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10. Probabilistinen jasentaminen ja PCFG:t

PCFG=Probabilistic Context Free Grammar
Todenn&kaisyyksiin perustuva yhteysvapaa (kontekstivapaa) kielioppi

Motivaatio

e T3hian asti kielen saannonmukaisuuksia kuvattu vain sanatasolla (n-
grammimallit) tai sanakategoriatasolla (sanaluokat ja HMM)

e Sekventiaalisten riippuvuuksien lisaksi muunkinlaisia ilmidita, esim. re-
kursiivisia.

e Esim. 'The velocity of the seismic waves rises to. ..’
P('waves rises’) on hyvin pieni esim. sanaluokkiin perustuvalla HMM-
taggerilla, koska yksikéllista verbimuotoa harvoin edeltda monikollinen
substantiivi (yleensa sitd edeltad yksikollinen substantiivi, verbin sub-
jekti; ilmiota kutsutaan nimelld 'verb agreement’).



Motivaatio, jatkoa

e Keskeinen havainto: yksittaisten sanojen sijaan riippuvuudet voidaan
ehka paremmin kuvata suurempien kokonaisuuksien vililla — oletetaan
hierarkkinen rakenne myés lauseiden tai virkkeiden sisalla. (Vastaava
hierarkkisuus yleisemmalla tasolla: dokumentti, kappale, lause, sana,
kirjain, veto).

e Vastaavaa hierarkkisuutta myés muualla kuin kielessa, esim. konenadn
hahmontunnistusongelmat, joihin myos voidaan soveltaa syntaktisia
hahmontunnistusmenetelmi3.



Lauseen hierarkkinen rakenne

Seuraavassa on esimerkki lauseen sisdisesta hierarkkisesta rakenteesta (kirjan
kuva 11.2). Voidaan ajatella ettd riippuvuus on tdssa perakkaiden rakenne-
osien NPSG ja VPSG valilla.

S
/P{ - >
DT NN PP rises 1o
The velocity IN NPpp

of the seismic waves




10.1 Mika on PCFG

CFG:n luonteva laajennus: CFG, jonka sdantoihin on liitetty laukeamisto-
denndkoisyydet. [CFG = kontekstivapaa kielioppi]

PCFG on probabilististen kielioppien erds alalaji, ts. vain erds tapa mallin-
taa hierarkkista rakennetta probabilistisesti. Tekemalla erilaisia riippumatto-
muusoletuksia paadytaan erilaiseen malliperheeseen.



PCFG:n osat

PCFG koostuu seuraavista osista:
e terminaalisymbolien joukko,

e ei-terminaalisymbolien joukko,

e joukko korvaussiantoja N — 77 jossa 77 on terminaali- ja
ei-terminaalisymboleista koostuva jono

e Kullekin saannolle ehdollinen laukeamistodennakoisyys:

> P(N' =N =1
J



Notaatiota

G kielioppi

La kieli jonka kielioppi G tuottaa

t jasennyspuu

tulostus(t) jasennyspuun t jasentama sanajono

{N',...,N"} ei-terminaalisymbolien aakkosto (N' on alkusymboli)
{w!,...,w"} terminaalisymbolien aakkosto

Wy ... Wy, jasennettdva lause (sanajono)

N/, ei-terminaalisymboli N7 kattaa jonossa

positiot p:sta g:hun.



Riippumattomuusoletukset

PCFG:ssa korvaussdannon tn on ehdollinen ainoastaan sille,
missa ei-terminaalissa nyt ollaan, eli N*.

Tarkastellaan tarkemmin riippumattomuusoletuksia, joita tassa tehdaan.

e Rakenteellinen paikkariippumattomuus: alipuun tn ei riipu siitd, missa
osassa isompaa puuta alipuu sijaitsee (vrt. HMM:n ajallinen stationaa-
risuus).

o Leksikaalinen kontekstiriippumattomuus: alipuun tn ei riipu alipuuhun
kuulumattomista kontekstin sanoista.

e Riippumattomuus esivanhemmista: Alipuun tn ei riipu siitd, mita saantoj
kayttaen alipuu generoitiin.



Huomioita probabilistisesta kieliopista
e Antaa probabilistisen mallin kielen generoinnille.

e Arvioi kunkin jasennyksen todennidkodisyyden. Kattavissa kieliopeissa
yhdelle lauseelle yleensa hyvin monta mahdollista jasennysta, jopa tu-
hansia per lause.

e Prob. kielioppi (esim. PCFG-malliperhetta kayttaen opittu) ei yritakaan
jakaa lauseita ei-kieliopillisiin ja kieliopillisiin. "Virheelliset’ lauseet vain
ovat paljon epatodennikoisempia.

e Jos dataa on riittdvasti, PCFG:lI3 kieliopin oppiminen mahdollista il-
man negatiivista evidenssia (ei-kieliopillisia lauseita).
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Peruskysymykset PCFG:lle
e | auseen todennakdisyyden laskeminen
e Todenndkoisimman jasennyksen valinta lauseelle

e PCFG:n parametrien estimointi joko jasennetysta (ohjattu oppiminen)
tai jasentamattomasta datasta (ohjaamaton oppiminen)
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Chomskyn normaalimuoto
Keskitytdaan tastedes kontekstivapaisiin kielioppeihin, jotka ovat Chomskyn
normaalimuodossa eli saannot ovat binaarisia tai unaarisia:

Nt — NIiNFk
Nt — wl

PCFG:n parametrien maarat ovat talldin:
P(N7 — NT"N*®|G) Jos n ei-terminaalia, n® parametria
P(N7 — wk|@) Jos V' terminaalia, nV parametria
Kaikille 7 patee lisaksi:
> P(N? = N'N*)+ > PN —w!) =1 (2)

T,5 k

Tama johtuu siitad ettd yo. parametrit ovat ehdollisia todennakéisyyksia eh-
dolla N7,
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Chomskyn hierarkia kielille

Yhteys- /kontekstivapaus on erés kielen kompleksisuutta kuvaava taso. Choms-
ky jakaa kielet seuraavanlaiseen kompleksisuushierarkiaan: (Taulukko on kir-
jasta Jurafsky & Martin, s. 479)

Tassda A on yksittdinen ei-terminaalisymboli ja o, 3 ja v ovat mitd tahansa
terminaalien ja ei-terminaalien jonoja.

Tyyppi | Nimi Sadntorunko

0 Turing-ekvivalentti | a — (s.e. a # ¢

1 Kontekstiherkka Al — ayf se. v F#e
2 Kontekstivapaa A—~

3 Saanndllinen A—zxBtaiA—zx
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Chomskyn hierarkia kielille, selitykset

Tyyppi 0 vastaavat niita kielia, joiden symbolijonot voidaan tuottaa (listata)
Turing-koneella. Ainoa rajoitus sdanndille on, ettd “tyhjasta ei voi nyhjasta” .

Kontekstiherkat kielet muuntavat symbolin toiseksi riippuen sen oikean- ja
vasemmanpuoleisesta kontekstista. Lisaksi nama symbolit eivat voi pelkastaan
vaan saantojen on myos tuotettava jotakin.

Kontekstivapaissa kielissa ei-terminaalisymboli voidaan korvata millad tahan-
sa ei-terminaalien ja terminaalien jonolla (mukaanlukien tyhji jono). Naita
toteuttavat esim. lauserakennekieliopit.

Saannolliset kielet ovat ekvivalentteja sdannéllisten lausekkeiden (regular
expressions) kanssa. Ne voivat olla oikea- tai vasenkétisesti lineaarisia. Niita
toteuttavat esim. aarelliset tilakoneet.
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Yhtdlaisyys HMM:n ja PRG:n valilla

PRG = probabilistic regular grammar, eli todenndkdisyyksia hyodyntava saann
kielioppi.

Esimerkkilause P(John decided to bake a) saisi luultavasti korkean todenn&kais
HMM:ssa (koska se on jarkeva sanajono) mutta matalan PRG:ssa (koska ei
ole kokonainen lause).

PRG voidaan kuitenkin implementoida HMM:n avulla lisaamalla HMM:3an
alkutilan lisaksi lopputila, joka vastaa lauseen paattymista.
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10.2 Lauseen todenndkoisyyden laskeminen

P(wim|G) = ) P(wim, t|G)

= > PGy

t,tulostus(t)=wim

jossa t on kieliopin G sdannailla tuotettu jasennyspuu lauseelle wy,,.
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Esimerkki lauseen todennakodisyyden laskemisesta

Oletetaan ettd t:n aikaansaamiseksi sovellettiin G:n siantoja s s*, ja s¢ ja
tulostuksena oli sanajono wy,. Talléin
P(t|G) = P(s's"s") = P(s',s ,s“
= P(s"[s', s")P(s"|s"
= P(s")P(s")P(s")

Yllaolevassa kaikki tn:t ovat ehdollisia kieliopille G, joten tama on jatetty
merkitsematta.

Eli P(w,,|G) on niiden G:n sdantdjen todennakaisyyksien tulo joita ¢:n muo-
dostamiseksi sovellettiin.

Yleisessa tapauksessa ei kannata (laskennallisista syistd) summata yli kaik-
kien mahdollisten jasennysten. Samoin kuin HMM:1la mahdollisia 'polkuja’ on
liikaa. Ongelma voidaan paloitella osaongelmiksi, ratkaista palat kerrallaan
ja vierittaa palojen tuloksia eteenpain.
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10.3 Inside-algoritmi
Inside-algoritmi vastaa HMM:ien forward-algoritmia ja silla voidaan laskea
lauseen todennakaisyys.

b;(p, q) tarkoittaa NN;:n alla olevan alipuun, joka kattaa sanajonon w,, tn:n
laskemista

Perustapaus: Iasketaan tn, kun muunnetaan ei-terminaali terminaaliksi:
bj(k, k) = (wg| Nk, G)

Induktioaskel: tn, kun muunnetaan ei-terminaali kahdeksi ei-terminaaliksi:
oletetaan s3antd NV — N"N*® ja jonon jako w,, = Wpatag

Tallsin b,(p,q) = Erde_p( d) x bs(d+1,q)

Eli samalla, kun puu jakautuu kahdeksi osapuuksi, jono w,, jaetaan kahtia,
ja rekursiivisesti sovelletaan induktioaskelta kumpaankin osapuuhun.
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Lisdksi summataan yli kaikkien mahdollisten jonon jakojen ja kaikkien ei-
terminaalisymbolien nimien, jotka voidaan muuntaa N7:sti kieliopissa G.

Inside-todennikdisyydet voidaan laskea tehokkaasti alhaalta ylos (bottom-
up).

19



10.4 Todenndkdisimman jasennyksen etsiminen

Todenndksisimman jasennyksen etsimiseen (samoin kuin HMM:I13) voidaan
soveltaa Viterbi-tyypista algoritmia.

Tami on kompleksisuudeltaan O(n®*m?) jossa m on jonon pituus ja n ei-
terminaalien lukumaara kieliopissa.

20



10.5 PCFG:n estimointi

Annettuna saantojoukko:
Tapaus 1: Jokin olemassaoleva CFG, joka hyvidksyy koko aineiston.
Tapaus 2: Kaikkien mahdollisten sdantdjen joukko.

Tapaus 3: Kaikkien mahdollisten sdantdjen joukko paitsi, ettd oletetaan val-
miiksi jotakin rakennetta, esim. jokin ei-terminaalisymbolien osajoukko va-
rattu generoimaan pelkadstaan terminaalisymboleja.
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Estimointi, kun kaytettavissa jasennettyd aineistoa

Annettuna sadintdjoukon Tapaus 1 sekd 'puupankki’ (treebank) eli suuri
maara jasennettyd aineistoa.

Lasketaan suoraan saantojen soveltamiskertoja ja normalisoidaan.
ML-estimaatti:
Count(a — 3)

Pla—p)= Count(«)

22



Estimointi, kun kadytettdvissa vain jdsentamatonta aineistoa

Sdantojoukon tapaus 1:
Jasennetdan aineisto annetulla CFG:Il3 ja tdman jalkeen kuten edella.

Kaytannossa jasennykset moniselitteisid: yhden jasennyksen sijaan painote-
taan eri jasennyksia niiden tn:lla.

Sdantdjoukon tapaukset 2 ja 3:

Kuten HMM:II3, sovelletaan erasta EM-algoritmia, Inside-Outside-algoritmia,
joka muistuttaa forward-backward-algoritmia.
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Estimointialgoritmi

Mallin ML-estimointi: maksimoidaan datan todennakdisyys.
Parametreja ovat sdantgjen tn:t.

Perusperiaate:
e |[nitialisointi esim. satunnaisilla parametreilla.

e Vaihe 1: Sovelletaan timanhetkistd mallia (PCFG:t3) datan tn:n laske-
miseen ja samalla pidetdan kirjaa siita, kuinka paljon mitakin saantoa
kaytettiin.

e Vaihe 2: Paivitetaan saantojen tn:t vaiheen 1 kirjanpidon perusteella.

e Toistetaan vaiheita 1 ja 2.
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Ongelmia probabilistisen kieliopin ei-ohjatussa oppimisessa

25

e Ongelman kompleksisuus ja tasta johtuva estimoinnin hitaus. Jokaiselle

lauseelle jokainen iteraatio on kompleksisuudeltaan O(m?3n?), jossa m
on lauseen pituus ja n ei-terminaalien maara lauseessa.

Kustannusfunktion lokaalit minimit ovat hyvin todennakéisia. Esim.
yksinkertaisella keinotekoisella PCFG:sta generoidulla aineistolla esti-
moitaessa 300 eri ajolla paadyttiin jokaisella eri lokaaliin minimiin. Eli
initialisoinnilla on hyvin suuri vaikutus.

Mallien koko kasvaa helposti suureksi, koska mallin kokoa ei kustannus-

funktiossa mitenkdan huomioida. Ratkaisu: kustannusfunktion vaihto

sellaiseksi, joka huomioi myos mallin koon. Perusteltuja lahestymistapoja
tahan ovat MDL ja Bayesilainen estimointi.

Ei-terminaaleilla, joita malli oppii, ei valttamatta ole mitdan tekemista
lingvistisen teorian ei-terminaalien kanssa.



10.6 (P)CFG:n ongelmia

e S3annon soveltamisen todennakaisyys ei riipu siitd, missa kohtaa koko
puuta alipuu sijaitsee

e PCFG ei huomioi leksikaalista kontekstia

26



Sadnnon soveltamisen todennakoisyys ei riipu siitd, missd kohtaa
koko puuta alipuu sijaitsee.

CFG:n riippumattomuusoletukset — sdanndn soveltaminen riippuu vain sen-
hetkisestd ei-terminaalisymbolista. Kuitenkin esim. englannissa pronomini-
lausekkeen esiintymistn riippuu voimakkaasti sijainnista koko lauseessa:

Viitelauseiden subjektina pronominin P=91% (loput 9% leksikaalisia), kun
taas objektina P=34% (loput 66% leksikaalisia).

Usein lauseen alkupadssa viitataan siihen mita jo tiedetdan aiemman keskus-
telun pohjalta ja loppupdassa tuodaan ilmi ko. asiaa koskevaa uutta tietoa:

Presidentti Tarja Halonen aloitti kautensa maakuntakierroksella.
Han tapasi ensin Joensuun kaupungin johtavia virkamiehia ja jatkoi . ..

Ongelma ratkeaisi, jos P(NP — Pronomini) ja P(NP — Nomini) ehdollistet-
taisiin silla, onko NP subjekti- vai objektipositiossa. Mutta juuri tata eivat
PCFG:n riippumattomuusoletukset salli.
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PCFG ei huomioi leksikaalista kontekstia

Englannissa prepositiolausekkeen kiinnittymisongelma:
'| shot an elephant in my pyjamas’
"USA sent more than 10,000 soldiers into Afghanistan’

Sotilaiden |dhettamisen tapauksessa leksikaalinen tieto eli ettd kyseessd on
send-verbi ja into-prepositio auttavat disambiguoimaan esimerkin. Elefantti-
esimerkkiin saatetaan tarvita maailmantietoa: elefantit eivat yleensa kayta
yopukuja paitsi saduissa.

Suomessa vastaavanlainen monitulkintaisuus:

'"Ammuin elefantin yépuvussa’
— Ammuin elefantin jolla oli paallaan yopuku.
— Ammuin y6pukusillani elefantin.

28



Vastaava ilmio: Koordinaatiomonitulkintaisuus:

"dogs in houses and cats’ —
1. 'dogs in [NP houses and cats]’
2. '[NP dogs in houses] and cats’

Semanttinen preferointi: koirat eivdt mahdu kissoihin, joten 2. vaihtoehto
olisi oikea.

PCFG:ssa kuitenkin ylldoleviin lukutapoihin sovellettavat saannot ovat ra-
kenteisesti identtisia, eli ei kykene preferoimaan vaihtoehtoja.
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Joitain havaintoja toimivuudesta englannille:

e PCFG:n ennustuskyky tavallisesti parempi kuin HMM:n, kun sama
maara parametreja.

e Englannille PCFG yleensa huonompi kielimalli kuin n-grammimalli. Joh-
tuu siitd, ettei kontekstin leksikaalista tietoa huomioida (riippumatto-
muusoletukset).

e Puhdas PCFG ei hyva, mutta ehdollistaminen leksikaalisella tiedolla tai
puun rakennekontekstilla voi parantaa tulosta.
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Onko PCFG aito kielimalli?

Jotta PCFG olisi aito kielimalli, taytyisi patea:

Zwe[: = Zt Pt)=1

eli kieliopin tuottamien lauseiden saaman todennakoisyysmassan pitaisi olla
1.

Kuitenkin tdman toteutuminen edellyttdd, ettd mallissa ei ole mahdollisuut-
ta darettomaan rekursioon. Jos aareton rekursio on mahdollista, osa tn-
massasta katoaa sinne, eikd paady koskaan kielen lauseiksi.
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Esimerkki

Esimerkiksi kielioppi:
S — raparperi, P=1/3
S—SS P=2/3

P(raparperi") = 2(2/3)”_1(1/3)” =1/2 kun n — o

n

Eli puolet jasennysten tn-massasta katoaa aarettomaan rekursioon. Kyseessa
on epakonsistentti tn-jakauma.
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Ongelmattomia tapauksia

Todennakoisyysmassan katoaminen rekursiossa ei ole ongelma, kun
e etsitdan todennakaisin jasennys annetulle lauseelle,

e vertaillaan kahden lauseen tn:33 annetussa kieliopissa tai

e estimoidaan PCFG:n parametrit jasennetystd korpuksesta (Chi & Ge-
man, 1998)
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Ongelmallisia tapauksia

Todennakoisyysmassan katoaminen on ongelma, kun tehddan vertailuja eri
kielioppien /kielimallien valilla, siis kun:
o lasketaan jonkin lauseen tn tdssa kieliopissa ja verrataan tn:aan jossain
toisessa kieliopissa (jossa tn-massa kokonaan tai sen erisuuri osuus
kieliopin lauseilla),

e estimoidaan PCFG:n parametrit ohjaamattomasti toisin sanoen jasentan
korpuksesta, tai

e tehddian mallin valintaa eli vertaillaan eri CFG:n s3antojoukkoja
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10.7 Probabilistinen leksikalisoitu CFG

Leksikalisointi tarkoittaa sanatiedon ottamista huomioon.

Menetelma:

e Jokaiseen ei-terminaalisymboli N* jasennyspuussa t liitetidn ko. ali-
puun 'pddsana’ (head) (Charniak 1997, Collins 1999)

e CFG:ssa jokaisen sdaannon kohdalle merkitdan, mikda sdaannon oikeal-
la puolella olevista symboleista on 'paatytar’ ts. sisdltdaa paasymbolin
(esim. NN on NP:n paatytar).

e Paityttaren valinta suoraviivaista oppikirjalauseille, mutta yleisesti ot-
taen hankalaa (lingvistiikan kirjat saattavat spesifioida saannét taman
tekemiseen kyseiselle kielelle).
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Puuesimerkki

S{dumped)

NP(workers) VP(dumped)

VP(dumped) NP(sacks) PP{into)

NP(workers) ‘ /\

NNS(sacks) P(into) NP(bin)

D”[‘mm)
| |

workers dumped sacks into a bin




Attribuuttikieliopeista

37

o Kielioppia, jossa jokaisella ei-terminaalinoodilla on my6s jokin termi-

naalisymboliarvo, kutsutaan myos attribuuttikieliopiksi.

PCFG:ssa jokaista paatyttiren mahdollista arvoa on varten oma to-
denndkdisyys (ts. oma saantd). Periaatteessa siis esim:

V P(dumped) — V BD(dumped) N P(sacks)PP(into)[3 x 10717
V P(dumped) — V BD(dumped) N P(cats)PP(into)[8 x 10711]

V P(dumped) — V BD(dumped) N P(hats)P P(into)[4 x 1071°]

V P(dumped) — V BD(dumped) N P(sacks)P P(above)[1 x 1071?]

Kaytannossa mikaan aineisto ei riita nain valtavan mallin estimointiin
— tehdadan taas tiettyja riippumattomuusoletuksia, joiden avulla ryh-
mitelldan (sidotaan) osa todennakdisyyksista samoiksi.

Esim. voidaan kayttaa leksikalisointia vain sdaannon vasemmalla puo-

lella:
V P(dumped) — VBD NP PP



e Eri tilastolliset jdsentimet eroavat toisistaan siind, minkalaisia riippu-
mattomuusoletuksia niissa tehdaan.

e Suuremmasta saantomaarasta johtuen leksikalisoidun PCFG:n estimoin-
ti ohjaamattomalla (ilman jasennettyd dataa) oppimisella kiytannossa
mahdotonta, ainakin toistaiseksi.
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