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Why Do We Need Syntactic structure?

Wouldn't the sentence

“I want to put a hyphen between the words Fish and And and And and
Chips in my Fish—And—Chips sign”

have been clearer if quotation marks had been placed

before Fish, and between Fish and and, and and and And, and And
and and, and and and And, and And and and, and and and Chips, as
well as after Chips?

Yes, it makes sense.



Why Do We Need Syntactic structure?

John where James had had had had had had had had had had been
correct

John, where James had had “had”, had had “had had”;
“had had” had been correct.
VS.

John, where James had had “had had”, had had “had”;
“had had” had been correct.



To Know What Was Said Without Listening

m utterance: “We must resolve some problems”
m we hear NOTHING!

m we count on 91243 sentences of the Wall Street Journal (WSJ)
which words are at the beginning of a sentence, and how often

m the text contains 2265839 words; (47343 different)
m can we guess the correct utterance?
m the utterance is not contained in the data set



Which Words Start a Sentence? (7170)

Rank Count Word Rank Count Word
1 14844 THE 11 881 THIS
2 3877 IN 12 849 [
3 3801 BUT 13 822 THEY
4 3307 MR. 14 820 AS
5 1776 HE 15 798 WE
6 1742 A 16 789 IF
7 1722 QUOTE 17 751 THAT
8 1631 IT 18 733 AT
9 1290 AND 19 622 SOME
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1184 FOR 20 568 IT'S



Which Words Follow a “we” in WSJ? 416!

Rank Count

1
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52

Word
HAVE
ARE
DON'T
WERE
WILL
CAN
HAD
WANT
THINK
NEED

Rank Count
11 50
12 42
13 39
14 39
15 37
16 36
17 34
18 33
19 31
20 29

Word
WOULD
BELIEVE
KNOW
DO
CAN'T
COULD
DIDN'T
EXPECT
SHOULD
MUST



Which Words Follow a “must” in WSJ? 247!

Rank Count Word Rank Count Word
1 26 HAVE 11 6 COME
2 15 PAY 12 5 SHOW
3 15 MAKE 13 5 DECIDE
4 11 TAKE 14 5 CLEAR
5 11 ALSO 15 4 STILL
6 10 APPROVE 16 4 REMAIN
7 8 NOT 17 4 PROVIDE
8 8 MEET 18 4 KNOW
9 6 GO 19 4 GET
10 6 FIND

RESOLVE

=

109
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Which Words Follow a “resolve” in WSJ? 36!

Rank Count Word Rank Count Word
1 18 THE 11 2 ANY
2 6 A 12 1 TODAY
3 5 TO 13 1 THROUGH
4 3 THEIR 14 1 THESE
5 3 ITS 15 1 TECHNICALLY
6 3 DISPUTES 16 1 TECHNICAL
7 3 CASES 17 1 SOME
8 2 THIS 18 1 SOCIAL
9 2 OUR 19 1 SEVERAL
10 2 DIFFERENCES 20 1 REMAINING



9
Which Words Follow a “some” in WSJ? 1364!

Rank Count Word Rank Count Word
1 667 OF 11 31 COMPANIES
2 152 ANALYSTS 12 28 TRADERS
3 58 TIME 13 24 INDUSTRY
4 57 PEOPLE 14 23 U.
5 56 CASES 15 23 OBSERVERS
6 49 INVESTORS 16 23 ARE
7 47 OTHER 17 21 KIND
8 36 POINT 18 21 IN
9 34 ONE 19 20 ECONOMISTS
10 31 TWO 20 20 BIG

112 5 PROBLEMS



N-gramoveé jazykové modely

Pro vyhodnoceni Bayesovy rovnice je nutna pravdépodobnost
P(w)=P(wg,...,wy)

pravdépodobnost, Ze posloupnost slov wy, .., wy byla fe€ena.

Rozvij P(W) podle

P(w)=P(wz,..,wy) =P(wp) -P(Wza[wy)-...-P(Wn|Wy, ..., Wn_1).

Pravdépodobnost slova w; je tedy zavisla na vSech pfedem

feCenych slovech (= historie).

Nelze odhadnout P (w;j|wy, ..., w;_1) pro velké hodnoty i.

Reseni: Definuj ekvivalenéni tfidy pro predchozi slova.



N-gramoveé jazykové modely

m Ekvivalencni tfidy:
w; je zavislé jen na zkracené historii ®(wy, ..., w;_1):
Pw)=P(wy)- T, P(Wi|[d(wWy, ..., w;_1))

m Unigramovy jazykovy model: V3echny historie jsou ekvivalentni:
P(w) = [iL; P(wi)

m Bigramovy jazykovy model: VSechny historie, které skonci
ve stejném slové, jsou ekvivalentni:
P(w) =P (w1)- [, P(wiwi_1)

m Trigramovy jazykovy model: VSechny historie se stejnymi dvéma
poslednimi slovy jsou ekvivalentni:
P(w) = P(wy) - P(walwy) - [Ty P(Wilwi—2, wi—1)



Odhad ML n-gramovych jazykovych model{

m pocitej relativni Cetnosti f(w; |wj_, wi_1), f(wiwi_1), f(w;)
na tréninkovém korpu

m napf. f(wi[wi_p, w;_q) = ettt

# znamena hojnost vyskytu v tréninkovém korpu

m Odhad ML pro P(wW;|Wi_nt1,...,Wi_1) = F(Wj|Wj_ns1, ..., Wij_1)

m Problém: V tréninkovém korpu se hodné z moznych trigramdi
neobjevuje — P(w) = 0 = rozpoznavaci chyba.

m Pfiklad: Velikost slovni zasoby = |V| = 20000 = 8 - 10*?> moznych
trigram

m V tréninkovém textu se 100 000 slovy se pozoruje maximalngé 10°
rliznych n-gram{, ve skutecnosti ale jesté mnohem méné.

m Reseni: hlazeni odhadnich hodnot nebo vytvoreni kategori



Cetnost bigramdl

histogram absolutnich ¢etnosti vyskytu bigramt ve vzorku kolem
52000 slov (1780 slov ve slovni zasobg)
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Hlazeni n-gram

m Nejjednodussi moznost jak zabranit pfipadu #(wWi_n11,...,w;) =0
je Jeffreyovo hlazeni : Bud
# (Wizngts - Wi) = 1+ #(Winy1, .., W)).
P11, Wins) = ity = pr e
m Problém: NemozZné n-gramy dostanou pomérné vysokou
pravdépodobnost.

m Priklad nahote: | kdyz se pfi 1780 slovech (types) a 500 000
slovech postupného textu (tokens) kazdy bigram v tréninkovém
textu objevi prfesné jednou, stoupa ,hmota“ pravdépodobnosti asi
od 500000 asi na 3670000, pfi 52000 asi od 50000 na
3200000.




Hlazeni n-gram{: Good-Turingtiv odhad

m zakladni myslenka: VSechny n-gramy se stejnou Cetnosti r
v tréninkovém korpu by méli dostat stejnou pravdépodobnost.

m Good-Turingova odhadni hodnota doda n-gramu, ktery se objevi
r-krat v tréninkovém korpu, hodnotu r*:

= (r+1)%2

m r* je oCekavana hodnota Cetnosti vyskytovani tohoto n-gramu
Vv jiném korpu se stejnou velikosti jako tréninkovy korpus.

m n, je poCet n-gramdl, které se v tréninkovém korpu vyskytuji
presneé |-krat.

m konverze/pfeména na pravdépodobnost: pravdépodobnost,
Ze se n-gram vyskytuje k-krat v datech:

Pk = %, kde N = pocet n-grami v tréninkovém korpu



Hlazeni n-gram{: Good-Turingtiv odhad

m Good-Turingliv odhad neni mozny, kdyZ n, = 0, tj. pfed aplikaci
se musi pouzit jind metoda hlazeni, aby bylo n, # 0 pro vSechny
n-gramy.

m Dllezité: | pro nové, modifikované hodnoty etnosti zlistane suma
vSech Cetnosti stejné:

(N)* = S (NG = 2o = S0 (r+ )Ny = 372,y = N
m To znamen4, Ze Good-Turingliv odhad ty vypocitané cetnosti
nemeéni libovolné, ale jen je pferozd €lovava.



Hlazeni n-gram{: Good-Turingtiv odhad

osa x: ¢etnost unigram( v tréninkovém korpu; osa y: Good-Turingova odhadni hodnota
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Hlazeni n-gram{: strategie

m V3eobecné: N-gramy, které se nevyskytnou v tréninkovém korpu,
se zobrazuji na n-gramy nizSiho fadu (= se zkracenou historif).

m VSeobecna strategie (= backoff smoothing):
g(w | v), kdyz #(vw) > 0
Psmooth(W ‘ V) = { EEV)| P)Smooth(W | V/), kdzi ingg -0
m §(-) je modifikovana funkce odhadu jemné&jSiho modelu.
m Znovurozd €élovani uSetfené hmoty pravdépodobnosti je
proporciondlni k Psmooth (W (V).
m Vv’ je ,zhubla“ (zredukovana) podminkova ¢ast hrubého modelu.

m Vaha §(v) garantuje, Ze pravdépodobnosti Psmeoth (W |V ) dodrZuji
pravidla stochastiky.



Hlazeni n-gramUl: Katz smoothing

m Kombinace zakladl Good-Turingova odhadu se strategii backoff

m Postup:
m Neméni se relativni ¢etnost velmi Castych n-gramd s r > k
(k =5,...,8).

m Relativni ¢etnost n-gramii s k > r > 0 se snizi ve prospéch
n-gram, které se neobjevi (r = 0; discounting ).

m Kazdy n-gram s r = 0 dostane hmotu pravdépodobnosti;
dostane vySSi (popf. nizsi) pravdépodobnost, kdyZ se prislusny
(n — 1)-gram vyskytuje v korpu velmi €asto (popf. malo).

m Katz smoothing:
Lo kdyz r >k
Paaz(W [V) = { d, . 2V kdyzk >r >0
a(v)-P(w |v'), kdyzr =0




Hlazeni n-gramUl: Katz smoothing

m Pfesné rovnice ziskame z nasledujicich podminek:
m Musi z{stat splnéna pravidla stochastiky.
m Faktor d; ma byt proporcionalni ke Good-Turingovu odhadu.
m Hmota pravdépodobnosti, kterou odebirame od ¢astych n-gram,
ma byt stejna jako ta, kterou pfidélime nevyskytujicim n-gramédm.

m Je jediné feseni:

o (kg g 1- Z) Pratz (W|V)
. ng ) _ w|#(v,w)>0
dr = G V)= 1T=—"5 v

M w#(v,w)>0



Hlazeni n-gramU: Interpolace

m Motivace: Pro malé r je odhad ML velmi nepresny, i kdyz r > 0.
m Redeni: zahrnovat statistiky nizsiho fadu, i kdyZ r > 0
m Linearni interpolace:
Py (Wn|wWyg,..,Wp_1) =
po - i + o1 F(Wn) + p2 - F(Wn|Wn—1) + -+ pn - F(Wn|W1..Wn_1)
kde >, pi =1
m Vahy p; mlizeme urcit napf. algoritmem EM na separatnim
validanim (ohodnocovacim) vzorku.



DalSi dilezité metody interpolace

m Kneser-Neyova interpolace: nelinearni interpolace
m interpolace s principem maximalni entropie

m log-linearni interpolace

m racionalni interpolace (jen v Erlangenu!)



Tvoreni kategorii

m dalSi metoda zabranéni nespolehlivym odhadnim hodnotam
m L =1000 slov = 1000000000 trigram!
— sniz efektivni velikost slovni zasoby

m Skupiny slov s podobnymi funktionalnimi a statistickymi

vlastnostmi se sdruzuji do kategorii
C = {Cy,...,Cn}, kde Ur_;Ck = V.

m Piiklad: VSechny &islovky, jména mést, osob, mésicl si vdechny
pro sebe tvofi jednu kategorii.

m Kategorie maji byt po parech disjunktni — tvofeni kategorii je
jednoznacné.
Problém: Je napf. ,Tepla“ jméno mésta nebo ne?

weV — C(w)eC svlastnostiw € C(w)



Tvoreni kategorii

m priklad: tvofeni kategorialniho bigramového jazykového modelu:
P(w) = P(wy)-P(wy | C(wi)) - TTZ,P(wi | C(wi)) - P(C(wi) |
C(wi-1))
B nutné statistiky:
m pfi bigramech N2 — 1 pravdépodobnosti P(C;), P(C; | Ci) pro
prechody mezi kategoriemi
m |V| — N pfisluSnosti P(W | C(W)) ke kategoriim
m lepeni” pfi n-gramovych gramatikach analogicky
m komplexnéjsi: prekryvajici se kategorie — prislusnost ke kategorii
je nepozorovatelny stav — HMM
m Na kategorie se daji pfenaset vSechny interpolacni a backoff
strategie.



Parts of Speech (POS)

m syntakticky/sémanticky/pragmaticky orientované slovni tfidy
(50-100 POS)

m druh slova, pad, ¢islo, rod, ¢as, zplsob/vid, ...

m efektivné v jazycich s komplexnim sklofovanim, jako Cestina,
némcina, francouzstina, italStina



Cache Models

m metoda dynamické adaptace jazykového modelu na téma,
o kterém se mluvi

m staticky jazykovy model Pggic: linedrné interpolovan cache
modelem Pcache
Ptotal (Wi Wi _n41, ., Wi—1) =
pePstatic (Wi [Wi—nt1, -, Wi—1) 4 (1 — pc)Pcache (WiWi_1)
m odhad cache modelu P.,che Na slovech, ktera byla feCena jako
posledni —

m proto je typicky jen bi- nebo trigram, protoZze je pro cache model
k dispozici jen malo dat

m interpolacni vaha p. se méni s velikosti cache
m predevsim zlepSeni v diktovacich systémech



Perplexita

m perplexita: mira pravdépodobnosti, kterou jazykovy model
pridéluje vétam z testovaciho vzorku (testovaci mnoziny)

m dano: jazykovy model, ktery vétam z testovaciho vzorku W
pfidéluje pravdépodobnost P (W)
m aproximace entropie H(W) modelu P (w;|w;_ni1,..,Wj_1)
na datech W:
H(W) = —g-log, P(W);  Nw je pocet slov ve W
m (empirickd) test-set perplexity PP (W) definovana jako
PP(W) = 2HW)
m MiiZeme ji pocitat s PP(W) = P(W) .
m Cim mensi je empiricky aproximovana perplexita jazykového

modelu, tim |épe umi model pfedpovidat testovaci vzorek
atim lépe je vhodny.



Perplexita

m Skutecna perplexita PP je vZzdycky menSi nez empiricka
aproximace PP(W): PP(W) > PP (kvlli Jensenové nerovnici)
m Skute¢na perplexita PP = 2" s
H = lim Hy=—lim 15 P(w)-log,P(w)

m
o0 T weym

LE[log, P(w)] = — lim L log, P(w)

=— lim
m—oo

m Nahodny proces ma maximalni entropii H = log, L, kdyz
P(viw) =1, kde L = |V].

m Perplexita mlze proto byt interpretovana jako stfedni stupen
rozvétveni jazyka.

m Cim lépe se slova jednoho jazyka daji predpovidat, tim mensi je
jeho perplexita.



Perplexita

m Skute€na perplexita anglického jazyka je domnéle kolem 30-50.
m Empiricka perplexita jazykového modelu je pro trigramy typicky
mnohem mensi nez pro bigramy a unigramy.
m Empiricka perplexita jazykového modelu je silné zavisla na
datech:
m Na textech z novin (Wall Street Journal) se slovni zasobou 5000
slov dosahuiji jazykové modely hodnoty perplexity kolem 128
(trigram) popf. 176 (bigram).
m Pfi hlasovym dialogovym systémech (napf. ATIS — Air Travel
Information System, EVAR — informace o vlacich) je perplexita
trigramovych model& pod 20.



Perplexita

m Pokud se pocita perplexita nezavisle na akustické moznosti
zameény slov, muZze i pfi nizké perplexité vykon rozpoznavace feci
byt velmi Spatny.

m Jsou ale metody, které napf. zkouSi vybrat kategorie tak, Ze se
akusticky snadné zameénitelna slova dostanou do rliznych
kategorii a tim je jazykovy model umi rozliSovat.



