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Semantic Role Labeling (SRL)

Who did what to whom, when, where and ?

(Gildea and Jurafsky, 2000; Marquez et al., 2008)



Semantic Role Labeling (SRL)

break.01

Identyfikacja predykatow

@—o Sense Disambiguation Ujednoznacznienie sensu predykatow

Q—" Argument Identification Identyfikacja argumentéw dla kazdego predykatu

@-" Przypisanie rél semantycznych do kazdego argumentu

Nazewnictwo argumentéw: AO lub ARGO, Al lub ARG1 ...
Jeden token w ramach danej ramki moze mieé tylko jedng etykiete semantyczng. Predykat nie moze miec etykiety
semantyczne;j.

* The Proposition Bank: An Annotated Corpus of Semantic Roles (Palmer et al., CL 2005)

Przyktadowe ramki z Proposition Bank *:

break.01 (to cause not to be whole)
AO — breaker/hitter

A1l - thing broken/hit

A2 —instrument

A3 — broken into ... (pieces)

break.18 (to violate the law, trust)
AO — violator
Al —thing violated

break.19 (to suspend an action)
AQ — person causing the break
Al — activity interrupted

A2 — purpose of pause



Anotacje SRL (span/dependency

This young man thought to himself , | have been here in America for ten years, and | did not send one letter to my family .
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2 young young ADJ

3 man man NOUN
4 thought think VERB
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81 | PRON
9 have have AUX
10 been be AUX
11 here here ADV
12 in in ADP
13 America America PROPN
14 for for ADP
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16 years year NOUN
17, , PUNCT
18 and and CCONJ
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20 did do AUX
21 not not PART
22 send send VERB
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24 letter letter NOUN
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24 send send VERB
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26 letter letter NOUN
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28 my my PRON

29 family family NOUN
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Anotacje - role

A0, A1, A2, A3, A4, A5

Role, ktdrych znaczenie jest zdefiniowane w ramach ramek z PropBank

R-AO, R-Al

Referencje do innego argumentu w ramach tej samej ramki
A0 R-AO

The boy who played basketball.

C-A0Q, C-A1
Kontynuacja argumentu
Al C-Al

Pojawity sie napiecia ... napiecia, ktdre nie zawsze sg zwigzane z zasadami czy potencjatem gospodarczym.




Anotacje — modyfikatory (argumenty okreslajgce dalsze

AM-TMP — when?
AM-LOC — where?
AM-DIR — where from ... to ...?

? Modifier |Name Example Span
A M - M N R - h OW . com Comitatives Comitative modifiers indicate who an action was done with. This can |1 sang a song with my sister. with my sister
include people or organizations but excludes objects, which would be | The man joined the club with his friend. with his friend
A M P R P AM CAU — h ? considered instrumental modifiers.
= Y A = W y . Loc Locatives Locative modifiers indicate where some action takes place. The notion |The mass murder happening right now in Sudan Sudan
of alocative is not restricted to physical locations, but abstract In the Congo soldiers were accepting people into the party Congo
A M - N E G —_ n Ot locations are being marked as LOC as well. But the likely emission pattern of these man - made sounds is distinct from the pattern of underground tremors undergroung
.o DIR Directional Directional modifiers show motion along some path. 'walk along the [ Or to turn this completely around turn around
road' is a directional, but 'walk around the countryside' is a location. _|the congressman snapped back that there had been enough studies of theissue back
A M - M 0 D — m O d a I Ve r b GOL Goal This tagis for the goal of the action of the verb. This includes the final | The child fed the cat for her mother. for her mother
destination of motion verbs and benefactive arguments that receive | The couple translated for the Americans. for the Americans
MNR Manner Manner adverbs specify how an action is performed. Manner tags Among 33 men who worked closely with the substance, 28 have died. closely
should be used when an adverb could be an answer to a question Workers mechanically mixed the dry fibers in a process used to make filters. mechanicall
T™P Temporal Temporal ARGMs show when an action took place such as 'in 1987', |On the evening of the 23rd of the twelfth lunar month evening
'last Wednesday', 'soon’ or 'immediately.' Also included in this Le Beverly somehow struggled through the 1990s . 1990s
EXT Extent Indicate the amount of change occurring from an action: Numerical New Hampshire shares closed yesterday at $ 3.75 [*U*], off 25 cents, in New York Stock Exchange composite trading. $ 3.75 [*U*], off 25 cents
adjuncts 'raised prices by 15 percent'; Quantifiers such as alot, least, |An active 55-year-old in Boca Raton may care more about Senior Olympic games more
REC Reciprocals These include reflexives and reciprocals such as himself, itself, if the stadium was such a good idea someone would build it himself. himself
themselves, each other, or own, which refer back to one of the other
arguments.
PRD Secondary Predication | These are used to show that an adjunct of a predicate s in itself The boys pinched them dead dead
capable of carrying some predicate structure. He will join the board as a nonexecutive director as a nonexecutive director
PRP Purpose Clause Purpose clauses are used to show the motivation for some action. he C Cy said C ealth Edison could raise its electricity rates by $ 49 million to pay for the pld to pay for the plant
Clauses beginning with ‘in order to’ and ‘so that’ are canonical The red-carpet treatment tempts them to return to a heartland city for future meetings. for future meetings
CAU Cause Clauses Similar to purpose clauses, these indicate the reason for an action. They will remain on that so-called priority watch list because of an interim review. because of an interim review
Clauses beginning with ‘because’ or ‘due to’ are canonical cause
clauses.
DIS Discourse These are markers which connect a sentence to a preceding sentence. |But for now, they ‘re looking forward to their winter meeting But
Examples of discourse markers are: also, however, too, as well, but, Alan, will you go to the store? Alan
and, as we've seen before, instead, on the other hand, for instance, Gosh, | can’t believe it Gosh
MOD Modals Modals are: will, may, can, must, shall, might, should, could, and Otherwise, Soviet forces would fall into a series of devastating traps on a future remote would
would. ‘Where the new majority will face some difficult decisions . will
NEG Negation This tag is used for elements such as not, n't, never, no longer, and I did not send one letter to my family not
other markers of negative sen- tences. Saddam Hussein did not invade Kuwait not
ADV Adverbials These are used for syntactic elements which clearly modify the event  |though it is clear that clear
structure of the verb in question, but which do not fall under any of _[But as cellphone users tend to buy new handsets only once every couple of years tend
ADJ Adjectival This tag is used in a manner that is similar to ADV, but its use is for what you find of cheap prices cheap
restricted to noun annotation. Unless builders are going to supply affordable housing at a loss affordable




Formaty plikdw: CoNLL-U/CoNLL-U Plus

Formaty plikéw:
- CoNLL-U (*.conllu) — Universal Dependencies — 10 atrybutéw

- CoNLL-U Plus (*.conllup) — Uogodlnienie formatu CoNLL-U

CoNLL-U Plus - nagtowek w pliku z definicjg kolumn:
# global.columns = ID UP:PRED UP:ARGHEADS UP:ARGSPANS

# global.columns = ID UP:FLAG UP:PRED UP:FRAME
# global.columns = ID FORM LEMMA UPOS XPOS FEATS HEAD DEPREL DEPS MISC UP:PRED UP:ARGHEADS UP:ARGSPANS

# global.columns = ID FORM LEMMA UPQOS XPOS FEATS HEAD DEPREL DEPS MISC UP:FLAG UP:PRED UP:FRAME



Anotacje SRL w plikach CoNLL-U/CoNLL-U Plus

Anotacje SRL jako metadana

# srl = [{"args":[["arg1",[7,8,10,11]]],"roleset":"affirm.01","frameFile":"","target":[1]},{"args":[["argm-tmp",[8]],[ "arg1",[4]],["arg2",[13]]],"roleset":"point.01","frameFile":"","target":[11]}]
# text = Afirmou que o conjunto de fatos, em principio, aponta o envolvimento de Quércia.

# sent_id = CF19-2

# source = CETENFolha n=19 cad=Caderno Especial sec=nd sem=94a

1 Afirmou afirmar VERB <mv>|V|PS|3S Mood=Ind| Number=Sing| O root _ _

2 que que SCONJ KS|@SUB _ 11 mark _ _

30 o DET <artd>| ART|M Definite=Def| Gender=Ma 4 det _ _

4 conjunto conjunto NOUN <np-def>|N|M Gender=Masc|Number=S 11 nsubj _ _

5 de de ADP PRP| @N< _ 6 case _ _

6 fatos fato NOUN <np-idf>|N| M| Gender=Masc| Number=P 4 nmod _ SpaceAfter=No
7, ) PUNCT PU|@PU _ 9 punct _ _

8 em em ADP PRP| @ADVL> _ 9 case _ _

9 principio principio NOUN N|M|S|@P< Gender=Masc|Number=S 11 obl _ SpaceAfter=No
10, , PUNCT PU|@PU _ 9 punct _ _
11 aponta apontar VERB <mv>|V|PR|3¢ Mood=Ind| Number=Sing| 1 ccomp _
12 o o DET <artd>| ART|M Definite=Def| Gender=Ma 13 det _ _
13 envolvimento envolvimento NOUN <np-def>|N|M Gender=Masc| Number=S 11 obj _ _
14 de de ADP PRP| @N< _ 15 case _ _
15 Quércia Quércia PROPN PROP|M|S|@f Gender=Masc|Number=S 13 nmod _ SpaceAfter=No
16 . . PUNCT PU|@PU _ 1 punct _ _



Anotacje SRL w plikach CoNLL-U/CoNLL-U Plus

Anotacje SRL - format “tatwy do edyc;ji”

# global.columns = ID FORM LEMMA UPOS XPOS FEATS HEAD DEPREL UP:FLAG UP:PRED UP:FRAME
# sentence-text = Chiny muszg polegac na sobie , aby sta¢ sie potezne .

1] [ PUNCT _ e 3 punct _ o _ _
2 Chiny china NOUN - - 3 nsubj _ A0 Al
3 musza music VERB - - 0 ROOT _ _ _
4 polegac polegac VERB _ o 3 xcomp Y rely.01 _
5 na na ADP _ 6 case _ o _ _
6 sobie sobie PRON _ o 4 obl:arg _ Al _
7, , PUNCT _ 9 punct _ | _ _
8 aby aby SCONJ e 9 mark e _ _
9 staé staé VERB e 4 advcl Y become.01l _ _
10 sie sie PRON e 9 expl:pv _ e _ _
11 potezne potezny ADJ _ _ 9 xcomp:pred _ _ _ A2

12 . . PUNCT 3 punct



Anotacje SRL w plikach CoNLL-U/CoNLL-U Plus

Nowy format wprowadzony z Universal Propositions 2.0

# global.columns = ID FORM LEMMA UPOS XPOS FEATS HEAD DEPREL DEPS MISC UP:PRED UP:ARGHEADS UP:ARGSPANS
# sent_id = dev-s20
# text = Jasnobrgzowy i czarny pies bawig sie ze sobg na trawie.
# orig_file_sentence = CDScorpus_6441_A#645
1 Jasnobrgzowy jasnobrgzowy AD) adj:sg:nom:m2: Animacy=Nhum|Case=Nc 5 nsubj 5:nsubj

2 i CCONJ conj _ 4 cc 4:cc _ _ _ _
3 czarny czarny ADJ adj:sg:nom:m2: Animacy=Nhum | Case=Nc 4 amod 4:amod _ _ _
4 pies pies NOUN subst:sg:nom:rr Animacy=Nhum | Case=Nc¢ 1 conj 1:conj|5:n_ _ _ _
5 bawia bawié VERB fin:pl:ter:imper Aspect=Imp| Mood=Ind|N 0 root 0:root _ play.01 A1:4|A2:10 A1:1-4|A2:9-10
6 sie sie PRON part PronType=Prs|Reflex=Yes 5 expl:pv  5:expl:pv _ _ _ _
7 ze z ADP prep:inst:wok AdpType=Prep|Variant=L« 8 case 8:case Case=Ins _ _ _
8 sobg siebie PRON siebie:inst Case=Ins|PronType=Prs|F 5 obl:arg  5:obl:arg _ _ _ _
9 na na ADP prep:loc AdpType=Prep 10 case 10:case Case=Loc _ _ _
10 trawie trawa NOUN subst:sg:loc:f Case=Loc|Gender=Fem|} 5 obl 5:0bl SpaceAfter=No _ _ _

11 . . PUNCT interp PunctType=Peri 5 punct 5:punct



conllup — biblioteka python dla CoNLL-U Plus

Column_ID = C
Column_FORM =
Column_LEMMA
Column_UPOS = C
Column_XP0S umn ("' XP0S")
Column_FEATS = Column("FEATS")
Column_HEAD = Column("HEAD")
Column_DEPREL = Column("DEPREL") tree.add_metadata(
Column_DEPS = Column("DEPS") "source_sent_id", "conllu http://hdl.handle.net/11234/1-4611 UD_Hindi-HDTB/hi_hdtb-ud-dev.conllu dev-s32")
Column_MISC = Column("MISC") tree.add_metadata("sent_id", "dev-s32")
tree.add_metadata(

“text", "gelie WY drfdlel ¥ UE IAMR WU B AW A & 3ol Hf AT Smar @ 1)

tree = Tree(columns)

columns = [
Column_ID,

Column_FORM,
Column_LEMMA, does Metadat
Column_UPOS, - = frame = Frame()
Column_XPOS, tree.add_frame(frame)
Column_FEATS, 1 1 frame.set_predicate(Predicate("know.02", token=14))
Ezl:::—:i:aél_ frame.add_argument(Argument ("AM-DIS", head=1, start=1, end=3))
Co'Lumn_DEPS, ! 0.* frame.add_argument ( ument("A1", head=5, start=5, end=9))
Column_MISC, Token 0.* Frame Predicate frame.add_argument (Argument ("*AM-TMP", head=12))
Column("UP:PRED", 5 -
Column ("UP:ARGHEADS", ColumnT frame = Frame()
Column("UP:ARGSPANS", ColumnType. Al - T e et
- frame.set_predicate(F "be.01", token=16))
frame.add_argument ( ("AM-DIS", head=1, start=1, end=3))
token = tree.add_token(1) e frame.add_argument ( ("A1", head=5, start=5, end=9))
3 token.set_attribute(Column_FORM, "greiife") frame.add_argument (/ t("AM-TMP", head=12))
token.set_attribute(Column_LEMMA, "&Tdife (

frame.add_argument(Argument("A2", head=14, start=14, end=15))

token.set_attribute(Column_UPOS, *SCONJ
token.set_attribute(Column_XP0S, "CC")
token.set_attribute(Column_HEAD, 14) 5

N with open('./tests/data/output/test_create_up.conllup', "w", encoding='utf8') as fo:
token.set_attribute(Column_DEPREL, "mark")

fo.write(tree.to_conllup(definition= ))

token.set_attribute(
Column_MISC, "AltTag=SCONJ-CONJ|ChunkId=CCP|ChunkType=head|Translit=halafki")

with open('./tests/data/output/test_create_up.json', "w", encoding='utf8') as fo:

fo.write(json.dumps(tree.to_json(), ensure_ascii=F , indent=3))

token = tree.add_token(2)
token.set_attribute("FORM",
token.set_attribute("LEMMA", "% 6 f = open('./tests/data/sample_up_l.conllu', encodin

for up in parse(f):




conllup — biblioteka python dla CoNLL-U Plus

CoNLLu Plus output file JSON output file

# global.columns = ID FORM LEMMA UPOS XPOS FEATS HEAD DEPREL DEPS MISC UP:PRED UP:ARGHEADS UP:ARGSPANS "columns”:
# source_sent_id = conllu http://hdl.handle.net/11234/1-4611 UD_Hindi-HDTB/hi_hdtb-ud-dev.conllu dev-s32
#sent_id = dev-s32 o Dy i
# text = gTallTeh TUTNY aTRIeT 7 Tg TATHR TIT & A A & 37T 37 AATSHATE | ISERIES
1 gt REucd SCONJ  cC _ 14 mark _ AltTag=SCOMN _ _ _
2 T AT ADJ 1] Case=Acc 3 amod _ AltTag=SCOM _ _ _
3 afdiet arfier NOUN NN Case=Acc| G¢ 14 obl _ Vib=0_#|Tar _ _ _
47 - ADP PSP AdpType=Pos 3 case _ Chunkld=NP| _ _ _
538 qg PRON PRP Case=Nom | ! 14 nsubj _ Vib=0|Tam=_ _ _
6 JHTHR THTHR PROPN NNPC Case=Nom | ( 7 compound  _ Vib=0|Tam= _ _ _
7 &9 9 PROPN NNP Case=Acc| Gt 9 nmod _ Vib=0_ahT|Ta _ _ _
8% 2l ADP PSP AdpType=Pos 7 case _ Chunkld=NPz _ _ _
9 oTH AT NOUN NN Case=Acc| Gt 14 acl _ Vib=0_¥|Tar _ _ _
108 k: ADP PSP AdpType=Po 9 case _ Chunkid=NP4 _ _ _
11 8r a PART RP _ 9 dep _ Chunkid=NP4 _ _ _
12 31T 3Tt NOUN NN Case=Acc| Gt 14 obl _ Vib=0| Tam=_ _ _
13 ot o PART RP _ 12 dep _ Chunkld=NPE _ _ _
14 ST ST VERB VM Gender=Mas 0 root _ Vib=AT_STT+c know.02  AM-DIS:1| A1:5| AM-TMP:12 AM-DIS:1-3| A1:5-9| AM-TMP:12-0
15 SITdr St AUX VAUX Aspect=Imp| 14 aux _ Vib=dT|Tam=_ _ _
16§ ® AUX VAUX Mood=Ind|N 14 aux:pass  _ Vib= | Tam=} be.01 AM-DIS:1|AL:5| AM-TMP:12 | A2:14 AM-DIS:1-3| A1:5-9| AM-TMP:12-0| A2:14-15 “name"
17 | | PUNCT SYM _ 14 punct _ Chunkld=BLK _

= = "head":
"star
"end":

"name": "AM-TMP",




Dlaczego SRL?

Rozwazmy dwa zdania, ktore sa:
* bardzo podobne do siebie jezeli wezmiemy pod uwage wystepujgce w nich stowa
* majg zupetnie inne znaczenie (choc¢ to jest dos¢ wzgledne i zalezy od kontekstu lub wymagan)

If the fleller can not deliver the product, the buyer can cancel such a contract without a penalty, by giving the seller a written notice of
cancellation.

If the seller can not deliver the product, the seller can not cancel such a contract without paying a penalty and giving the buyer a written
notice of cancellation.

Problem:

* Jak skonstruowac dobrg funkcje okreslajgcg podobienstwo semantyczne miedzy dwoma zdaniami?

* Jak wyodrebnié cechy istotne z tych zdan tak aby jak najprecyzyjniej oddac znaczenie tych zdan?

* Jakie sg oczekiwania uzytkownika jezeli chodzi o podobieristwo miedzy tymi zdaniami?

* Czy tak diugie ztozone zdania sktadajace sie z kilku niezaleznych znaczeniowo czesci daje sie poréwnywac precyzyjnie?

* Jak z,.:-lwadr,esowac' problem niewielkiej liczby przyktadéw, ktére pozwolg nam zbudowac precyzyjny mechanizm potrafigcy rozréznia¢ i dobrze
uogélniac

Opcje:

. Stro'elnie modelu bazowego do rozwigzania jakiegos$ konkretnego problemu — dodatkowa warstwa liniowa/klasyfikator + fine tuning
modelu

* (Czy dasie zbudowac pr_ecyzgjna miare podobienstwa w oparciu o reprezentacje wektorowe z bazowego modelu bez strojenia go pod
konkretny przypadek uzyciar



Dlaczego SRL?

Obliczenie reprezentacji wektorowych wykorzystujgc model transformer, a nastepnie wykonanie
zrownoleglenia stow (word alignment)?

If the seller can not deliver the product, the buyer can cancel such a contractwithout penalty, by giving the seller written notice of cancellation.

DR = NN N

If the seller can not deliver the product, the seller can not cancel such a contract without paying the penalty and giving the buyer written notice of cancellation.

Jezeli bedziemy poréwnywac odpowiadajgce sobie tokeny, to mozemy wykorzysta¢ np. miare cosinusowg do
okreslenia na ile te zdania sg do siebie podobne.

Niemniej pojawiajg sie dwa problemy:

- Nie zawsze dobrze trafiamy ze zrownoleglaniem stéw

- Szczegodlnie w przypadku dtuzszych zdan wptyw pojedynczych niezgodnosci na catosé bedzie niewielki, a te
pojedyncze niezgodnosci mogg by¢ wazne z punktu widzenia podobienstwa — brakuje tu precyzji



Dlaczego SRL?

Modele sentence-transformers* — reprezentacje wektorowe na poziomie zdan

Wykorzystujgc jeden z gotowych modeli sentence-transformers otrzymujemy dla tych naszych dwdéch zdan
podobienstwo cosinusowe na poziomie: 0.9670 — czyli bardzo wysokie podobienstwo, mimo ze znaczenie tych
zdan jest zupetnie inne. Podobnie jak w poprzednim przypadku, pojedyncze niezgodnosci moga by¢ wazne z
punktu widzenia podobienstwa — brakuje tu precyzji. Potrzebny bytby wiec znowu fine-tuning pod katem
konkretnego problemu.

*Making Monolingual Sentence Embeddings Multilingual using Knowledge Distillation (Reimers, Nils and Gurevych, Iryna 2020)



Dlaczego SRL?

Wykorzystanie SRL do precyzyjnego porownywania zdan

# text = If the seller can not deliver the product, the buyer can cancel such a contract without # text = If the seller can not deliver the product, the seller can not cancel such a contract without
penalty, by giving the seller written notice of cancellation . paying the penalty and giving the buyer written notice of cancellation .
11f _ _ _ _ _ 110f _ _ _ _ _
2 the _ _ _ _ _ 2 the _ _ _ _ _
3 seller _ A0 _ _ _ 3 seller _ A0 _ _ _
4 can _ AM-MOD  _ _ _ 4 can _ AM-MOD  _ _ _
5 not _ AM-NEG _ _ _ 5 not _ AM-NEG _ _ _
6 deliver deliver.01  _ _ _ _ 6 deliver deliver.01 _ _ _ _
7 the _ Al _ _ _ 7 the _ Al _ _ _
8 product, _ Al _ _ _ 8 product, _ Al _ _ _
9 the _ _ A0 A0 _ 9 the _ _ A0 A0 _
10 buyer _ _ A0 A0 _ 10 seller _ _ A0 A0 _
11 can _ _ AM-MOD  _ _ 11 can _ _ AM-MOD  _ _
12 cancel cancel.01  _ :_ _ 12 not _ _ _ _
13 such _ _ _ _ _ 13 cancel cancel.01 _ _ _
14 a _ _ Al _ _ 14 such _ _ _ _ _
15 contract _ _ Al _ _ 15 a _ _ Al _
16 without _ _ AM-NMR  _ _ 16 contract _ _ Al _ _
17 a _ _ AM-NMR  _ _ 17 without _ _ AM-NMR _
18 penalty, _ _ AM-NMR ~ _ _ 18 a _ _ AM-NMR _
19 by _ _ _ _ _ 19 penalty _ _ AM-NMR _
20 giving give.01 _ _ _ _ 20 and _ _ _ _ _
21 the _ _ _ A2 _ 21 giving give.01 _ _ _
22 seller _ _ _ A2 _ 22 the _ _ _ A2 _
23 a _ _ _ Al _ 23 buyer _ _ _ A2 _
24 written write.01 _ _ Al _ 24 a _ _ _ Al _
25 notice _ _ _ Al Al 25 written write.01 _ _ Al _
26 of _ _ _ Al Al 26 notice _ _ _ Al Al
27 cancellation _ _ _ Al Al 27 of _ _ _ Al Al
28 . _ _ _ _ _ 28 cancellation _ _ _ Al Al L. .
2. Roéznice w czerwonych ramkach.

Reprezentacje wektorowe z modelu bazowego dla tokendw.

Potencjalna mozliwo$é wigczenia wiedzy eksperckiej, na temat tego ktdre ramki i argumenty sg istotne z punktu widzenia poréwnania.

Okreslenie podobienstwa dla kazdego argumentu (argument moze sktadad sie z kilku tokendéw) wspierajac sie ewentualnie zréwnolegleniami stéw.
Zbudowanie ogdlnej funkcji podobieristwa na podstawie tych podobienstw czgstkowych na poziomie argumentéw.



Dlaczego SRL?

SRL w zastosowaniu do zadan rozumienia jezyka naturalnego (NLU):

* Podobienstwo semantyczne (Semantic Similarity) / Klasyfikacja tekstu (Text Classification)

* Czytanie maszynowe ze zrozumieniem (Machine Reading Comprehension)
https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/

* Whnioskowanie (Natural Language Inference/Recognizing Textual Entailment)

https://nlp.stanford.edu/projects/snli/

Budowa nowych modeli wykorzystujac potgczenie reprezentacji opartych na anotacjach SRL z reprezentacjami
stow opartych na BERT:
* Semantics—aware BERT (SEMBERT)

Zhang, Z., Wu, Y., Zhao, H., Li, Z, Zhang, S., Zhou, X., & Zhou, X. (2020). Semantics-Aware BERT for Language Understanding. Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence, 34(05), 9628-9635.
* Linguistic BERT (LingBERT)

Is Semantic-aware BERT more Linguistically Aware? A Case Study on Natural Language Inference, Ling Liu, Ishan Jindal, Yunyao Li, 2022


https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/
https://nlp.stanford.edu/projects/snli/

SRL — zbior danych Ontonotes

Zbidr danych dla jezyka angielskiego z anotacjami SRL.

Liczba zdan:
TRAIN: 111 097
TEST: 11 623
DEV: 15 084

Kazde zdanie moze miec¢ 0 .. wiele ramek.

SPAN BASED ONTONQOTES (LDC catalog LDC2013T19):
https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2013T19

DEPENDENCY BASED ONTONOTES:
Uzyskane poprzez przeksztatcenie z wykorzystaniem drzewa zaleznosci.


https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2013T19

Universal Propositions 2.0* - wstep

ID Language Corpus

https://universalpropositions.github.io cs Czech  CACE, LTI, FicTree , PDTC

de German GSD, HDTE

el  Greek GDTHE
Do budowy skutecznych modeli SRL potrzebne sg danei o ile dla jezyka
angielskie%]o_istniejq wysokiej jakosci zestawy danych (propbank), to dla
pozostatych jezykow takie zbiory praktycznie nie istniejg, gtownie ze i Fmkh DTG FIBC
wzgledu na wysoki naktad pracy i koszt potrzebny do ich stworzenia. f French  GSDI, RhapsodieC, Sequoial?

hi  Hindi HDTBC

es Spanish GSD([, AnCora@

hu Hungarian Szeged (@'

Celem projektu jest dodanie anotacji SRL do tekstow w roznych jezykach z
wykorzystaniem ramek, rél i argumentdéw z angielskiego Proposition Bank.

id Indonesian GSD
it Italian ISDT &, ParTUT (&, PoSTWITAZ, TWITTIROZ, VITZ'

ja  Japanese GSD(@

Anotacje SRL dla tekstéw w réznych jezykach generowane bedg z ko Koren  GSDCZ, Kaist®
wykorzystaniem techniki rzutowania anotacji. — veel | G
nl Dutch Alpino (7, LassySmall £
pl  Polish LFG(, PDBZ
LICENSE LICENSE pt Portuguese Bosque (@, GSD'
README.md README.md ro  Romanian  Nonstandard (4, RRT(Z, SIMoNERo (&'
i 2 Taiga @ 2
pl_pdb-up-dev.conllup ol_Ifg-up~dev.conllup ru  Russian GSD [, Taiga#, SynTagRus (4
ta  Tamil TBE&
pl_pdb-up-test.conllup pl_Ifg-up-test.conllup
te  Telugu MTGE

pl_pdb-up-train.conllup pl_Ifg-up-train.conllup

uk  Ukrainian V]es

. o
* Universal Proposition Bank 2.0. Ishan Jindal, Alexandre Rademaker, Michat Ulewicz, Linh Ha, Huyen v Viememese TE

Nguyen, Khoi-Nguyen Tran, Huaiyu Zhu and Yunyao Li. *LREC2022. zh Chinese ~ GSDC


https://universalpropositions.github.io/

Universal Propositions 2.0 — wybor podejscia

— TL
= Sentences
4

Bitext (EN-TL)

EN
Ontonotes

—
—

EN

[
Syntactic |
Parsing y Presenting UP at LREC -
Word Aligner Annotation
TL Parse Tri
arse Tree 1 \\A Projection
Prisentation von UP auf der LREC 'y
—>
EN Predicate-Argument
Structures
[
__| Syntactic s
Parsing + P : UP at LREC A 4
Word Aligner Annotation
TL Parse Tri
arse Tree 1 \A\&\ Projection
Priasentation von UP auf der LREC vy
__| Syntactic L, EN Semantic Role I
Parsing Labeler
EN Parse Tree EN Predicate-Argument
Structures

TL Predicate-Argument
Structures

TL Predicate-Argument
Structures



Universal Propositions 2.0 — parser

Lang. Parser POS UAS LAS

spaCy/de_core newslg  93.79 47.78 3.85
spaCy/de_core_news_.sm 93.58 47.65 3.77

Poréwnanie parseréw na danych UD 2.5. DE  spaCy/dedepnewsf 9255 4808 389
Stanza 9495 8838 82.74

UDPipe 9247 8091 74.06

. spaCy/en_core_web_lg 91.40 59.04 42.89
Wybor' STANZA spaCy/en_core-web-sm  90.82 5854 4247
EN spaCy/en_core.web.trf ~ 93.12 61.50 44.71

Stanza 96.30 89.84 87.03

UDPipe 93.63 8485 80.62

spaCy/es_corenews lg ~ 91.39 8273  70.61
spaCy/escore-news-sm  90.95 81.72  69.34

ES spaCy/es_dep-news_trf ~ 91.82 8580 73.43
Stanza 91.68 8490 72.55
UDPipe 91.22 8097 68.53

spaCy/fr_core_news_lg 88.33 78.07 69.11
spaCy/fr_core news.sm  85.87 73.11 63.90

FR spaCy/fr_dep news trf 96.62 9150 85.16
Stanza 97.99 93.15 88.68
UDPipe 94.05 8742 81.03

spaCy/it_core_news_lg 95.75 9097 87.44
spaCy/it_core.news.sm  94.02 88.61 83.64

Ir Stanza 97.93 9349  90.02

UDPipe 9733 9039  86.94

spaCy/pl core news g~ 97.24 90.01 82.24

spaCy/pl_core.news.sm  96.37 8749 78.71

PL Stanza 98.40 93.81 87.88

UDPipe 97.12 8693 78.64

3 . B 3 spaCy/pt_core_news_|, 97.56 91.02 87.32
Qi, P., Zhang, Y., Zhang, Y., Bolton, J., and Manning, C. D. (2020). Stanza: A python natural language processing toolkit for - sgaczlgt_w,e news jn 9751 91.08 87.62
many human languages. arXiv preprint arXiv:2003.07082 Stanza 98.10 9533 93.29
UDPipe 9130 80.74 67.74

Straka, M. (2018). UDPipe 2.0 prototype at CoNLL 2018 UD shared task. In Proceedings of the CoNLL 2018 Shared Task: spaCy/zh_core weblg ~ 69.55 4724 1426
Multilingual Parsing from Raw Text to Universal Dependencies, pages 197-207, Brussels, Belgium, October. Association for - 25:8’ /Z';r'fw’e’web‘sm g}"gz gzgf 13';:1;
Com- putational Linguistics. Stanza 8331 6903 5973

UDPipe 88.58 7223 59.98




Universal Propositions 2.0 — zrownoleglenia stow

Poréwnanie rozwigzan dla zrdwnoleglenia stow:

Wybér: SimAlign / itermax Lang.  Method P R F1
Awesome-align 89.19 71.88 79.60
SimAlign/AwesomeAlign - reprezentacje wektorowe BerkeleyAligner ~ 67.38  55.07 60.60
7 8 ukrvtei warstwv modelu EN-DE SimAlign/argmax 92.15 64.44 75.84
Y€l Y : SimAlign/itermax ~ 84.92 7258 78.27

SimAlign/match 78.34 70.06 73.97

Awesome-align 63.05 9396 75.46
BerkeleyAligner 14.37 23.06 17.70
EN-FR SimAlign/argmax 68.28 91.36 78.15
SimAlign/itermax  58.67 95.10 72.57
SimAlign/match ~ 55.54 92.92 69.52

Awesome-align 81.82 81.32 81.57
BerkeleyAligner 62.11 62.12 62.11
EN-ZH SimAlign/argmax 88.39 68.28 77.04
SimAlign/itermax  78.00 77.83 77.92
SimAlign/match 72.65 75.08 73.85

Sabet, M. J., Dufter, P, Yvon, F., and Schu'tze, H. (2020). Simalign: High quality word align- ments without parallel training data using static and contextualized embeddings. arXiv preprint arXiv:2004.08728.

Dou, Z-Y. and Neubig, G. (2021). Word alignment by fine-tuning embeddings on parallel corpora.



Universal Propositions 2.0 — zrownoleglenia stow
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Universal Propositions 2.0 — rzutowanie anotacji

55| Semanticlabels ENNNSRL 1| syntactic labels T- || Semantic labels EN-SRL .
21| Grmames pomerts y e Dwa modele EN‘trenowa ne na IOnton‘ofces.
llll: — WVYZSz IS
- * NNSRL sza doktadnos¢ (precision
: :qw Filtered * K-SRL — nizsza doktadnosc (precision), wyzsza kompletnosc (recall)
: I szczegOlnie dla identyfikacji predykatéw
C
S
g . Semantic labels T-NNSRL Semantic labels ~ TL-SRL . . ..
2 (Predicates + Arguments) (Predicates + Arguments) Predykaty i argumenty SRL zwracane przez te modele sg niezaleznie
o rzutowane do jezyka docelowego TL (Target Language).
S Augmentacja zidentyfikowanych predykatéw w wyniku NNSRL
I . .
: 5 — = wynikami K-SRL.
H emantic labels
;. - ———==-=-=-- (Predicates + Arguments)
- ! Check ' - . L.

e f c°§fpleteness Polyglot training - modele trenowane jednoczesnie na danych dla
BT = jezyka angielskiego i docelowego jezyka pozwalajg osiggnac lepsze
= I let " Predicate Complet Ll A Compl L iki
g: Semanic labels Semanficlabels o wyniki.

- .

o

Q:

Q" Polyglot

oo Training

o ‘
oI

@ ;

K-SRL: Instance-based Learning for Semantic Role Labeling. Alan Akbik and Yunyao Li. 26th International Conference on Computational Linguistics COLING 2016.



Universal Propositions 2.0 — rzutowanie anotacji

Celem rzutowania jest transfer semantycznych etykiet dla zdan angielskich do zdan w
docelowym jezyku w oparciu o zrédwnoleglenia stow.

Filtrowane rzutowanie:

- Verb Filter - rzutowanie etykiety predykatu jedynie gdy zrédtowy i docelowy token s3
czasownikami

- Translation Filter — rzutowanie jedynie gdy docelowy token jest ttumaczeniem zrédtowego i
dodatkowo jest to najbardziej popularne ttumaczenie

- Reattachment Heuristic — zapewnia, ze etykiety sg zawsze podtgczone do nagtowkow
sktadniowych zgodnie z drzewem zaleznosci

Generating High Quality Proposition Banks for Multilingual Semantic Role Labeling. Alan Akbik, Laura Chiticariu, Marina Danilevsky, Yunyao Li, Shivakumar Vaithyanathan and Huaiyu
Zhu. 53rd Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics ACL 2015.



Universal Propositions 2.0 — kompletnosc¢ rzutowania,

Kompletnos¢ predykatow (Predicate Completeness)

Zdanie w docelowym jezyku jest kompletne jezeli posiada tg sama liczbe predykatéw co odpowiadajgce mu
zdanie w zrédtowym jezyku — angielskim. Predykaty w jezyku angielskim sg identyfikowane przez wytrenowany
model dla jezyka angielskiego, a predykaty dla docelowego jezyka sg otrzymywane poprzez rzutowanie anotacji.

Kompletnos¢ argumentéw (Argument Completeness)

Dla kazdego predykatu w zdaniu wybieramy podrzedne tokeny na podstawie drzewa zaleznosci, ktére maja
okreslony typ relacji [nsubj, obj, obl] i sprawdzamy, czy dla nich istnieje rzutowana etykieta argumentu. Para
predykat-argumenty jest k-kompletna jezeli zawiera k lub mniej réznic w argumentach pomiedzy wynikiem
predykcji z wytrenowanego modelu dla jezyka angielskiego a wynikiem rzutowania anotacji. Dla k = 0 mamy
petng kompletnosc¢ i takg wartosc k = 0 przyjeliSmy w iteracyjnym treningu UP 2.0.

Iteracyjny trening

Wykorzystujemy idee ponownego etykietowania (Van der Plas i in., 2011), ktore polega na przetrenowaniu
modelu SRL na kompletnych w sensie predykatu i argumentéw danych wyznaczonych w trakcie rzutowania
anotacji, a nastepnie uzyciu tego modelu SRL do predykcji na pozostatych niekompletnych danych. Wyniki
predykcji zostajg wykorzystane do ponownego etykietowania wynikéw rzutowania anotacji, nadpisujac
rzutowane etykiety potencjalnie mniej zaszumionymi etykietami z predykcji. Dzieki takiemu podejsciu
iteracyjnie poprawiamy kompletnosé (recall) starajgc sie nie zmniejsza¢ doktadnosci (precision).



Universal Propositions 2.0 - pliki GOLD

W ramach UP 2.0 do ewaluacji modeli wykorzystujemy 4 pliki GOLD:

Dla jezyka francuskiego (FR)*
Dla PL, PT, VI przygotowalismy nowe pliki GOLD z anotacjami SRL

Language |Sentences |Predicates |Arguments

PL 100 223 495
PT 3779 6173 15097
VI 378 770 1625

*Cross-lingual validity of PropBank in the manual annotation of French L Van der Plas, T Samardzic, P Merlo (2010)




Universal Propositions 2.0 — wyniki w oparciu o GOLD:

simple vs pol

Predicate identification and sense disambiguation (F1) Arguments identification and classification (F1)
100 100
90 90
80 74,94 76,63 75,25 80

a
o
o
o

N w S w
o o o o
N w » %
o o o

[
o
=
o

71,91 69.02
70 66,66 ! 70
62,21
58,46 56,79 - 54,79
I 4868 50,69 50,06 51,52 51,47 s
0 0 I
FR PL PT Vi FR PL PT Vi

HSimple ®Polyglot HSimple M Polyglot




Universal Propositions 2.0 — co udostepniamy -

pl_Ifg-ud-train.conllu pl_Ifg-up-train.conllup

#sent_id = train-4 # source_sent_id = conllu http://hdl.handle.net/11234/1-4611 UD_Po
# text = 19-letnia mieszkanka Koszalina przekonata kolegéw, aby pomogli jej oszukaé bank. #sent id = train-4
# converted_from_file = NKIPAM_1305000000581_morph_1-p_morph_1.12-s-dis@1.xml| #text = 19-let.........
# genre = news
1 19-letnia 19-letni ADJ adj:sg:nom:f Case=Nom | [ 2 amod 2:amod _ 1_ - -
2 mieszkanka mieszkanka NOUN subst:sg:nor Case=Nom | ( 4 nsubj 4:nsubj _ 2 _ - -
3 Koszalina  Koszalin PROPN subst:sg:gen Case=Gen|G 2 nmod:poss  2:nmod:poss _ 3 _ _ _
4 przekonata przekona¢ VERB praet:sg:f:pe Aspect=Perf| 0 root 0:root _ 4 persuade.01 A0:2|A1:5|A2:8 A0:1-3|A1:5-5|A2:7-11
5 kolegéw kolega NOUN subst:pl:acc:i Case=Acc| G¢ 4 obj 4:0bj SpaceAfter=No + 5
6, , PUNCT interp PunctType=C 8 punct 8:punct _ 6 - -
7 aby aby SCONJ comp _ 8 mark 8:mark - - -
8 pomogli pomoc VERB praet:pl:m1:) Aspect=Perf| 4 ccomp 4:ccomp _ 7 = =
9 jej on PRON ppron3:sg:da Case=Dat| G¢ 8 iobj 8riobj| 10:nst_ 8 help01  A0:5|A1:10  A0:5-5|Al1:10-11
10 oszukaé oszukaé VERB inf:perf Aspect=Perf | 8 xcomp 8:xcomp _ 9_ - -
11 bank bank NOUN subst:sg:acc: Case=Acc| Gt 10 obj 10:0bj SpaceAfter=No 10 deceive.01 A0:9|A1:11 A0:9-9|A1:11-11
12 . . PUNCT interp PunctType=P 4 punct 4:punct _ 11 _ _ _
12

pl_Ifg-ud-up-train.conllup
# global.columns = ID FORM LEMMA UPOS XPOS FEATS HEAD DEPREL DEPS MISC UP:PRED UP:ARGHEADS UP:ARGSPANS
# sent_id = train-4
# text = 19-letnia mieszkanka Koszalina przekonata kolegéw, aby pomogli jej oszuka¢ bank.
# converted_from_file = NKIP1M_1305000000581_morph_1-p_morph_1.12-s-dis@1.xml
# genre = news

1 19-letnia 19-letni AD)J adj:sg:nom:f Case=Nom | [ 2 amod 2:amod _ _ _

— 2 mieszkanka mieszkanka NOUN subst:sg:nomr Case=Nom | ( 4 nsubj 4:nsubj _ _ _ _

r— 3 Koszalina  Koszalin PROPN subst:sg:gen Case=Gen|G 2 nmod:poss 2:nmod:poss _ _ _ _
4 przekonata przekonaé¢ VERB praet:sg:f:pe Aspect=Perf| 0 root 0:root _ persuade.01 A0:2|A1:5|A2:8 A0:1-3|Al1:5-5|A2:7-11
5 kolegdéw kolega NOUN subst:pl:acc:1 Case=Acc| Gt 4 obj 4:0bj SpaceAfter=l_ _ _
6, , PUNCT interp PunctType=C 8 punct 8:punct _ _ _
7 aby aby SCONJ comp _ 8 mark 8:mark _ _ _ _
8 pomogli pomoc VERB praet:pl:m1:| Aspect=Perf | 4 ccomp 4:ccomp _ help.01 A0:5]|Al1:10 A0:5-5|A1:10-11
9 jej on PRON ppron3:sg:da Case=Dat| G¢ 8 iobj 8:iobj| 10:nst _ _ _ _
10 oszukaé oszukad VERB inf:perf Aspect=Perf| 8 xcomp 8:xcomp _ deceive.01 AO0:9|A1:11 A0:9-9|A1:11-11
11 bank bank NOUN subst:sg:acc: Case=Acc| Gt 10 obj 10:0bj SpaceAfter=Il_ _ _

12 . . PUNCT interp PunctType=P 4 punct 4:punct




Universal Propositions 2.0 — ramki

PropBank

abase.html
abash.html
abate .html
abbreviate.html
abdicate .html
abdominal .html
abduct.html
aberrate .html
abet.html
abhor.html
abide.html
ablate .html
able.html
abnegate.html
abnormal .html
abolish.html
abominate .html
abort.html
abound.html
about.html
abrade.html
abridge.html
abrogate.html
absent.html
absolute .html
absolve.html
absorb.html
abstain .html
abstract.html

UP 2.0

B brzmieé.html
B budowaé.html
B budzié.html

B burzyé.html
B byé.html

B bywaé.html

B catowaé.html
B cechowaé.html
B celebrowaé.html
B cenié.html

B charakteryzowaé.html
B chcieé.html

B chlubié.html
B chodzié.html
B chowaé.html
B chronié.html
B chwalié.html
B chwycié.html
B cigé.html

B ciggnagé.html
B cigzyé.html

B cierpieé.html
B cieszyé.html
B cofaé.html

B cofngé.html

B cytowaé.html
B czekaé.html
B czerpaé.html
B czué.html

Predicate: chodzi¢

Roleset id: chodzic.04, refer, call, label, refer to Source: refer.01 (refer.01)

Roles:

AO: labeller
A1l: labelled
A2: label

Example:

Chodzi mi przede wszystkim o zwalczanie terroryzmu i przestgpczosci zorganizowane;j .

Rel: Chodzi

AOQ: mi

AM-TMP: przede wszystkim

Al: o zwalczanie terroryzmu i przestgpczosci zorganizowane;j

Predicate: chodzié

Roleset id: chodzi¢.05, walk, walk, be a pedestrian, forward motion, one foot in front of the other Source: walk.01 (walk.01)
Roles:

AO: walker, thing in motion
A1: entity being walked, where there is outside Agent
A2: path/ underspecified location walked

Example:

Tom i Mary lubig chodzi¢ razem po lasach .

AO: Tom i Mary
AM-DIS: lubig .
Rel: chodzi¢
AM-MNR: razem
AM-LOC: po lasach



Umversal Proposmons 2.0 — zidentyfikowane problemy

I— “A)  (AMIMP) (Al) (comedl) (AM-DIR) )

| you love it when I come over |

! \[ j \[ \k// I

| . . '

| du liebst es wenn ich riiberkomme |
(A0) (AM-TMP) (A1) (come.01)

(b) Predicate-argument collision. Only keep pred-
icate.

(AM-LOC) (A0) (provoke.01) (A1)
US assault provoked the battle

l |
l |
0 g e

US-angriff provozierte die schlacht |
| (A0) (provoke.01) (A1) |

(c) Argument-argument collision. Only keep
the one with higher confidence.

* Cross-Lingual Semantic Role Labeling with High-Quality Translated Training Corpus Hao Fei and Meishan Zhang and Donghong Ji



Universal Propositions 2.0 — zidentyfikowane

)
Predicate one-to-many (pomijamy? zostawiamy predicate for HEAD? Token w jezyku
polskim nie jest czasownikiem ...)

English Word Polish
role/context verbClass upos token alignments token upos verbClass role/context

reevaluate.01 VERB re-evaluating < ponowne;j ADJ reevaluate.01
oceny NOUN  reevaluate.01

Predicate many-to-one (rzutujemy tylko ostatni?)

English Word
role/context verbClass

Polish
upos token alignments token upos verbClass
let.01 VERB let

role/context
zapomnijmy  VERB let.01/forget.01

PRON us ; ;
forget.01 VERB forget

Role or Modifier for Predicate (pomijamy modifier)

English Word Polish
role/context verbClass upos token alignments token upos verbClass  role/context
PRON There Nie PART
AM-MOD AUX will bedzie  VERB be.02 AM-MOD
be.02 VERB be

DET no



Universal Propositions 2.0 — zidentyfikowane

Role for Predicate (nie pozwalamy? Tracimy wazng informacje o roli!)

English Word Polish
role/context verbClass upos token alignments token upos verbClass role/context
AO PRON | — = myslatem VERB think.01 AO
think.01 VERB ot F— |
Modifier tries to override Role (nie pozwalamy?)
English Word Polish
role/context verbClass upos token alignments token upos verbClass role/context
AM-DIS CCONJ and — i CCONJ AM-DIS
AO PRON | 7 bede AUX AM-MOD/AO
AM-MOD AUX 'll / korzystac VERB use.01
use.01 VERB use
Role tries to override Modifier (pozwalamy?)
English Word Polish
role/context verbClass upos token alignments token upos verbClass role/context
AM-NMR How Jak AM-NMR
AM-MOD/AO0

AM-MOD could 7 mogt
A0 he / mieé have.03

have.03 have



Universal Propositions 2.0 — zidentyfikowane problemy

zane z rzutowaniem EN -> PL

Ramka angielska oparta jest na rzeczowniku.
Wystepuje tutaj takze konflikt argumentow.

English Word Polish
role/context verbClass upos token alignments token upos verbClass role/context
AO Hamas Hamas AO
AM-MOD would 7 zawartby AM-MOD/AM-LVB
AM-LVB make / pokdj peace. 01

peace.01 peace



Modele SRL — architektura

Dwa oddzielne modele:
* model identyfikacji predykatéw i ich ujednoznaczniania

* model identyfikacji argumentow i ich klasyfikacji

Obydwa modele oparte na bert-base-multilingual-cased - zadanie
klasyfikacji tokendw (podobnie jak dla NER)



Modele SRL — architektura

Model klasyfikacji predykatéw i ujednoznacznienia sensu

0] 0] 0] persuade.01 O O help.01 O deceive.01 O

BERT

[CLS] 19-letnia mieszkanka Koszalina przekonata kolegéw aby pomogli jej oszuka¢ bank [SEP]

Etykiety

Dane



Modele SRL — architektura

Model identyfikacji i klasyfikacji argumentéw

AO (0] Vv Al

0
0 0
0 0 0 0 0

BERT

[CLS] 19-letnia mieszkanka Koszalina przekonata kolegdéw aby pomogli jej oszukaé bank [SEP] persuade.01 [SEP]

Etykiety
(@]
<

[CLS] 19-letnia mieszkanka Koszalina przekonata kolegdw aby pomogli jej oszukac bank [SEP] help.01 [SEP]
oszukac [SEP] deceive.01 [SEP]

Dane

[CLS] 19-letnia mieszkanka Koszalina przekonata kolegéw aby pomogli

[CLS] zdanie [SEP] predykat/sens [SEP]



Modele SRL- predykcja

[CLS] 19-letnia mieszkanka Koszalina przekonata kolegéw aby pomogli jej oszuka¢ bank [SEP]

. 4

Model identyfikacji predykatow i

ujednoznaczniania sensu

4

przekonata — persuade.01

pomogli — help.01

oszukacé — deceive.01
Ramkal: [CLS] 19-letnia mieszkanka Koszalina przekonata kolegéw aby pomogli jej oszuka¢ bank [SEP] persuade.01 [SEP]
Ramka2: [CLS] 19-letnia mieszkanka Koszalina przekonata kolegéw aby pomogli jej oszuka¢ bank [SEP] help.01 [SEP]
Ramka3: [CLS] 19-letnia mieszkanka Koszalina przekonata kolegéw aby pomogli jej oszuka¢ bank [SEP] deceive.01 [SEP]

. 4

Model identyfikacji i klasyfikacji

argumentow

19 - letnia  mieszkanka Koszalina - kolegéw  aby pomogli jej - bank

remic: (D) (D D) aaea «»
A0

Ramka2:

Al
Ramka3: ---

pomogli.01



Modele SRL — trening PRED EN Ontonotes

Ewaluacja modelu w oparciu o zbiér treningowy po kazdej epoce

test_dev_precision test_dev_recall test_dev_f1
0.98 0.98
0.95 0.96
0.96
0.94
0.94
. 0.92
0.92 0.9
0.88
0.9 0.85
0.86
0.88 st Ste St
ep P 0.84 =
0 5 10 15 0 5 10 15 0 5 10 15
Po 13 epoce:

"micro_avg": {
"precision": 0.9948653343259081,
"recall": 0.9960060387165817,
"f1-score": 0.9954353597280315



Modele SRL — trening PRED EN Ontonotes

Postep treningu (F1) — pierwsze 33 z 5455 pozycji

Predicate/Sense Support 0
be.02
smell.01
pass.02
cross.02
range.01
be.01
prospect.02
call.o1
sign.02
have.01
prove.01
adapt.01
converge.01
come.01
get.03
involve.01
contribute.01
inflame.01
purchase.01
make.LV
say.01
pick_up.04
be.03
authorize.01
order.01
probation.01
mean.01
do.LV
write.01
bear.02
have.03
festoon.01
go.02
take.01
know.01
call.02
ask.01




Modele SRL — trening PRED EN Ontonotes

Ewaluacja modelu w oparciu o zbiér testowy po kazdej epoce

test_eval_precision

0.88

0.87

0.86

0.85

Po 13 epoce:

"micro_avg": {
"precision": 0.8833605713939834,
"recall": 0.900058589534059,
"fl-score": 0.8916314093262666

Step

15

0.9

0.88

0.86

0.84

0.82

0.8

test_eval_recall

5 10

Step

15

0.88

0.86

0.84

test_eval_f1

10

Step

15



Modele SRL — trening ARG EN Ontonotes

Ewaluacja modelu w oparciu o zbiér treningowy po kazdej epoce

test_dev_precision test_dev_recall test_dev_f1
0.96
0.96
0.94
0.94
0.94
0.92
0.92 0.92
0.9 0.9
0.9
0.88 0.88
0.88
0.86
Step Step - Step
0 5 10 15 0 5 10 15 0 5 10 15
Po 16 epoce:

"micro_avg": {
"precision": 0.9482844122263591,
"recall": 0.9602106863430102,
"fl-score": 0.9542102853654814



Modele SRL — trening ARG EN Ontonotes

)

3

Postep treningu (F1

A0
AM-LOC
AM-MOD
AM-ADV
AM-DIS
CAl
AM-TMP
AM-DIR
AM-MNR
AM-PRR
AM-NEG
AM-PRD
AM-ADJ
R-AO

A4
AM-CAU
AM-LVB
R-A2
AM-GOL
AM-PRP
R-A1

A3

CA0
AM-EXT
R-AM-LOC
CA2
R-AM-TMP
AM-COM
R-AM-MNR
AM-REC
C-AM-TMP
C-AM-LOC
A1-DSP
C-A1-DSP
C-A4

CA3
C-AM-MNR
C-AM-DIR



Modele SRL — trening ARG EN Ontonotes

Ewaluacja modelu w oparciu o zbiér testowy po kazdej epoce

test_eval_precision test_eval_recall test_eval_f1
0.845
0.86 0.85
0.84
0.85 0.84
0.84 0.835
0.83
0.83
0.83
0.82
0.82 . . <
t e t
ep P 0.825 -
0 5 10 15 0 5 10 15 0 5 10 15
Po 16 epoce:

"micro_avg": {
"precision": 0.8449655049363626,
"recall": 0.845116292903456,
"f1-score": 0.8450408921933086



Modele SRL - wyniki

Jezyk Dane Model F1
EN ontonotes predicate disambiguation 0,88 0,90 0,89
argument detection/labeling 0,84 0,85 0,85




Podsumowanie

Potencjalne kierunki prac:

* Budowa/treningi wtasnych modeli SRL dla jezyka polskiego

* Eksperymenty z innymi niz bert-base-multilingual-* modelami bazowymi
* Ulepszanie mechanizmu zréwnoleglania stow

* Ulepszanie mechanizmdw rzutowania anotacji, zaadresowanie specyficznych dla jezyka polskiego
problemoéw

* Budowa modeli opartych na potgczeniu reprezentacji BERT i reprezentacji pochodzgcych z SRL
* Modele i eksperymenty z zero-shot transfer learning z EN do PL w oparciu o modele multilingual
* Manualna budowa polskiego propbank’u dla SRL

» Aplikacja WEB do oznaczania zdan anotacjami SRL pod katem manualnej budowy propbank’éw w
réznych jezykach



