindo! Mas...

Exercicio em duplas: como conseguir as
probabilidades das regras da gramatica?

PARSING PROBABILISTICO

Aprendizado de probabilidades

Alternativa 1: hd um treebank

Nimero(a — f)

Pla=pla= Nimero(@)

o Exemplo hipotético

Numero(SV —»V) i

P(SV -5 VISV)=
Nuimero(SV) 10

=50%

05/05/2011
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PARSING PROBABILISTICO
Aprendizado de probabilidades

Alternativa 2: nao hd um treebank

Geram-se todas as arvores sintaticas das sentengas com um
parser disponivel (ndo probabilistico), assumindo-se que
todas as regras tém igual probabilidade

Parser convencional

S > SN SV
S-> 8V
SV - verbo

SN - art subst
SN - subst
SN - pronome

PARSING PROBABILISTICO
Aprendizado de probabilidades

Alternativa 2: ndo hé um treebank

Geram-se todas as arvores sintaticas das sentengas com um
parser disponivel (ndo probabilistico), assumindo-se que
todas as regras tém igual probabilidade

Parser convencional estendido = prob. uniformes

S > SN SV
S-> 8V
SV - verbo

[0.50]
[0.50]
[1.00]

SN - art subst
SN - subst
SN - pronome

[0.33]
[0.33]
[0.33]
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PARSING PROBABILISTICO
Aprendizado de probabilidades

Alternativa 2: ndo hé um treebank

Geram-se todas as arvores sintaticas das sentengas com um
parser disponivel (ndo probabilistico), assumindo-se que

todas as regras tém igual probabilidade

Parser convencional estendido - prob. uniformes

S > SNSV [0.50] SN - art subst  [0.33]
S->8V [0.50] SN - subst [0.33]
SV - verbo [1.00] SN - pronome [0.33]
Coérpus
Ele morreu.

A menina chorou.
Ela gritou.

PARSING PROBABILISTICO
Aprendizado de probabilidades

Alternativa 2: ndo hé um treebank

Geram-se todas as arvores sintaticas das sentengas com um
parser disponivel (ndo probabilistico), assumindo-se que

todas as regras tém igual probabilidade

Parser convencional estendido - prob. uniformes

S > SN SV [0.50] SN - art subst
S->8V [0.50] SN - subst
SV - verbo [1.00] SN - pronome

[0.33]
[0.33]
[0.33]

Cérpus m

Cérpus anotado

Ele morreu. [ [Elepronomelsn [Morreuyergolsy Is = 0.5%0.33*1=0.165

A menina chorou. | |[ [Aagr Meninagggrlsy [ChOrouyergolsy Is 2 0.570.33*1=0.165
Ela gritou. [ [Elapronomelsn [aritouyersolsy 1s 2 0.5*0.33%1=0.165
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PARSING PROBABILISTICO
Aprendizado de probabilidades

Alternativa 2: ndo hé um treebank

Estimam-se novas probabilidades para as regras
Prob(regra) = soma das prob. das arvores em que ocorreram
Normalizagio posterior

Parser convencional com novas probabilidades

S > SN SV [0.165*3] SN - art subst [0.165]

S > SV 0] SN - subst [0]

SV = verbo [0.165%3] SN - pronome [0.165*2]
Coérpus ﬁ Cérpus anotado
Ele morreu. [ [Elepronomelsn [Morreuyergolsy Is = 0.5%0.33*1=0.165

A menina chorou. | |[ [Aarr Meninagggrlsy [ChOrouyergolsy Is 2 0.570.33*1=0.165
Ela gritou. [ [Elapronomelsn [aritouyersolsy 1s =2 0.5*0.33%1=0.165

PARSING PROBABILISTICO
Aprendizado de probabilidades

Alternativa 2: ndo hé um treebank

Estimam-se novas probabilidades para as regras
Prob(regra) = soma das prob. das arvores em que ocorreram
Normalizagio posterior

Parser convencional com novas probabilidades

S > SN SV [1.00] SN > art subst  [0.33]

S-> 8V [0] SN - subst [0]

SV - verbo [1.00] SN - pronome [0.66]
Cérpus ﬁ Cérpus anotado
Ele morreu. [ [Elepronomelsn [Morreuyergolsy Is = 0.5%0.33*1=0.165

A menina chorou. | |[ [Aagr Meninagggrlsy [ChOrouyergolsy Is 2 0.570.33*1=0.165
Ela gritou. [ [Elapronomelsn [aritouyersolsy 1s 2 0.5*0.33%1=0.165
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PARSING PROBABILISTICO
Aprendizado de probabilidades

Alternativa 2: ndo ha um treebank

Repete-se o processo até os nimeros convergirem
Geram-se arvores sintaticas com novas probabilidades
Estimam-se novas probabilidades para as regras

Método conhecido como Expectation-Maximization
(EM)
Tudo comega igual, com a mesma probabilidade
Estimam-se probabilidades dos dados reais
Maximizam-se parametros/probabilidades

Se ndo houve mudanca nos nimeros, para-se; caso
contrario, volta-se ao passo 2

PARSING PROBABILISTICO
Aprendizado de probabilidades

Alternativa 2: ndo ha um treebank

Atencao: se parser convencional gerasse uma Unica
arvore para cada sentenca, as contas seriam tao
simples quanto na alternativa 1
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GLCP: problemas

2 principais limitagoes

Suposicoes fracas de independéncia

Falta de informacéo lexical

GLCP: problemas

2 principais limitacoes

Suposigoes fracas de independéncia

o A probabilidade de uma regra independe de onde ela é
usada

SN->art subst [0.28]
SN->pronome [0.25]

o Sabe-se que isso nio é verdade

Pronomes s@o muito mais provaveis de acontecerem como
sujeito = recuperam o topico ou a informagio antiga

Sintagmas nominais ndo pronominais sdo mais provaveis
como objeto = introduzem informagao nova
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GLCP: problemas

2 principais limitacoes

Suposicoes fracas de independéncia

o Estudo para o inglés (Francis et al., 1999)

Pronome | N&o pronome
Sujeito 91% 9%
Objeto 34% 66%

o Para representar tal fenomeno, faz-se necessario ter a
informacéo do pai do elemento sendo expandido

GLCP: problemas

2 principais limitacoes

Suposicoes fracas de independéncia
o Solugéo possivel: dividir as regras

SNgusrrro~>pronome [0.91]
SNogjero>pronome [0.34]

o Forma de implementacdo: anexar a cada simbolo o simbolo

de seu né pai 2 nd_filho*nd_pai
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GLCP: problemas

o 2 principais limitacoes

» Suposigoes fracas de independéncia

S S
NP vr NP'S  VP'S
| N AN
PRP VED NP = PRP VED NPVP
T |
| meed DI NN I need DI NN
| | |
a flight a flieht
Sem anotar os pré-terminais (etiquetas morfossintaticas)
GLCP: problemas
o 2 principais limitagoes
» Suposigoes fracas de independéncia
VIS VI'S
TO  VPVP
| A TOVP VEVP
w0 VB PPVP )
L N VBP SBARVP
N NI PP | T
- . ~ see - - - ~
,ll' NN NNS - IN"SBAR S'SBAR
advertising works if NP'S VIS

I |
. S - NN'NP - VBZ'VP
Anotar os pre-terminais € necessario para I |
se ter a arvore correta advertising  works
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GLCP: problemas

2 principais limitacoes

Suposicoes fracas de independéncia

o Anotar os pré-terminais permite representar mais
fen6menos

Por exemplo, SVs sdo comuns com o advérbio*SV ndo e
SNs sdo comuns com os advérbios*SN apenas e somente

GLCP: problemas

2 principais limitacoes

Suposicoes fracas de independéncia

o Problemas dessa abordagem?

05/05/2011
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05/05/2011

GLCP: problemas

2 principais limitacoes

Suposicoes fracas de independéncia
o Problemas dessa abordagem?
Aumento do tamanho da gramatica
Dados mais esparsos

- ha procedimentos automéaticos para se achar o nivel
6timo de anotacéao

GLCP: problemas
2 principais limitacoes
Falta de informacéao lexical

o Informacio lexical é determinante para se decidir onde ligar
sintagmas preposicionais

Workers dumped sacks intoa bin. | MAIS PROVAVEL: dumped
~_ e into tém mais afinidade do

que sacks e into

VS.

Workers dumped sacks into a bin.

AN
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GLCP: problemas

2 principais limitacées

Falta de informacéao lexical

Alternativas (ligado ao VP vs. NP)

S
NP VP
|
NNS o
b (VED JUNE g aEp

workers | | i
dumped NNS P NP
| | T
sacks into DT NN
|

a bin

S
NP VP
|
NNS  vED NP
il
workers dumped NP PP
|
NNS P

| SN
sacks into DT NN
\

a

NP

|
bin

GLCP: problemas

2 principais limitacoes

Falta de informacéao lexical

Alternativas (mesmas regras, ligagdes diferentes)

S
Ll e
NP WIp L iR
N1|\IS VBD NP & =540
WOI’L(H’S NLS
dumped
sacks

a
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GLCP: problemas

2 principais limitacoes

Falta de informacéo lexical

o Informacio lexical é determinante para se decidir onde ligar
sintagmas preposicionais

Fishermen caught tons of herring. MAIS PROVAVEL: tons
/ e oftém mais afinidade do
que caughte of

VS.

Fishermen caught tons of herring.

N S

GLCP: problemas

2 principais limitacoes

Falta de informacéo lexical
o Informacio lexical é determinante resolver coordenacoes

dogs in houses and cats

MAIS PROVAVEL: dogs
e cats sdo mais afins...

e dogs nao cabem dentro
de cats

- [dogs in houses] and [cats]

- dogs in [houses and cats]
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GLCP: problemas

2 principais limitacées

Falta de informacéao lexical

Alternativas
NP
,//N
/NP\ Conj NIP
f
N|P /PP\ and Noun
Nciun Prep NP cats
| |
dogs in Noun
houses

NP

S

NP

PP
| //\

Noun Prep NP

| ]

dogs in NP Conj NP

kel

Noun and Noun

houses cats

GLCP: problemas

2 principais limitacoes

Falta de informacéo lexical

o E necessario estender as GLCPs para lidar com

dependéncias lexicais
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GLCP LEXICALIZADAS

Modelos mais utilizados hoje
Parsers de Collins (1999) e Charniak (1997)

Vantagens
Alternativa para a divisio de regras
Considera dependéncia lexical

o Em vez de se alterarem as regras, altera-se o modelo
probabilistico

GLCP LEXICALIZADAS

S(quebrou)
Extensdo de modelos anteriores —
, SN(copo) SV(quebrou)
Além da head, a tag o~ I

art(O) subst(copo) verbo(quebrou)
l l |

0] copo quebrou

S(quebrou) = SN(copo), SV(quebrou)
SN(copo) = art(O), subst(copo)

S(quebrou,verbo)

SN(copo,subst) SV(quebrou,verbo)
|

art(O,art)subst(copo,subst) verbo(quebrou,verbo)

l | !

0 copo quebrou

S(quebrou,verbo) = SN(copo,subst), SV(quebrou,verbo)
SN(copo,subst) > art(O,art), subst(copo,subst)
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GLCP LEXICALIZADAS

Dois tipos de regras

Regras lexicais

o subst(copo,subst)>copo

Atencéo: probabilidade 1, pois néo ha outra opgao (o
terminal esta explicito)

Regras internas
o S(quebrou,verbo) 2 SN(copo,subst), SV(quebrou,verbo)
Probabilidades precisam ser estimadas

GLCP LEXICALIZADAS

Estimativas de probabilidades

Regras internas
o S(quebrou,verbo) 2 SN(copo,subst), SV(quebrou,verbo)

Numero(S(quebrou, verbo) — SN(copo,subst), SV (quebrou, verbo))

P =
(regra) Nitimero(S(quebrou, verbo))
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GLCP LEXICALIZADAS

Estimativas de probabilidades

Regras internas
o S(quebrou,verbo) 2 SN(copo,subst), SV(quebrou,verbo)

Numero(S(quebrou, verbo) — SN(copo,subst), SV (quebrou, verbo))

P(regra) =
(regra) Numero(S(quebrou, verbo))

o Qual o problema?

GLCP LEXICALIZADAS

Estimativas de probabilidades

Regras internas
o S(quebrou,verbo) 2 SN(copo,subst), SV(quebrou,verbo)

Numero(S(quebrou, verbo) — SN(copo,subst), SV (quebrou, verbo))

P(regra) =
(regra) Numero(S(quebrou, verbo))

o Qual o problema?
Regras muito mais especificas

Dados mais esparsos ainda
Maioria das probabilidades sera zero!

o Solugéo: ?

05/05/2011

48



GLCP LEXICALIZADAS

Estimativas de probabilidades

Regras internas
o S(quebrou,verbo) 2 SN(copo,subst), SV(quebrou,verbo)

Numero(S(quebrou, verbo) — SN(copo,subst), SV (quebrou, verbo))

P(regra) =
(regra) Numero(S(quebrou, verbo))

o Qual o problema?
Regras muito mais especificas

Dados mais esparsos ainda
Maioria das probabilidades sera zero!

o Solugéo: mais suposigoes de independéncia!

GLCP LEXICALIZADAS

Estimativas de probabilidades

Modelo 1 do parser de Collins

o Lado Direito da Regra (LDR): uma head + simbolos que
precedem a head + simbolos que seguem a head

o LER > Ey Ey, ... E, head D, ... Dy, Dy

Célculo das probabilidades

o Dado o lado esquerda da regra, computa-se a probabilidade se
gerar a head

o A partir da head e do lado esquerdo, gera-se cada um dos
simbolos que precedem e seguem a head, individualmente

Deve-se controlar quando parar de gerar simbolos a
esquerda e a direita da head
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GLCP LEXICALIZADAS

Estimativas de probabilidades

Exemplo
o S(quebrou,verbo) 2 SN(copo,subst), SV(quebrou,verbo)

P(regra) =
Pypap(SV(quebrou,verbo) | S(quebrou,verbo)) *
Pysq(SN(copo,subst) | S,SV(quebrou,verbo))

o Mais simples de se calcular, com menos dados esparsos

GLCP LEXICALIZADAS

Estimativas de probabilidades

Variacées dos modelos de Collins
o Distancia entre elementos

o Subcategorizacio de verbos, identificando argumentos e
adjuntos

o Somente a tag em vez da head e da tag
o Palavras “curinga”

o Ete.
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GLCP LEXICALIZADAS
Collins (2003)

Extensao do CKY, incluindo as probabilidades e as
lexicalizacoes

RE-RANQUEAMENTO DE ANALISES

Modelos gerativos como os anteriores sdo muito
bons

Relativamente facil calcular probabilidades

Bons resultados

Mas é dificil incorporar conhecimento externo

Por exemplo
o Arvores sintaticas tendem a “pender para a direita”
o Constituintes mais longos acontecem no fim da arvore

o Certos falantes/escritores tém preferéncias por estruturas
sintaticas particulares 2 questoes de estilo de escrita
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RE-RANQUEAMENTO DE ANALISES

Possivel solucao

Re-ranqueamento discriminativo

o Produz-se um ranque com as N melhores (mais provaveis)
arvores sintaticas

Chamada N-best list

o Novo ranqueamento com base em um conjunto de atributos
relevantes

Por exemplo, probabilidade, regras aplicadas, namero de
ocorréncias de cada constituinte, bigramas de néo
terminais adjacentes na arvore, etc.

o Escolhe-se a melhor arvore

RE-RANQUEAMENTO DE ANALISES

Possivel solucao

Re-ranqueamento discriminativo

o Atencdo: a qualidade do método depende diretamente da
qualidade da N-best list

Se a analise correta nio estiver na lista ou estiver muito
mal ranqueada, o método serd provavelmente ruim
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PROCESSAMENTO HUMANO &
PROBABILIDADE

Experimentos com humanos: probabilidades
na mente!

Estruturas e palavras mais previsiveis (provaveis)
sdo lidas mais rapidamente por humanos

o Como se mede 1sso?

PROCESSAMENTO HUMANO &
PROBABILIDADE

Experimentos com humanos: probabilidades
na mente!

Estruturas e palavras mais previsiveis (provaveis)
sdo lidas mais rapidamente por humanos

o Medidas empiricas: por exemplo, entropia vs. rastreamento

do movimento dos olhos
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PROCESSAMENTO HUMANO &
PROBABILIDADE

Experimentos com humanos: probabilidades
na mente!

Humanos desambiguam andlises, preferindo analises
mais provaveis

o Sentengas garden-path: temporariamente ambiguas

The students forgot the solution was in the back of the
book.

The horse raced past the barn fell.

The complex houses married and single students and
their families.

PROCESSAMENTO HUMANO &
PROBABILIDADE

Experimentos com humanos: probabilidades
na mente!

Humanos desambiguam andlises, preferindo analises
mais provaveis

o Sentengas garden-path: temporariamente ambiguas

Por mais que Jorge continuasse lendo as histérias
aborreciam as criangas da creche.

Maria beijou Jodo e o irmado dele arregalou os olhos de
espanto.
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