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ESTATISTICA

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

Estatistica pode ajudar a resolver isso

Ambiguidades, por exemplo, coordenagdes e ligagcao do
SP

Modelagem linglistica

Gramaticas livres de contexto probabilisticas
(GLCP)

ExempPLO DE GLCP

REGRAS
Sentenga > SN SV [0.80]
Sentenga > 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 - preposigcao SN [1.00]

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

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

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

GLCP

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

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

P(LDR|LER)
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GLCP

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

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

P(LDR|LER) s

GLCP

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

Conjunto de regras R da forma o> [p], em que
o a pertence aN
o B pertence a (N U T)*
o p é a probabilidade condicional entre 0 e 1 de se ter P(B|w)
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(a>plo) 2 P@—p=1

P(LDR|LER) s

S é o simbolo inicial da gramética
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GLCP

A gramatica ¢é dita consistente se a soma das
probabilidades de todas as sentencas da
linguagem resultam em 1

Algumas recursoes podem atrapalhar isso

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 conjunto da sentenca
e da arvore, também é a probabilidade da arvore

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

P(sentenca,drvore) = P(drvore)
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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 conjunto 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?

GLCP: EXEMPLO

Qual a correta? 5

5
\ll‘ \ll'
Oque o~ N
significam? Verb NP P Ry
I T Verb NP NP
Book ey Nominal P I
T Hook Det Nominal  Nominal
the Nominal Noun | | |
| | the  Noun Noun
Noan  flight |
| dinner Hight
dinner
Rules P Rules P
S s WP 05 S - VP s
VP + Verb NP 20 VP » Nerb NPNP 10
NP — 121 Nominal 20 NP —  Det Nownal 20
Nominal — Nominal Noun 20 NP - Nominal 15
Nominal — Noun 75 Nominal — Noun 5
Nominal — Noun 5
Verb + book 30 Verb - book 30
Det + the 60 Det » the &)
Noun — dinner 10 Noun — dinner ]
Noun » flights 40 Noun + Mights 40
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GLCP: EXEMPLO

P(esq) = 0.05*
02*02*0.2*
0.75*0.3*0.6 *
0.1*04=
2.2*10%

P(dir) = 0.05 *
0.1*0.2*0.15*
0.75*0.75*
0.3*0.6*0.1*
0.4-=

6.1*107

5 5
| |
Vi VP
e ol
Verb NP T ™~
-~ - .
I Verb NP NP
Book ey Nominal P I
P Book Det Nominal Nominal
the Nominal Noun | | |
| the Noun MNOoun
Noan  flight |
| dinner Hight
dinner
Rules P Rules P
S + VP 05 S - VP s
VP + Verb NP 20 vp » Nerb NPNP 10
NP — 121 Nominal 20 NP —  Det Nownal 20
Nominal — Nominal Noun 20 NP - Nominal 15
Nominal — Noun 75 Nominal — Noun 5
Nominal — Noun 5
Verb + book 30 Verb - book 30
Det + the 60 Det » the &)
Noun — dinner 10 Noun — dinner ]
Noun » flights 40 Noun + Mights 40

PARSING PROBABILISTICO

o E simples estender os métodos CKY ou de Earley para

considerar probabilidades

« Pode-se guardar todas ou somente as melhores analises
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PARSING PROBABILISTICO

o E simples estender os métodos CKY ou de Earley para
considerar probabilidades

« Pode-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 > V NP [0.2]
V> includes  [0.05]

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

PARSING PROBABILISTICO
o Aprendizado de probabilidades

« Alternativa 1: hd um treebank

Nimero(a — )
Numero(&)

Pla— fpla)=

o Exemplo hipotético

Nimero(SV —»V) _ 5
Nuimero(SV) 10

PSV -VISV)= =50%
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PARSING PROBABILISTICO

Aprendizado de probabilidades

Alternativa 2: nao ha 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 ha 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 ha 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->S8V [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 ha 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->8SV [0.50] SN - subst [0.33]

SV - verbo [1.00] SN - pronome [0.33]
Corpus m Corpus anotado
Ele morreu. [ [Elepronomelsn [Morreuyerpgolsyls = 0.5%0.33*1=0.165

A menina chorou.

Ela gritou.

[ [Elapronomels [gritouyergolsy Is = 0.570.33"1=0.165

[ [AarT meninagygstlsn [Chorouygrgolsy 1s 2 0.5*0.33%1=0.165
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PARSING PROBABILISTICO
Aprendizado de probabilidades

Alternativa 2: ndo ha um treebank

Estimam-se novas probabilidades para as regras
Prob(regra) = soma das prob. das arvores em que ocorreram
Normalizagao 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 [Morreuyergolsyls = 0.5%0.33*1=0.165

A menina chorou. | | [ [Aagr Meninagygsrlsy [Chorouyergolsy Is 2 0.5%0.33*1=0.165
Ela gritou. [ [Elapronomelsn [ritouyergolsy Js 2 0.570.33*1=0.165

PARSING PROBABILISTICO
Aprendizado de probabilidades

Alternativa 2: ndo ha um treebank

Estimam-se novas probabilidades para as regras
Prob(regra) = soma das prob. das arvores em que ocorreram
Normalizagao 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 [Morreuyerpgolsyls = 0.5%0.33*1=0.165

A menina chorou. | |[ [Aagr Meninagygsrlsy [Chorouyergolsy Is 2 0.5%0.33*1=0.165
Ela gritou. [ [Elapronomelsn [ritouyergolsy Js 2 0.570.33*1=0.165
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PARSING PROBABILISTICO
Aprendizado de probabilidades

Alternativa 2: nao ha um treebank

Repete-se o0 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 pardmetros/probabilidades

Se houve mudanga nos nimeros, para-se; caso contrario,

volta-se ao passo 2

PARSING PROBABILISTICO
Aprendizado de probabilidades

Alternativa 2: nao ha um treebank

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

24/09/2010
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GLCP: problemas

2 principais limitagoes
Suposicoes fracas de independéncia

Falta de informagéo lexical

GLCP: problemas

2 principais limitagdes

Suposicoes 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 nao é verdade
Pronomes sdo muito mais provaveis de acontecerem como
sujeito = recuperam o topico ou a informacéo antiga
Sintagmas nominais ndo pronominais sao mais provaveis
como objeto = introduzem informagéo nova

24/09/2010
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GLCP: problemas

2 principais limitagdes

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 fendmeno, faz-se necessario ter a
informagé&o do pai do elemento sendo expandido

GLCP: problemas

2 principais limitagdes

Suposicoes fracas de independéncia
o Solugéo possivel: dividir as regras

SNgyerro>pronome [0.91]
SNogyero>pronome [0.34]

o Forma de implementagéo: anexar a cada simbolo o simbolo

de seu né pai = no_filho*nd_pai

24/09/2010
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GLCP: problemas

o 2 principais limitagoes

» Suposicoes fracas de independéncia

s S
N D vp NS VP'S
| T e
PRP VED NP —> PRP VED NPVP
! need DI NN [ need DT NN
| | I
a  flight a  flight
Sem anotar os pré-terminais (etiquetas morfossintaticas)
GLCP: problemas
o 2 principais limitagoes
» Suposicoes fracas de independéncia
VIS VIFS
TO VPV =)
| S e VPVP
0 VB PPVP | AT
o ler el .,
L VBVP SBARVP
EOIN NPPP | Py
| T see - ~
i NN NS IN‘SBAR S'SBAR
advertising works if NS VIS

[ |
; o L NN'NP VBZVP
Anotar os pré-terminais é necessario para | |
se ter a arvore correta advertising  works

24/09/2010
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GLCP: problemas

2 principais limitagdes

Suposicoes fracas de independéncia

o Anotar os pré-terminais permite representar mais fendbmenos

Por exemplo, SVs sdo comuns com o advérbioASV ndo e
SNs sdo comuns com os advérbiosASN apenas e somente

GLCP: problemas

2 principais limitagdes

Suposicoes fracas de independéncia

o Problemas dessa abordagem?

24/09/2010
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GLCP: problemas

2 principais limitagdes

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

- ha procedimentos automaticos para se achar o nivel
6timo de anotacao

GLCP: problemas
2 principais limitagdes
Falta de informagéo lexical

o Informacao 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

24/09/2010
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GLCP: problemas

2 principais limitagdes

Falta de informagéo lexical

Alternativas (ligado ao VP vs. NP)

S S
NP VP NP VP
| |
NNS NNS  vBp NP
| VBD NP PP \
workers | | T workers dumped NP PP
dumped NNS P NP |
i NNS P NP
sacks inio DT NN | [
4‘1 bln sacks inio DlT N‘N
a bin
GLCP: problemas
2 principais limitagdes
Falta de informagéo lexical
Alternativas (mesmas regras, ligacdes diferentes)
/S\
NP Wi e
Nl‘\IS VBD N‘Pf-* o Beplg o /PP\
workers l NNS T NP
dumped into D\T N‘N
sacks a bin

24/09/2010
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GLCP: problemas
2 principais limitagdes
Falta de informagéo lexical

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

Fishermen caught tons of herring. MAIS PROVAVEL: tons
"\ e oftém mais afinidade do
que caught e of

VS.

Fishermen caught tons of herring.

N S

GLCP: problemas
2 principais limitagdes
Falta de informagéo lexical

o Informagéao lexical & determinante resolver coordenagoes

dogs in houses and cats

MAIS PROVAVEL: dogs
€ cats sao mais afins...

e dogs nao cabem dentro
de cats

- [dogs in houses] and [cats]

- dogs in [houses and cats]

24/09/2010
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GLCP: problemas

2 principais limitagdes

Falta de informagéo lexical

Alternativas
NP NP
L=
NP Conj NP NP ER
|
b [ i
N‘P K and Noun Noun Prep NP
| |
NO’IH] Prep NP cats dogs in N‘P Conj N‘P
| | |
dogs in Noun Noun and Noun
houses houses cats

GLCP: problemas

2 principais limitagdes

Falta de informagéo lexical

o E necessario estender as GLCPs para lidar com

dependéncias lexicais

24/09/2010
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GLCP LEXICALIZADAS

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

Vantagens
Alternativa para a divisdo de regras
Considera dependéncia lexical

o Em vez de se alterarem as regras, altera-se o0 modelo
probabilistico

GLCP LEXICALIZADAS

S(quebrou)
Extens&o de modelos anteriores N (Cmebrou)
Além da head, a tag /p\ ! 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 | !

o) copo quebrou

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

24/09/2010
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GLCP LEXICALIZADAS

Dois tipos de regras

Regras lexicais

o subst(copo,subst)>copo
Atencéo: probabilidade 1, pois ndo ha outra opgéo (o
terminal esta explicito)

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

GLCP LEXICALIZADAS

Estimativas de probabilidades

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

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

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

24/09/2010
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GLCP LEXICALIZADAS

Estimativas de probabilidades

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

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

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

o Qual o problema?

GLCP LEXICALIZADAS

Estimativas de probabilidades

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

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

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

o Qual o problema?
Regras muito mais especificas
Dados mais esparsos ainda
Maioria das probabilidades sera zero!

o Solugao: ?

24/09/2010
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GLCP LEXICALIZADAS

Estimativas de probabilidades

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

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

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

o Qual o problema?
Regras muito mais especificas
Dados mais esparsos ainda
Maioria das probabilidades sera zero!

o Solucéo: mais suposicdes de independéncial

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

24/09/2010
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GLCP LEXICALIZADAS

Estimativas de probabilidades

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

P(regra) =
Puean(SV(quebrou,verbo)|S(quebrou,verbo)) *
Pesq(SN(copo,subst)|S,SV(quebrou,verbo))

o Mais simples de se calcular, como menos dados esparsos

GLCP LEXICALIZADAS

Estimativas de probabilidades

Variacdes dos modelos de Collins
o Distancia entre elementos

o Subcategorizacao de verbos, identificando argumentos e
adjuntos

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

o Ete.

24/09/2010
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24/09/2010

GLCP LEXICALIZADAS
Collins (2003)

Extensdo do CKY, incluindo as probabilidades e as
lexicalizacdes

RE-RANQUEAMENTO DE ANALISES

Modelos gerativos como os anteriores sdo muito
bons

Relativamente f4cil 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 > questdes 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, numero de
ocorréncias de cada constituinte, bigramas de nao terminais
adjacentes na arvore, etc.

o Escolhe-se a melhor arvore

RE-RANQUEAMENTO DE ANALISES

Possivel solucao

Re-ranqueamento discriminativo

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

Se a andlise correta ndo estiver na lista ou estiver muito
mal ranqueada, o0 método sera provavelmente ruim

24/09/2010
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PROCESSAMENTO HUMANO & PROBABILIDADE

Experimentos com humanos

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

o Como se mede isso?

PROCESSAMENTO HUMANO & PROBABILIDADE

Experimentos com humanos

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

o Medidas empiricas: por exemplo, entropia vs. rastreamento do
movimento dos olhos

24/09/2010
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PROCESSAMENTO HUMANO & PROBABILIDADE

Experimentos com humanos

Humanos desambiguam analises, preferindo anélises
mais provaveis

o Sentencgas 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

Humanos desambiguam analises, preferindo anélises
mais provaveis

o Sentencgas garden-path: temporariamente ambiguas

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

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

24/09/2010
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