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projektivnich, tak 1 neprojektivnich vétnych konstrukci. Parsovanou vétu
reprezentujeme orientovanym multigrafem, jehoZ vrcholy piedstavuji slova dané
véty a hrany oznaCuji (potencidlni) vazby mezi jednotlivymi dvojicemi slov.
Ohodnoceni hran se ziskd ztrénovacich dat, vypocCitd se napiiklad jako
pravdépodobnost vazby mezi danou dvojici slov, piipadn¢ v kombinaci s dal$imi
pokrocilej$Simi metodami. Vyslednou maximadlni kostru potom povazujeme za
zévislostni strom dané véty.
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Abstract: In the present work we study practical solution of dependency parsing’s
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Uvod

Cilem této prace je implementace zdvislostniho parsingu pomoci grafového
algoritmu. Obecné informace o zdvislostnim parsingu véetné¢ motivace mlzeme
nalézt v kapitole 1. V kapitole 2 je pak rozebran postup, ktery pouzijeme.
Kapitola 3 se zabyva pouzitymi daty a v kapitole 4 se nachdzi informace o
programu SVM (Support Vector Machine), ktery budeme v nasi praci vyuZzivat.
Kapitola 5 konec¢né ptindsi komplexni popis celého parseru véetné jeho pouZiti.
Vysledky experimentli provedenych nasim parserem pak uvadime v kapitole 6.

Je tfeba zdiraznit, Ze postup, ktery vyuZivdme pro nasi implementaci neni
origindlni, ale vychézi z ¢lanku Ryana McDonalda Spanning Tree Methods for
Discriminative Training of Dependency Parsers [7]. Narozdil od uvedeného
Clanku vsSak k ohodnocovéani hran grafu ptedstavujictho vétu (viz pozdéji —
kapitola 2.1) nepouzivame algoritmus MIRA (The Margin Infused Relaxed
Algorithm), ale ptiklanime se k jinym metoddm, zejména vysSe zminéné SVM.



Kapitola 1

Uvod do zavislostniho parsingu

1.1 Zavislostniho parsingu

Zavislostni parsing jako sou¢dst vétného rozboru znamend popis zdvislosti mezi
jednotlivymi slovy ve vété. (V nasem pojeti se mezi slova pocita i interpunkce a
dalsi ,,neslovni* Cleny, jako tfeba zdvorky a podobné symboly.) To, Ze urcitd dvé
slova jsou spolu ve vazbé znamend, Ze jedno z nich (zdvisly clen) je syntakticky
zavislé na tom druhém (Fidici clen). Piikladem muZe byt napiiklad slovni spojeni
,malé auto®, kde ,,auto* tvoii fidici Clen a adjektivum ,,malé* je ¢lenem zavislym.
Pokud tento vztah zakreslujeme, smécfujeme Sipku ve sméru od fidiciho ¢lenu
k zavislému (lze se setkat i s opacnym smérem Sipky, naS zdpis vSak lépe
odpovida vysledné datové struktute).

Pro feSeni naseho problému na pocitaci je dilezité uvédomit si, Ze kazdé slovo
zavisi vzdy praveé na jednom jiném slové, a déle, Ze Zadna skupina slov na sobé
neni zavisla cyklicky (véta, jejiZz zavislostni graf by cyklus obsahoval, by nemé¢la
smysl a ani by nebyla syntakticky spravné). Vyslednd struktura, kterd popisuje
zavislosti v dané vété je tedy orientovany strom, béZné nazyvany jako zdvislostni
strom véty. Aby mohla byt zachovédna podminka, Ze kazdy vétny Clen zavisi praveé
na jednom jiném clenu, pfidivd se do zavislostniho stromu umeéle kofen,
oznacovany jako NODE, a vysledny strom md tedy n+1 vrcholli (n je pocet
vétnych Clenit).

Na obrazku 1 je vidét priklad zavislostniho stromu pro vétu ,,Maly chlapec
sedi za zelenym stolem. *

Obriazek 1 — Zavislostni strom

root

V praxi se kromé zavislostniho stromu pouziva jesté jedna stromovéa reprezentace
véty, a to strom sloZkovy. Narozdil od zavislostniho stromu se zde nezachycuji
zévislosti mezi jednotlivymi slovy, ale spiSe bezprostfedné sousedici slozky.
Tento pfistup se pouZziva spiSe v anglickém jazyce, pro ¢esky jazyk se ukézal jako
ne zcela vhodny.



Na obrdzku 2 je pro srovnani zobrazen sloZkovy strom véty z predchézejiciho
ptikladu. SloZkovy strom lze jednoduSe sestavit na zdklad€ uzdvorkovani
souvisejicich slozek:

((Maly)(chlapec))((sedi)((za)((zelenym)(stolem))))

Obrazek 2 - Slozkovy strom

| IIals | chlapec stolem ‘

sedi | =a ‘ zelenym

1.2 Neprojektivni konstrukce

Dtivodem, pro¢ se v Ceském jazyce piiliS neujala reprezentace véty slozkovym
stromem je, Ze nékteré, v CeStiné obvyklé, vétné konstrukce nedokdZze spravné
zachytit. Jednd se o tzv. neprojektivni vetné konstrukce, které obsahuji jakési
vyboceni z vétného rdmce. Strom na obrdzku 1 je projektivni. Lze to rozpoznat
jednoduse tak, zZe pokud umistime slova do jedné tadky v jejich ptivodnim potadi
a pred né umistime kofen, miZeme mezi nimi zakreslit hrany zdvislostniho
stromu, aniZz by se kiizily (pfedpokldddme, Ze hrany vedeme nad tadkou).
Z obrazku 3 je ztejmé, Ze nés prvni piiklad je opravdu projektivni.

Ptikladem neprojektivni konstrukce muze byt napifiklad véta ,,Vdnocni
nadesel cas.” V tomto piipad¢ neexistuje zpusob, jak nakreslit zdvislosti bez
kfizeni hran (viz obrazek 4).

Neprojektivni véty se velmi Casto vyskytuji vedle ¢eského jazyka 1 v jazyku
némeckém nebo holandském.

Obrazek 3 - Projektivni konstrukce

YWY Y

root Maly chlapec sedi za zelenym stolem.

Obrazek 4 — Neprojektivni konstrukce

Y

root Vanocni nadeSel Cas.



1.3 Vyuziti zavislostniho parsingu

Zavislostni parsing sdm o sobé by byl sice zajimavou, ale nepfili§ uZiteCnou
aplikaci. Je tieba si vSak uvédomit, Ze znalost zdvislostniho stromu véty, je
zékladnim pfedpokladem ke spravnému pochopeni jejtho vyznamu. Zejména pro
strojové aplikace, které se n¢jakym zplsobem zabyvaji jazykem, je zdvislostni
parsing velmi uzite¢ny.

Asi nejvetsi oblasti, kde se zdvislostni parsing vyuZzivd, je oblast strojovych
prekladii. Zpiisob ptekladani vét stylem ,,slovo od slova®™ se neukazuje jako pfili§
vhodny, uz z toho divodu, Ze rtizné jazyky maji ruzny slovosled. Ke spravnému
piekladu je tfeba rozlisit jednotlivé vétné Cleny, jako je podmét a piisudek (tedy
zékladni stavebnou dvojici), razné piivlastky, objekty a dopliikky. To by vSak bez
znalosti zdvislostntho stromu byl zna¢ny problém - stejné slovo muZe byt
v rizném kontextu rtiznym vétnym clenem. Pokud ovSem zndme vazby mezi
slovy, neni uz tézké identifikovat zdkladni stavebni dvojici a dalsi vétné ¢leny. To
muze pomoci nejen pfi sestavovani spravného slovosledu, ale také k odhadnuti
spravného vyznamu jednotlivych slov, coZz je duleZit¢ =zejména u
vicevyznamovych vyrazii (jako tieba slovo ,,stdt ).

Dalsi aplikaci, ve které miZe zdvislostni parsing nalézt uplatnéni, je
generovani synonym. Pokud generujeme synonyma k urcitému slovu v textu, je
opét vhodné chédpat vyznam onoho slova. Napiiklad ke slovu kolo muze byt
synonymem slovo bicykl, ale také slovo kruZnice, zélezi jen na kontextu.

Urcité by se naSla 1 mnohd dalSi uplatnéni, jako tfeba vyhledavéani v textu
podle vyznamu, vyznamové porovnavani textl, nastroje pro kontrolu gramatiky a
v neposledni fadé by se zdvislostni parsing mohl uplatnit 1 v umél€é inteligenci —
pro spravné pochopeni vyznamu vét.

1.4 Klasické parsery

Vétsina stavajicich systémi urcenych pro zdvislostni parsing funguje na principu
bezkontextovych gramatik a pifepisovacich pravidel. PouZitd gramatika jakoZzZto
generativni systém umoznuje generovat fetézce piislusné danému jazyku. Kromé
generdtoru se pouziva také akceptor, ktery je opakem generdtoru a byva popsan
n¢jakym zdsobnikovym automatem. Generdtor a akceptor jsou pak zdkladem
parseru. Béhem své Cinnosti parser simuluje stavbu derivacniho stromu, ktery
vyjadfuje reprezentaci postupné aplikovanych pravidel pomoci stromu. [5]

Pouzivaji se dva rizné ptistupy — odshora dolu nebo zdola nahoru. V prvnim
piipadé se zacina s pfepisem pocatecniho netermindlu (symbolu) gramatiky na
levé stran¢ pravidla za pravou stranu. Pravidla se voli v takovém potadi, aby se
jejich postupnou aplikaci ziskala celd véta. Naopak pfi pouZiti piistupu zdola
nahoru se zacind s celou vétou a postupnym piepisem jejich ¢asti pomoci pravidel
se ziska pocateCni netermindlni symbol.

Diéle je uveden piiklad generativni gramatiky a zpracovani véty.

Priklad 1 — Generativni gramatika

M¢jme bezkontextovou gramatiku:



S — NP VP

VP — V NP

NP —> N

NP — Adj N

V — honil ...

N — mys | kocour |...
Adj — bilou | Cerny |...

PouZitim této gramatiky Ize generovat napiiklad syntakticky spravnou vétu:
,,éerny kocour honil bilou mys.*

Posloupnost derivacnich krokt (pfi nejlevéjsi derivaci) je pak nésledujici:

S = NP VP =D N VP = Cerny N VP = Cerny kocour VP = Cerny kocour V NP =
Cerny kocour honil NP = Cerny kocour honil D N = Cerny kocour honil bilou N =
Cerny kocour honil bilou my§

Zde je tento postup zndzornén pomoci stromu:

=
/ K,.
IF R
Ay T wr s
Ay T
éemj} kocour honil bilou myvE

Jak je vidét, vysledkem tohoto postupu je sloZkovy, nikoliv zavislostni strom. I
piesto, Ze existuje pfevod na zavislostni strom (neni to trividlni tloha, ale je
mozné ji provést), vyplyvd z toho omezeni pravé popsaného postupu. A sice
neschopnost fesit neprojektivni vétné konstrukce.

Mimo generativnich gramatik se v praxi pouZivaji postupy zaloZené na
statistickych udajich. Zdkladem téchto postupi byva jazykovy korpus, ktery
obsahuje rozsdhlé reprezentativni vzorky jazyka. Obvykle (alespon v korpusech
pouzivanych pro parsing) kromé samotnych textl obsahuje i morfologické tidaje o
jednotlivych slovech a samozifejmé informace o syntaktickych vazbich. Funkce
takovychto parserit se obvykle sklddd ze dvou Casti — trénovani a samotného
parsovani. Trénovani spocivd vtom, Ze se prochazeji data ze zdvislostniho
korpusu a piitom se sleduji nékteré statistické hodnoty, napiiklad vyskyt urcitych
slovnich dvojic (bigramil) a zda je mezi nimi syntaktickd zdvislost. Tyto udaje se
pak pouziji pfi parsovani.

V této kategorii parsert se pouZzivaji nejriiznéjsi algoritmy, vétSinou se vSak
jednd o algoritmy grafové (napi. [13]). Mezi tyto parsery bude zcela nepochybné
patfit i ten nas.
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Kapitola 2

Vyuziti grafového algoritmu

2.1 Reseni zavislostniho parsingu pomoci grafového
algoritmu

Budeme vychazet z postupu uvedeném v ¢ldnku [7]. V tomto pojeti budeme vétu
reprezentovat jako orientovany graf (pfesnéji multigraf), kde vrcholy grafu
odpovidaji jednotlivym sloviim a hrany odpovidaji moZnym zdvislostnim vazbam.
Tedy moZnost vazby mezi slovy A a B, kde A je Clen fidici a B ¢len zavisly, je
zaznamendna jako orientovand hrana od A do B. V naSem grafu jsou propojena
vSechna slova stylem ,kazdé s kazdym*, pficemz mezi kazdymi dvéma slovy
vedou dv¢ hrany s opacnou orientaci (zdlezi ndm na tom, ktery Clen z dvojice je
zévisly a ktery fidici). Pouze k uzlu ptedstavujicimu koten zadné hrany nevedou,
vedou jen od néj. Kazda hrana v grafu ma nezdporné ohodnocenti, které vyjadiuje
miru ,,pravdépodobnosti,” Ze vazba, kterou dand hrana vyjadtuje, je skutecna a zZe
se objevi ve vysledném zdvislostnim stromu. Narozdil od [7] vSak pro
ohodnocovéani hran nebudeme pouZzivat algoritmus MIRA, ale ptiklonime se
k jinym metoddm (SVM). Pfesnym zplsobem vypoctu hodnot hran se budeme
zabyvat podrobnéji ve 4. kapitole, nyni pfedpokldddme, Ze mame k dispozici
takovyto ohodnoceny graf.

V této situaci aplikujeme algoritmus na hleddni maximdlni kostry
v orientovaném grafu. Tento algoritmus je jednoduchou modifikaci piivodniho
algoritmu pro hleddni minimdalni kostry v orientovaném grafu Chu-Liu-Edmons
[1],[2]. Vyslednd maximdlni kostra uvedeného grafu bude zdvislostnim stromem
véty, kterou graf reprezentuje.

Nejvétsi vyhodou tohoto pfistupu je, mimo jeho relativné¢  snadné
implementace, moZnost velmi efektivniho parsingu i pro neprojektivni vétné
konstrukce, pfesnéji se zpracovani projektivnich a neprojektivnich konstrukci pti
tomto postupu vibec nelisi.

2.2 Algoritmus na hledani maximalni kostry
v orientovaném grafu

Algoritmus pro hleddni maximdlni kostry vychazi plvodné z algoritmu pro
hledani kostry minimélni. Modifikace je vSak pouze drobnd, spociva jen v zaméné
nerovnosti, vlastni algoritmus zlstdvd nezménén a je mozné ho snadno pouZit i
pro hledani maximdlni kostry. Ddle v textu budeme mluvit jiZ jen o algoritmech
pro hleddni maximdlni kostry a nebudeme vyslovné popisovat, Ze se jednd o
pozmeénéné algoritmy.

Pro hleddni maximadlni kostry v grafu existuje zna¢né mnoZzstvi algoritmt. Mezi
vSeobecné zndmé patii Kruskalkiiv a Primtv (v ¢eském prostiedi t€Z zndmy jako
Jarnikliv), méné zndmy je tieba BorGvkilv algoritmus. VSechny tyto algoritmy

11



jsou velmi jednoduché i snadno implementovatelné pro jakékoliv neorientované
grafy.

v orientovaném grafu poZadujeme, mimo béZnou podminku na souvislost a
acyklitu, aby vysledkem byl orientovany strom a to takovy, kde vSechny
orientované hrany vedou smérem od kofene k listim.

Pro feSeni naSi dlohy tedy pouZijeme algoritmus Chu-Liu-Edmons, ktery
nejenze dokaze efektivné nalézt maximalni kostru orientovaného grafu, ale ned¢la
mu problém ani multigraf. Jednd se o rekurzivni algoritmus, ktery postupuje
nésledujicim zptisobem: Pro kazdy vrchol (vyjma kofene) vybird piichozi hranu
s nejveétsi kapacitou. Pokud vysledek neobsahuje cyklus, byla nalezena maximalni
kostra. Pokud vybrané hrany cyklus tvoii, je tento cyklus zkontrahovan do
jediného vrcholu a pokracuje se znova s upravenym grafem. Pfi ndvratu z rekurze
se vrchol vznikly kontrakci samoziejmé opét rozebere. Piesny popis algoritmu
vcetn¢ priabéhu kontrakce nasleduje:

Chu-Liu-Edmons— algoritmus pro hledani maximalni kostry v orientovaném grafu

VSTUP: seznam slov, ohodnoceni hran
VYSTUP: zavislostni strom

Popis algoritmu — ptevzato z [3], upraveno a pfeloZeno

Chu-Liu-Edmons(G)
1. Vyhod’ vSechny hrany grafu G vedouci do kotene. Gh bud’ vysledny graf.
2. Pro kazdy vrchol ne Gh vyber hranu s maximélni vahou vedouci do n. Th
bud’ vysledny graf sestdvajici se z vybranych hran a ptisluSnych
koncovych vrcholi.
Pokud Th neobsahuje cyklus, vrat’ Th (Th je maximadln{ kostra).
4. Jinak najdi cyklus C v Th a vytvoi kontrahovany graf
Gc = Contract(Gh, C)
5. y = Chu-Liu-Edmons(G)
6. Najdi vrchol xe C takovy, Ze hrana (x”, Xx)ey a hrana (x”", x)e C pro né&jaké
vrcholy x’ey ax”’eC.
7. Vrat yuC—{(x"", x)}

(98]

Contract(Gh = (V, E), C)
1. Gc bud podgraf G bez vrcholt z C
2. Do grafu Gc ptidej vrchol ¢ reprezentujici cyklus C
3. Pro kazdy vrchol xe V—C najdi hranu (x",x)€ E, kde x’e C
Ptidej hranu (c, x) do Gc, kde cena(c, X) = maxy<c cena(x’, X)
4. Pro kazdy vrchol xe V-C najdi hranu (x, x")€E, kde x’e C
Ptidej hranu (x, c¢) do Gc, kde
cena(x, ¢) = maxy<c [cena(x, x”) — cena(pred(x”), x") + cena(C)],
kde pred(v) je predchiidce vrcholu v v cyklu C
5. vrat Gc

12



Casovd sloZitost algoritmu pii naivni implementaci je O(n®), z toho O(n?) zabere
prace v jednom rekurzivnim voldni a mdme aZ n volani. Pfi vhodné implementaci
je vSak mozné dosdhnout ¢asové slozZitosti O(nz) [8].

2.3 Implementace algoritmu na hledani maximalni kostry
Chu-Liu-Edmons

V naSem pojeti je graf G reprezentovdan matici sousednosti. Ta mé tu vyhodu, Ze
je zni mozné snadno, bez dohledavani, ptrecist jak hrany, které z jednotlivych
vrcholil vychdzeji (fadky matice), ale také hrany, které do nich vstupuji (sloupce).
Pro matici velikosti NxN (pro N rovno poctu vrcholi) je také matice dobie
vyuZita - vyjma diagondly a prvniho sloupce pro kofen je zcela zaplnéna.

Ve skute¢nosti viak pro uloZeni grafu pouZijeme matici o velikost 2N% N je
pocet vrcholti. Takto zvétSend matice umozni snadné piidavani vrcholi (téch, co
vznikaji v disledku kontrakce) v pribéhu algoritmu, aniz by dochazelo ke
zbyte¢nému presouvani a kopirovani udaji.

Déle vyuzijeme jako pomocnou strukturu vektor obsahujici maximalni (ve
smyslu ohodnoceni) hrany vstupujici do jednotlivych vrcholi. Tento vektor
nacteme pouze jednou — na zaCitku — a ddle ho uz jen vhodnym zpusobem
obnovujeme. Diky tomuto vektoru sniZime prici v pribéhu rekurzivniho volani
na O(N), protoZe nemusime piislusné hrany hledat v linedrnim cCase.

Béhem celé prace algoritmu pfistoupime ke kazdé hrané grafu nejvySe
konstant krat. Vysledna ¢asovi sloZitost je tedy O(N?), protoZe pocet viech hran
véetné hran piidanych bshem kontrakci je vzdy mensi nez 4N? (vyplyvé
z velikosti matice (2N)2.

Podrobnéjsi popis implementace algoritmu véetné vSech technickych detailti
zde uvadét nebudeme, kompletni zdrojovy kéd v jazyce C++ veetné komentait se
nachazi na priloZzeném CD.
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Kapitola 3

Prazsky zavislostni korpus
(Prague Dependency Treebank)

3.1 Zakladni adaje

PDT (Prague Dependency Treebank) vznikl jako reakce na podobny projekt v
anglickém jazyce - Penn Treebank. Jednd se o rozsdhly soubor manudlné
anotovanych textll v cestin€. Jako zdroje téchto textli byly pouZity nasledujici
tiskoviny: Lidové noviny, Mlada fronta Dnes, Ceskomoravsky profit a ¢asopis
Vesmir.[10]

Data v PDT jsou anotovana na 3 rovinidch - na morfologické, analytické a
tektogramatické roviné. V morfologické rovinné jsou k jednotlivym sloviim
(presnéji slovnim jednotkdm - pocitdime mezi né i interpunkci apod.) pfifazeny
rozSifujici informace "lemma" a "tag". Lemma znaci zdkladni tvar daného slova
(napf. infinitiv u slovesa nebo 1.pad jednotného ¢isla u podstatného jména) a tag
obsahuje morfologické informace jako slovni druh, rod, pad, ¢islo apod. (viz
PRILOHA A).

»Na analytické rovin€¢ jsou jednotlivym vétdm pfifazeny odpovidajici
zévislostni stromy. Kazdy prvek morfologické roviny zde odpovidd pravé
jednomu uzlu. VétSina hran reprezentuje zavislostni vztah, ostatni odraZeji rizné
dalsi lingvistické ¢i technické jevy, napt. koordinaci, apozici, interpunkci apod.
Zaznamendno je i linedrni uspotfddani uzll, odpovidajici pofadi slovnich jednotek
ve vEté, coz umoziuje ,,spravné* grafické zobrazeni stromu.* [10]

Posledni rovina v PDT je rovina tektogramatickd. Zde jednotlivé uzly
zachycuji pouze ,,plnovyznamova“ slova, a tedy pocet uzli véty neodpovida
poctu slov téZze véty v morfologické roving. Touto vrstvou se vice zabyvat
nebudeme, v nasi préci si vysta¢ime s vrstvou analytickou.

Soucésti kazdé roviny jsou samoziejmé i ptisluSné ddaje z nizSich rovin.
Dtivodem, pro¢ nepouZzit rovnou nejvyssi vrstvu (tektogramatickou) je, Ze ¢im
vySS§i vrstva je, tim méné€ dat obsahuje (viz obr. 5 - rozdéleni dat PDT).

Data analytické roviny jsou ulozena ve formatu PDT (podrobné&ji v dalsi
podkapitole) a jsou rozdé€lena do tif typii soubord: soubory *.w obsahuji pouze
slovni jednotky, *.m obsahuji data z morfologické vrstvy a v *.a jsou popsany
piislusné zavislostni stromy. Tato data jsou rozdélena do celkem deseti adresait,
osm z nich slouzi jako trénovaci data (trainl-train8), adresai dtest obsahuje
vyvojova testovaci data a konecn€ posledni dtest je urCen jako evaluacni.
Mnozstvi dat v jednotlivych adresétich je ptfiblizné stejné.
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Obrazek 5 — Rozdéleni dat PDT [pievzato z [10]]
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3.2 PML

Pro reprezentaci dat v PDT se pouzivd zvlastni format — PML (Prague Markup
Language). Jedna se o formdat dat zaloZzeny na XML, ktery je uréen pro
reprezentaci lingvistické anotace textl ve vSech ¢tyfech (pocitdme i slovni rovinu)
rovinidch anotace. Kazdy PML soubor obsahuje mimo vlastni anotace i1 hlavicku,
zniZz je odkazovdno na PML schéma daného souboru. Kromé toho hlavicka
obsahuje i seznam vSech souborti, na které je odkazovdno a piipadné dalsi
potiebné informace.

Jednotlivé roviny anotace jsou popsany v souborech PML schéma. Jedn4 se
o formalizaci abstraktniho anota¢niho schématu pro konkrétni roviny anotace.
PML schéma obsahuje informace o elementech, které se vyskytuji na dané roviné
a o jejich struktute.[10]
Vlastni anotace je vyjddiena pomoci XML elementl a atributl, které jsou
pojmenovany podle piislusného PML schématu. PML format obsahuje dostatek
prosttedkll pro jednotnou reprezentaci vétSiny béznych anotacnich konstrukei.
Obsahlejsi informace o PML a jeho struktufe lze nalézt napiiklad v [9] nebo v
[10].

3.3 Vyuziti PDT pro parsing

Pro feSeni naSeho problému - zdvislostniho parsingu, je PDT nezbytnou soucasti.
Trénovaci data analytické roviny vyuzijeme k nalezeni sprdvného ohodnoceni
hran a testovaci data budou slouZit k ovéfeni funk¢énosti celého systému.

Samotné nacitdni trénovacich dat bude probihat tak, Zze budou zvlast
zpracovavany udaje o jednotlivych bigramech (dvojicich slov vyskytujicich se
spolu ve véte; zdlezi zde na potradi — bigramy a-b a b-a jsou rozdilné). Kazdy
bigram je v grafu predstavujicim vétu (viz oddil 2.1) reprezentovan pravé jednou
hranou, a tedy informace, které ziskdme o jednotlivych bigramech z PDT mizeme
pouzit k ohodnoceni ptislusnych hran.

Relevantni udaje, které muzeme o jednotlivych bigramech ziskat, jsou
jednak morfologické vlastnosti, ddle informace o poloze jednotlivych slov ve vété
a samoziejmé z trénovacich dat i idaj, které bigramy ptedstavuji skutecné vazby.
Zpisoby, jak z téchto ddaji ziskat ohodnoceni hran jsou popsdny v nésledujici
kapitole.
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Kapitola 4

Ohodnocovani hran

4.1 Klasicka pravdépodobnost

Asi nejjednodus$si metodou ohodnocovéni hran (v grafu predstavujicim vétu) je
odhad klasické pravdépodobnosti vazby. Pro kazdou hranu se spocita
pravdépodobnost, Ze dand hrana piedstavuje skutecnou vazbu, z trénovacich dat
jako

P(A_B) = (Pocet nalezenych vazeb dvojice A_B / pocet vyskyti dané dvojice),
kde poctem vyskyti dané dvojice se mysli, kolikrat se dand dvé slova vyskytla
spolu v jedné vété v trénovacich datech. Pokud se dand dvojice ve vété spolu
nikdy nevyskytla, neni tato hodnota definovdna a mtiZzeme ji nahradit bud’ nulou
nebo nékterou jinou hodnotou.

Tento zptsob ohodnoceni, a¢ je implementacné velmi jednoduchy, je také
velice piesny a pro dostatecné velkou mnoZinu trénovacich dat by byl sdim o sobé
dostacujici. Trénovaci data, kterd mame k dispozici z PDT vSak bohuZel tak
rozsahld nejsou. Pfi redlnych experimentech provadénych na testovacich datech
(dtest) se ukazuje, Ze pro vétSinu hran (cca 2/3) je klasickd pravdépodobnost
nedefinovana (viz kapitola 6). Z toho divodu pfistupujeme k dalsim hodnoticim
metoddm popsanym dale.

Mimo klasické pravdépodobnosti je mozné vyuzit i nékterych dalSich
pravdépodobnostnich hodnoceni — asociaCnich mér. Pracuje se pfitom z tzv.
kontingencni tabulkou, kterd pro kazdy bigram A_B urcuje Ctyii hodnoty a, b, ¢ a
d, kde a je pocet vazeb A_B v trénovacich datech, » znamend pocet vazeb A_X,
kde X # B, ¢ je naopak pocet vazeb X_A, X # A a d je dopln€k do celkového
poctu bigraml (coz je totéz, jako pocet vazeb X_Y, kde X # A aY # B). Na
obrazku 6 je zndzornéni takové tabulky.

Obrazek 6 — Kontingené¢ni tabulka

A_B B not(B)

A a b

not(A) c d

Prestoze z téchto hodnot lze dopocitat mnoho relevantnich udaji (viz
ptiloha D, nebo podrobnéji [11]), nardZime zde na stejny problém jako u klasické
pravdépodobnosti, totiz na velikost mnoziny trénovacich dat. U dvojice slov,
kterd se v trénovacich datech nevyskytovala, Zddnd ztéchto metod pfilis
nepomuze.

16



4.2 Support Vector Machine

Support Vector Machine je jednou z metod strojového uceni. Jeji funkce je
nasledujici. Na zdkladé vstupnich trénovacich dat vytvoii ohodnocovaci model a
ten pouZije k ohodnoceni dat testovacich.

Vstupni data budou mit podobu {(cy, X1), (C2, X2), ... ,(Cn, Xn)}. Zde kazdé c;
nabyva hodnot 1 nebo -1 a ur€uje tfidu i-t€ho piikladu (zda se jednd o kladny ¢i
zéporny piiklad); x; je p-dimenziondlni redlny vektor, ktery reprezentuje polohu
bodu v p-dimenzionalnim prostoru. Praice SVM spociva v tom, Ze hledd optimdlni
p-1 dimenziondlni nadrovinu, kterd odd¢li tyto body podle jejich tfidy. Optimalni
nadrovinou se zde mysli takovd nadrovina, kterd obé tfidy bodi rozd€luje co
nejvice a co nejlépe, tedy se nachdzi mezi obéma tfidami bodl a zdroven je od
nejbliz§tho bodu co nejvice vzdalend. Vice o této problematice lze nalézt
napiiklad v [4] nebo v [12].

V nasi prici pouzijeme implementaci SVM_light od Thorstena Joachimse
(konkrétné ve verzi 6.01; podrobné informace a download Ize nalézt na webové
strdnce http://www.joachims.org). Skldda se ze dvou cCasti. Prvni Cast provadi
samotné trénovani a jejim vystupem je ohodnocovaci modul, na zdklad¢ kterého
druhd c¢4st implementace provede ohodnoceni testovacich dat. Ve vstupnim
souboru jsou data uloZena textove, ptiC¢emz na kazdé fadce se nachdzi prave jeden
ptiklad (tedy dvojice (cj, X;)) v ndsledujici podobé¢:

[c] [1:vlastnost_1] [2:vlastnost_2] ... [n:vlastnost_n],
kde c je tfida ptikladu (tedy bud’ 1 nebo -1) a jednotlivé vlastnosti jsou redlna
¢isla. Pro redlné pouziti je jest¢ dilezité védét, ze vlastnosti s nulovou hodnotou
neni nutné zapisovat — tedy tudaje typu [X:0] lze vynechat, coZ v praktickém
pouziti miiZe znamenat znacnou Gsporu mista.

4.3 Vyuziti SVM

Pti feSeni zavislostniho parsingu vyuzijeme SVM nésledovné. Z trénovacich dat
nacteme mnozstvi vektori obsahujici pfedem urcené vlastnosti. Presnéji pro
kazdy bigram slov (myslime dvojici slov A_B vyskytujici se spolu ve vété) a pro
dvojice ,,Koren_slovo* naCteme jeden vektor, ktery pouzijeme jako piiklad pro
trénovani SVM. V piipadé€, Ze mezi danou dvojici slov A_B je vazba (zjistime
z analytické roviny), jednd se o kladny pftiklad, v opacném piipadé se jednd o
piiklad zdporny. To, Ze zaporné priklady budou prevazovat, je asi zfejmé:
V kazdé véte je n kladnych piikladt (n-1 vazeb mezi slovy a 1 vazba vedouci od
kofene) a n*-n-1 ptikladti zapornych (n*-n hypotetickych vazeb mezi slovy a n-1
hypotetickych vazeb od kofene minus pocet redlnych vazeb, hrany vedouci ke
kofeni nenacitdme viibec — jsou zbytecné).

Vlastnosti, které budou piiklady obsahovat mtiZzeme rozdé€lit do nékolika
typti. Pfedné se bude jednat o nékteré morfologické vlastnosti (zjistime je
z morfologické roviny PDT). Ty budou zaznamenany pro ob¢ slova z dvojice,
jejich zédpis bude vypadat ndsledovné: [(si,v1) ... (S1,Vn), (S2,V1) ... (s2,Vn)], kde
(Sx,Vy) je y-td vlastnost x-tého slova. Kazdd z téchto vlastnosti bude nabyvat
hodnoty 0 nebo 1 — bud’ nenastdva, nebo nastdva. Tento postup lze pouZit proto,
Ze pocet morfologickych vlastnosti a pocet jejich hodnot je predem zndm. V PDT
je zachycovéano 15 riznych vlastnosti (viz piiloha A), které dohromady mohou
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nabyvat maximdln¢ 145 riznych hodnot. Tyto rtizné hodnoty pouzijeme jako
vlastnosti (typu 1/0) ptikladd, takZe pokud budeme chtit vyuZit vSechny
morfologické vlastnosti obou slov, bude kazdy trénovaci piiklad obsahovat
2x 145 hodnot.

Dalsi udaje, které mizeme k piikladim pfidat, jiZ nebudou jen ddaje typu
1/0, ale budou moci nabyvat riznych hodnot. Jedna se napiiklad o tdaje o poloze
slov, tedy jejich relativni vzdélenost ve vété (myslime vzdalenost slov od sebe),
dédle jejich vzdjemnou polohu (které slovo stoji ve vété diive) a samoziejmé i
absolutni polohu ve vété piepocitanou do jednotného intervalu (napt. do intervalu
1-100, tuto hodnotu budeme tedy pocitat jako (pozice slova ve vété) / (pocet slov
véty) * 100).

Ddle je moZzno k piikladim pfipojit hodnotu vyjadiujici pravdépodobnost
vazby mezi popisovanou dvojici spocitanou na zdklad¢ statistickych udaja (viz
oddil 4.1). Zde je ovSem tieba dét si pozor na nedefinované hodnoty.

Samoziejmé je mozné pridat nejriznéjsi dalsi vlastnosti a jejich kombinace,
pouZzité vlastnosti budou podrobné popsany v 6. kapitole.
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Kapitola 5

Parser

5.1 Struktura systému

Celkova struktura parsovaciho systému je modularni. Jadro tvofii algoritmus na
hledani maximdlni kostry v orientovaném grafu (MST), dalsi casti pak fesi
nacitani trénovacich dat — modul LC (Load and Count) nacité statistické udaje pro
pravdépodobnostni vypocty a modul TRAIN nacitd trénovaci data pro SVM.
Soucédsti na$i priace je také vyhodnoceni uspéSnosti jednotlivych metod
ohodnocovéani hran, proto piedpokldiddme zahrnuti modulu, ktery bude
porovndvat podobnost vysledkli na testovacich datech s vysledky piipravenymi
¢lovékem — modul EVAL. Na obrdzku 7 je schematicky zndzornén cely systém.

Obrazek 7 — Modularni struktura parseru

LC

g

TRAIN

Training
- e

5.2 Popis soucasti

EVAL Test ||

ref

5.2.1 MST (Maximal spanning tree)

Tento modul obsahuje vlastni algoritmus na hledani maximalni kostry
v orientovaném grafu. Pouzijeme algoritmus Chu-Liu-Edmons popsany v ¢asti
2.2.
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Vstupem tohoto modulu jsou jednak testovaci data z PDT a soubor
s ohodnocenim hran, ktery ziskdme jako vystup SVM pro piislusnd testovaci data,
a n¢jaky hodnotici model ziskany z trénovacich dat PDT. Pro samostatné a
popiipad¢ kombinované pouziti pravdépodobnostnich vypocti (viz ¢ast 4.1) je
ddle vstupem soubor obsahujici statistické idaje o vyskytu slov a bigramu (vystup
modulu LC).

Modul postupné nacita jednotlivé véty z testovacich dat, sestavi piislusny
graf na zdklad¢€ vstupnich soubort a pouZzité metody ohodnocovani hran a nalezne
maximalni kostru tohoto grafu. Tu pak zapiSe do vystupniho souboru (soubort) ve
formatu PML.

5.2.2 LC (Load and count)

Vstupem tohoto modulu jsou trénovaci data z PDT. Pro kazdou dvojici slov
vyskytujicich se spolu ve vét€é se nacitaji ndsledujici tdaje: kolikrat se dana
dvojice slov vyskytovala spolu ve vété a kolikrat byla mezi danou dvojici slov
vazba (samoziejmé uvazujeme v ramci celych trénovacich dat). Format souboru
je: “slovol_slovo2~X~A”, kde X je pocet vyskytl dvojice a A je rovno poctu
vazeb mezi touto dvojici.

Jelikoz se ndsledné klasickd pravdépodobnost vazby v testovacich datech pocita
jako pocet vyskyti lomeno pocet vazeb, vynechdvdme pro Usporu mista ty
dvojice, jez ani jednou nebyla ve vazbé¢ (0 / cokoliv je vzdy 0).

Pro sestaveni kontingen¢ni tabulky (viz oddil 4.1) slouzi druhy vystupni
soubor. Ten bude obsahovat seznam slov vyskytujicich se v PDT a udaj o tom,
kolikrdt z daného slova n¢jaka vazba (hrana) vychazi, a kolikrit je naopak dané
slovo vazano na n¢které jiné. Format tohoto souboru je: “slovo~pocet vystupnich
vazeb~pocet vstupnich vazeb®. Tento soubor by sam o sobé pro dopocitini
kontingenc¢ni tabulky nestacil, ale spolu s prvnim souborem uz ddva dostate¢né
mnoZzstvi informaci pro vypocet tabulky pro jakoukoliv dvojici slov. Presnéji
hodnota a kontingencni tabulky je zaznamendna piimo v prvnim souboru
(hodnota A), hodnota b 1ze dopocitat jako B-A, hodnota ¢ jako C-A a d je dopln¢k
do celkového poctu bigramd.

Pro efektivni implementaci tohoto modulu je pouZita haSovaci tabulka, kde
haSovacim kli¢em je textovy fetézec obsahujici jednotlivé dvojice slov
(,,slovol_slovo2). Pro tyto klice se uklddaji piislusné hodnoty X a A (pocet
vyskytli a pocet vazeb). K nalitdni rozsifenych statistickych tdaja (druhy
vystupni soubor) se pouZzije druhd haSovaci tabulka, jejimiz kli¢i budou jednotliva
slova, ke kterym se budou ukladat ptislusné hodnoty B a C.

5.2.3 TRAIN

Tato C4st se stard o nacitani trénovacich dat pro SVM. Presnéji z trénovacich dat
nacte sadu vektori ve formatu SVM urcené pro trénovéani. Podruhé se tento
modul pouZije pii nalitdni ptisluSnych testovacich dat, kterd jsou tfeba pro
zpétnou klasifikaci pomoci SVM. Je tfeba dat pozor, aby ob¢ sady vektorti byly
stejného typu, tedy aby obsahovaly stejnou sadu sledovanych vlastnosti (fi€ur).
Postup nacitani je ndsledujici. Nacitani zdrojovych dat probihd po vétach.
Nejprve se pro kazdé slovo S ve vété nactou udaje o vSech dvojicich NODE_S.
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Dile se postupuje stylem ,,kazdé slovo s kazdym*®, tedy nactou se vSechny mozné
bigramy (dvojice slov) z dané véty. Pak se pokracuje dalsi vétou.

Udaje, které se naéitaji pro jednotlivé bigramy, jsou popsdny v oddilu 4.3,
format zapisu v oddilu 4.2 a ptiklady jsou uvedeny v kapitole 6.

5.2.4 EVAL (Evaluation)

Jako posledni uvadime modul, ktery slouZi ke konecnému vyhodnoceni spravnosti
parsingu. Ukolem této &dsti je porovnat zdvislostni stromy, které jsme ziskali
z modulu MST (testovana slozka), se zdvislostnimi stromy, které byly pro stejna
trénovaci data sestavena Clovékem (tedy piislusSnou analytickou rovinou PDT;
tuto slozku ozna¢me jako vzorovou). JelikoZ obé porovndvané slozky jsou
zapsany ve stejném formatu (PML), je ¢innost této Casti velmi jednoducha. Sklada
se pouze z nacteni piislusnych dat a jejich ndslednym porovnanim.

Postupuje se opét po vetach, coz v tomto piipadé znamend po jednotlivych
zévislostnich stromech. Oba porovnavané stromy se rozloZi na jednotlivé dvojice
slov. Kazd4 takova dvojice samoziejm¢ piedstavuje vazbu mezi t€émito dvéma
slovy. Aby pfi porovnavéani nemohlo dojit k omylu (napiiklad pro véty, ve kterych
se vyskytuje vice stejnych slov), reprezentujeme tyto dvojice slov jejich poradim
ve vete.

Vsechny dvojice ziskané ze vzorové sloZKky povaZujeme za spravné,
pocitime, kolik odpovidajicich (a tedy spravné urCenych) dvojic se nachdzi
v testované slozce. Tedy za spradvnou dvojici povazujeme tu, kterd se nachazi
rovnéz ve vzorové Casti.

Uspé&snost parsingu dané véty spoéteme jako podil poétu spravné uréenych
dvojic testovaci slozky a poctu vSech dvojic z véty. Celkovou uspéSnost parsingu
pak spocteme jako podil poctu vSech (ze vSech vét) spravné urCenych dvojic
testovaci slozky a poctu vSech dvojic.

5.3 Priibéh parsingu

Predpokldadame, Ze mame k dispozici vSechny vySe popsané moduly a sadu
trénovacich a testovacich dat zapsanych ve formatu PML. Déle mame pfipravenu
sadu relevantnich vlastnosti (ficur), které budeme pouzivat pii trénovani pomoci
SVM. Budeme postupovat nasledovné:

Nejprve pomoci modulu LC nafteme soubory se statistickymi udaji pro
odhady pravdépodobnosti. V této chvili, pokud chceme provadét parsing jen na
zéklad¢ pravdépodobnostniho ohodnocovani hran, miZe jiZz k nému pfejit.
V opacném piipadé prejdeme k modulu TRAIN. Nacteme dvé sady piikladl pro
SVM, které budou obsahovat shodné vlastnosti. Prvni sadu, kterou nacteme
z trénovacich dat, pouZijeme pro trénoviani SVM. Po dokonceni trénovani
vyuzijeme druhou sadu piikladi (ziskanou z testovacich dat) a trénovaci model,
ktery jsme ziskali ze SVM, ke klasifikaci — opét pomoci SVM. Vysledkem bude
soubor obsahujici ohodnoceni hran.

Nyni jiZz mame pfipraveno vSe pro samotny parsing, ktery provedeme
pomoci modulu EDMONS na zdklad¢ testovacich, dat souboru s ohodnocenimi
hran a pfipadné soubort se statistickymi idaji (pokud pravdépodobnostni hodnoty
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nebyly zapracovany do dat pro SVM, lze je zde dodatecné¢ zkombinovat se
souborem obsahujicim ohodnoceni hran; viz konkrétni piiklady v kapitole 6).

Nakonec pomoci modulu EVAL vyhodnotime uspéSnost daného testu
parsingu.
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Kapitola 6
Experimenty a jejich vysledky

6.0 Poznamka

Vsechny zde uvedené testy byly provedeny na datech “dtest” z PDT.
6.1 Pravdépodobnostni ohodnocovani hran

Pfi pouziti ohodnocovani hran pomoci klasické pravdépodobnosti (viz kapitola
4.1), se kazdé hran¢ zndzoriujici vazbu mezi slovy A a B pfifadi hodnota

P(A_B) = (Pocet nalezenych vazeb dvojice A_B / pocet vyskyti dané dvojice)
Samoziejmé P(A_B) je néco jiného, neZ P(B_A).

Pro odhad této pravdépodobnosti jsme zvolili dva rizné piistupy. Pfi prvnim jsme
do vzorce dosadili jednotliva slova tak, jak se vyskytovala ve vét€. Druhou
moznosti pak bylo pouzit misto slov jejich lemmata. Pro oba postupy bylo
samozfejm¢ tfeba provést zvlaSt trénovdni (myslime nacteni souboru
s pravdépodobnostmi (viz 5.2.2)), v obou piipadech jsme totiZ sledovali rozdilné
udaje. PrestoZze se miZe zdat pouziti lemmatizovanych tvari méné piesné (coz
ostatné¢ opravdu je), jeho vyhodou je vétsi mnozstvi dvojic, pro néZ miZeme
pravdépodobnost vazby zjistit. Vysledky tomu také odpovidaji:

Pti pouziti slovnich tvari dosdhla celkova dspéSnost parsingu 32%, pti pouZiti
lemmat 36%.

Pro zlepSeni téchto vysledkli mame jesté dal$i moZnost — pfi nacitani statistickych
udajii vynechavame ty dvojice, které spolu ani jednou nebyly ve vazbé (viz 5.2.2).
Potom ale za nedefinované hodnoty povaZujeme i ty, kterym by podle téchto
udajii jednoznacné ndlezela nulova hodnota. Pro skutecné nedefinované hodnoty
pak muZeme pouzit vyhlazovdni — piitadime jim néjakou malou nenulovou
hodnotu. Pouzitim tohoto postupu jsme doséhli téchto vysledk:

uspéSnost 34% pro slovni tvary, 37% pro lemmata. Za nedefinované
pravdépodobnostni hodnoty jsme dosadili 0.05. Ptestoze tento postup vykazuje o
néco lepsi vysledek, rozhodli jsme se ho v dile nepouzivat. Za cenu malého
zlepseni totiZ netinosn¢ (vice neZ 50-ti ndsobn¢) nartistd soubor se statistickymi
udaji a tim i tim i haSovaci tabulka, kterou pouzivame pfi jeho zpracovani. V
dalSim textu tedy nebudeme nulové a nedefinované hodnoty rozliSovat
(nedopoustime se tim zadného velkého prohfesku — nulové hodnoty z velké ¢asti
vychdzeji nulové pravé proto, Ze o nich nemdme dostatek udajt).
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Pouziti nékterych dalSich pravdépodobnosti je v piiloze C, protoze Zadna z téchto
hodnot nedosahuje uspéSnosti pii klasické pravdépodobnosti, budeme dale
pouzivat jen klasickou pravdépodobnost.

6.2 Ohodnocovani hran pomoci SVM

6.2.1 Sledované viastnosti

V tomto oddile budou pro jednotlivé testy rozhodujici vlastnosti, které pro
bigramy sledujeme (viz 4.3). Tyto vlastnosti mizeme rozdé€lit do nasledujicich
kategorii:

- morfologické

- pozicni

- hranicni

- pravdépodobnostni

Morfologické vlastnosti jsou vlastnosti pfimo zjistitelné z morfologické roviny
PDT. Je jich celkem 145 (viz pfiloha A), nebudeme vSak nutné¢ vyuzivat vzdy
vSechny. Morfologické vlastnosti samoziejmé sledujeme pro obé slova v kazdém
bigramu.
Pozi¢ni vlastnosti zjistime z polohy slov ve vét€, zaznamendvame tyto
udaje:
- relativni vzddlenost — tedy vzdalenost slov v dané dvojici od sebe,
vzdélenost slova od kofene dodefinujeme uméle:
NODE_“.“=0
NODE_sloveso = ABS(sloveso)
NODE_(cokoliv jiného) =N
N je pocet slov véty, ABS(slovo) je absolutni pozice slova ve vété. Tato
definice je jakousi heuristikou pro hrany vedouci od kofene — v souladu
s funkci této vlastnosti zde plati, Ze niZ8i hodnota odpovidd véEtsi
pravdépodobnosti vazby.
- absolutni vzddlenost — pozice slova ve vété, prepocitana do jednotného
intervalu (1-100), sledujeme pro ob¢ slova dvojice
- poloha — zjistujeme, které slovo bigramu stoji ve véte diive, tuto vlastnost
zapisujeme jako jednu hodnotu pro cely bigram, tedy 0, pokud prvni slovo
bigramu se ve véte€ vyskytuje diive, nez druhé, 1 v opacném piipad¢.

Hrani¢ni vlastnost je vlastné jen jedna, teoreticky by ji bylo moZno zatadit i do
vlastnosti pozi¢nich, nicméné zde sledujeme mimo polohy slov i rozdé€leni véty na
celky. Vyjadfuje vzdédlenost podle vétnych tsekli — tedy pocet carek, které se
vyskytuji mezi obéma slovy bigramu. Kofen je pfifazen k prvnimu udseku véty,
uméle se dodefinovdvd vazba NODE_‘“posledni slovo®“ jako 0, protoZe
pravdépodobnost této vazby je velmi vysokd (poslednim slovem byvé tecka).

Pravdépodobnostni vlastnosti jsou popséany jiz vySe (4.1, 6.1). Budeme pouZivat

pfevdazné jen klasickou pravdépodobnost, piipadné doplnénou o vyhlazovdni
nedefinovanych hodnot.

24



6.2.2 Testy bez pravdépodobnosti

V této Casti vynechdme pravdépodobnostni vlastnosti. Pro trénovani SVM volame
ptikazem: “svm_light_learn [train] —z r —m 4000 [model]”,

kde prepina¢ —z r zapina regresi, piepina¢ —m urcuje velikost bufferu (ovliviiuje
rychlost vypoctu).

Jako trénovaci data pouzijeme omezend trénovaci data z PDT, konkrétn¢ adresar
Train-1. Takové omezeni znacné urychli trénovaci proces a pfitom nutné
neznamend zhorSeni uUspéSnosti — i tak ziskdme vice nez dostatecné mnozstvi
trénovacich piikladi. Takto omezend trénovaci data jiZ budeme pro trénovani
SVM pouzivat vzdy, bez zvlastniho upozornéni.

Nésleduje nekolik testi:

Testl:

morfologické vlastnosti — idaje o slovnim druhu a padu
pozicni — relativni vzdalenost a poloha

aspésnost: 27 %

Test2:

morfologické vlastnosti — tidaje o slovnim druhu, poddruhu a padu
pozicni — relativni vzdalenosti a poloha

uspésnost: 28 %

Oba vysledky jsou dost slabé. Problém je patrné v trénovdni SVM. V naSich
trénovacich datech znacné pievazuji negativni piiklady nad pozitivnimi. To
vyplyva z podstaty dat — pro vétu o n slovech mame v pfisluSném tplném grafu
n’-1 hran, ale jen n hran reprezentuje skute¢né vazby. Pomér negativnich piiklada

2
L. n-n-1 _, . oy ol
ku kladnym je tedy ———, pfesnd hodnota bude zdviset na primérné délce vét
n

v trénovacich datech.
Méfenim na naSich trénovacich datech jsme dospéli k poméru cca 23:1 ve
prospéch negativnich piikladd.

Ve vSech nésledujicich testech pouZijeme vyrovnand trénovaci data, tedy
ndhodné vypustime nékteré (vlastné vétSinu) negativnich piikladld tak, aby se
pomeér pozitivnich a negativnich ptikladi vyrovnal.

Test3

morfologické vlastnosti — idaje o slovnim druhu a padu
pozi¢ni vlastnosti — relativni vzdélenost a poloha
aspésnost: 34 %

Test4

morfologické vlastnosti — idaje o slovnim druhu, poddruhu a padu
pozi¢ni vlastnosti — relativni vzdédlenost a poloha

aspésnost: 36 %
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Vyrovnanim pozitivnich a negativnich ptfikladi jsme tedy dosahli znatelného
zlepSeni.

TestS
kompletni morfologické, pozi¢ni i hrani¢ni vlastnosti
uspésnost: 38 %

I pres veSkerou snahu se ndm zatim nepodatilo ziskat pravé nejlepsi vysledky.
Ptredpokladame, Ze problém je ve spravném pouziti SVM. V dalSim testu tedy
zménime systém nacitani trénovacich dat, pfesnéji morfologickych vlastnosti. Ty
jsme az doposud nacitali ,,linedarné®, tedy stylem:

I:vi2:vonv, Lowg 2:ws . niwy,

kde v; je i-td vlastnost prvniho slova a w; je i-td vlastnost druhého slova.
Nyni zkusime ty samé tidaje zapsat ,,.kvadraticky*, tedy ndsledovn¢:

1:(vi&w;) 2:(vi&wy) ... n:(vi&w,) n+1:(va&wy) ... ... ... n*n:(v,&wy),

kde symbol & ma vyznam logické konjunkce (v; i w; jsou vlastnosti typu 1/0 tedy
true/false a tudiz je smysl této spojky zfejmy).

Vyznam tohoto zdpisu spo¢ivd v tom, Ze misto abychom oznamovali, Ze prvni
slovo ma néjaké vlastnosti a druhé slovo mé néjaké vlastnosti, vyjadiujeme nyni
nové vlastnosti pro cely bigram: dvojice md vlastnost x, pokud prvni slovo ma
vlastnost a a zdroven druhé slovo ma vlastnost b.

Zpusob zdapisu ostatnich (nemorfologickych) vlastnosti ponechdme — tyto
vlastnosti (vyjma absolutni pozice) jiz samy o sobé poddvali informace o celém
bigramu, ne jen o jeho Castech.

Vzhledem ke kvadratickému nérGstu po¢tu zaznamendvanych vlastnosti,
provedeme nésledujici test pouze s morfologickymi vlastnostmi ,,slovni druh® a
,,pad®.

Test6

morfologické vlastnosti: slovni druh, padd — kvadraticky zapis
pozicni vlastnosti: vSechny

hrani¢ni vlastnost

uspésnost 53%

Pfidanim dalSich morfologickych vlastnosti jsme jiz 2zadné zlepSeni
nezaznamenali, spiSe naopak, pouZitim vSech morfologickych vlastnosti
uspéSnost dokonce poklesla (na cca 50%). Naopak velikost jednotlivych
trénovacich piikladii stoupla rapidné. Proto zlstaneme u vlastnosti pouzitych
v tomto testu.

6.2.3 Testy s pravdépodobnostmi
Nyni k trénovacim piikladim ptfiddme hodnoty klasické pravdépodobnosti —

ziskdme ji na zdklad¢ statistickych udaji ziskanych modulem LOAD z celych
trénovacich dat. Bigramim, pro které pravdépodobnost neni definovadna (tyka se
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hlavné testovacich dat, tedy dvojic, které se v trénovacich datech nevyskytly)
prozatim pfifazujeme nulovou hodnotu. Opét je také tfeba rozliSit, zda pro odhad
pravdépodobnosti pouZijeme tdaje o slovnich tvarech, nebo jejich lemmatech.

Test7

morfologické vlastnosti — tidaje o slovnim druhu, poddruhu a padu

pozicni vlastnosti — vSechny

pravdépodobnostni vlastnosti — klasickd pravdépodobnost (lemmatizované tvary)
aspésnost: 42.4%

Vysledek tohoto testu vykazuje vyrazné zhorSeni oproti stejnému testu bez
pravdépodobnostni hodnoty. To je nejspiSe zplsobeno nedefinovanymi
pravdépodobnostnimi hodnotami. Prochdzenim trénovacich a testovacich dat jsme
zjistili nasledujici anomalii:

Pro zéaporné piiklady je v trénovacich datech pomér prikladu s nulovou
pravdepodobnosti ku prikladiim s nenulovou pravdépodobnosti roven 5.1, stejna
hodnota pro testovaci data vSak vychazi 5.97. U kladnych piikladi je tento rozdil
jesté markantnéjsi: u trénovacich piikladii vychézi tento pomér nulovy, kdyZto u
testovacich dat je roven 1.22. Pro prehlednost jsou tyto idaje popsané v tabulce 1:

Tabulka 1

PX TRENOVACI DATA |TESTOVACI DATA
KLADNE

PRIKLADY 0 1.22
ZAPORNE

PRIKLADY 5.1 5.97

PX = Pocet ptikladl s nulovou pravdépodobnosti / pocet piikladil s nenulovou pst

Dlvod téchto rozdili je zfejmy — statistické udaje pouzité pro odhad
pravdépodobnosti hodnoty pochdzeji z trénovacich dat — zde jsou tedy udaje o
vSech bigramech zndmé, testovaci data vSak obsahuji 1 bigramy, které se
v trénovacich datech nevyskytly vibec a tudiZz se zde vyskytuje velké mnozstvi
ptikladd s nedefinovanou pravdépodobnostni hodnotou.

Problémem vSak je pouziti téchto udaji v SVM - trénovaci model, ktery
vznikne z trénovacich dat, neodpovida testovacim datiim, které ohodnocuje.
Pokusime se tuto situaci vyiesit — sledované hodnoty uméle dorovname. Toho 1ze
docilit jednoduse tak, Ze v trénovacich datech urcitou ¢ast piikladi s nenulovou
pravdépodobnostni hodnotou tuto hodnotu vynulujeme. Druhou moZnosti by bylo
rozdé€leni trénovacich dat na dv€ skupiny — jednu mensi pro trénovani SVM a
druhou vétsi pro nacitani statistickych ddaja. Tuto moznost vSak nepouzijeme,
sniZzeni mnozstvi dat pro nacitani statistickych ddajii by mélo negativni vliv na
celkovou efektivitu.

Budeme tedy postupovat tak, Ze upravime trénovaci data. U kladnych
piikladit vynulujeme 55% piikladi s nenulovymi pravdépodobnostmi, u
zapornych piikladii 12.5% (Tyto hodnoty jsme dopocetli na zdkladé métfeni poctu
jednotlivych typii bigramii v trénovacich a testovacich datech). Tim padem se
sledovana hodnota PX pro trénovaci i testovaci data vyrovna.

Jak ukazuje nasledujici test, ma tento postup pfiznivy efekt:
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Test8

morfologické vlastnosti — tidaje o slovnim druhu, poddruhu a padu

pozicni vlastnosti — vSechny

pravdépodobnostni vlastnosti — klasickd pravdépodobnost (lemmatizované tvary);
dorovnané (viz vyse)

uspésnost: 55.8%

Vtomto okamziku miZeme piejit kdalSimu feSeni nedefinovanych
pravdépodobnostnich hodnot — vyhlazovani (viz 6.1). Nezndmym prvkim
pfifazujeme néjakou jinou hodnotu. VyzkouSime dvé moZnosti — hodnoty 1/N (N
je pocet slov véty, ze které bigram pochdzi) a hodnotu 4.2, kterd je obecnou
statistickou pravdépodobnosti, Ze dany bigram pifedstavuje vazbu. Tato hodnota je
odvozena z poctu negativnich a pozitivnich piikladi v trénovacich datech, tedy
1/23 = 4.2 (viz vySe).

V tabulce 2 jsou uvedeny vysledky pro jednotlivé postupy (u ,,dorovnanych*
hodnot jsou upravend trénovaci data ve shod& s postupem uvedenym vyse,
nedefinovanym hodnotdm se pfifazuje hodnota uvedend v piislusném sloupci
tabulky).

Tabulka 2 - Vyhlazovani

Hodnoty N/A—0 |N/A—>4.2|N/A—>1/N
Klasické 42.4% 42.6% 42.3%
Dorovnané 55.8% 55.9% 56%

6.3 Kombinované testy

Dal$i mozZnosti je zpracovani pravdépodobnostnich vlastnosti zvlast (mimo
SVM). Budeme postupovat nasledovné. SVM vyuZzijeme pro ziskdni ohodnoceni
na zéklad¢ morfologickych, pozi¢nich a hrani¢nich vlastnosti (jako v ¢asti 6.2.2).
Hodnoty klasické pravdépodobnosti pak spocteme zvlast' a pro ohodnoceni hran
pouzijeme néjakou linedrni kombinaci téchto dvou hodnot. Timto pfistupem
zajistime, Ze prace SVM nebude negativné ovlivnéna nedefinovanymi
pravdépodobnostnimi hodnotami. Bude vSak tieba nalézt spravnou kombinaci
hodnot a také zapracovat nedefinované pravdépodobnosti.

Test9

morfologické vlastnosti — kompletni idaje

pozi¢ni vlastnosti — vSechny

hrani¢ni vlastnost

kombinace s klasickou pravdépodobnosti: 0.8*HP + (10+HS)
aspésnost: 51%

Test10

morfologické vlastnosti: slovni druh, pad — kvadraticky zapis
pozicni vlastnosti: vSechny

hrani¢ni vlastnost

kombinace s klasickou pravdépodobnosti: 0.6*HP + (10+HS)
aspésnost 59 %
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HP je pravdépodobnostni hodnota, HS je hodnota hrany dle SVM, nedefinovanym
hranam pfirazujeme HP = 0.

Vidime, Ze tento postup dosahuje zatim nejlepSich vysledkt, je tieba vSak dat
pozor na vhodnou kombinaci — jiZ mensi odchylka mtze celkovy vysledek zna¢né
rozhodit.

Presto vSak zlepsSeni oproti testu bez pravdépodobnosti neni, zejména u
kvadratického zdpisu morfologickych vlastnosti, tak veliké, jak by se dalo
ocekdvat — klasicka pravdépodobnost ma sama o sob¢ tspésnost 36%, SVM 53%.
To, Ze narlist UspéSnosti neni vétsi, je patrné mimo jiné zpusobeno tim, Ze
mnoZziny spravn¢ urcenych bigramt pii obou postupech se z vétsi ¢asti prekryvaji.

6.4 Dalsi postupy

Pro dalsi zlepSeni jsme jiz neménili pouZzité vlastnosti, pouze jsme optimalizovali
trénovaci proces SVM. Maximdlni dosaZend uspéSnost pifi pouZziti nasledujicich
parametrii trénovani a kombinace s pravdépodobnosti zaloZzenou na slovnich
tvarech ¢inf cca 61%.

pouZzité parametry SVM: —z r -m 4000 —w 0.01 —j 1.2 —q 30,

kde —w je epsilonova Sitka “vélce” pro regresi, —j nastavuje pomeér trénovacich
chyb mezi negativnimi a pozitivnimi piiklady a —q je maximdlni velikost QP-
podproblému [4]. Parametry —z a —r jsou popsany vySe v textu. Optimalni hodnoty
parametrt byly nalezeny experimentalni cestou.
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Zavér

Pro pouZitelnost naeho parseru vpraxi mluvi rychly algoritmus (O(n?))
zpracovani pii predem zpracovanych trénovacich datech a pfipraveném
ohodnoceni hran.

Naopak problémem by mohlo byt nutnost pouZiti SVM pro klasifikaci vSech
zpracovavanych dat — znamend to, Ze nejprve musime ze zpracovavanych dat
nacist jednotlivé bigramy a jejich vlastnosti, pak je tfeba vyuzit SVM pro jejich
klasifikaci a teprve potom muzeme pfistoupit k vlastnimu parsingu. Samotné
nacteni testovacich dat pro SVM je uz tadové sloZit¢jsi problém — z véty o n
slovech potfebujeme n’° bigramii a navic pro kazdy bigram zji§tujeme, zda
pfedstavuje redlnou vazbu (tedy zda jde o kladny ¢i zdporny piiklad), sloZitost
tohoto naéitani je tedy jiz O(n’). A samotn4 klasifikace miZe byt pro jiné, neZ
lineédrni jadrové funkce, jesté sloZit&jsi.

Modulédrnost naseho parseru vSak umoziiuje vyuZiti pouze nékterych ¢asti —
pouzijeme-li jen pravdépodobnostni ohodnocovéini, odpadne ndm potiteba pouZiti
SVM a préace systému se urychli (samoziejme za cenu sniZeni efektivity).

Prestoze vysledky, kterych jsme dosdhli, jsou zcela jisté¢ prekondny jinymi
metodami, domnivame se, Ze potencidl naseho postupu jsme zdaleka nevycerpali.
Prvni mezi, na kterou nardZime, je zcela urcit¢ velikost trénovacich dat, ktera
hraje zdsadni roli pro pravdépodobnostni ohodnocovani hran. Pro soucasnou
velikost trénovacich dat nelze pro znacnou c¢ast bigramli z testovacich dat
dopocitat pravdépodobnost vazby. Pfredpokladame, ze pti zvétSeni trénovacich dat
by doslo i ke znacnému zlepSeni tispéSnosti parsingu.

Dalsi moznosti pro zlepseni by zcela nepochybné bylo nalézt dalsi vhodné
vlastnosti bigramli pouzitelné pro trénovani SVM a samoziejmé také nalezeni
optimdlni jadrové funkce. Otevienost naseho systému také umoziuje pouZziti
libovolné jiné metody ohodnocovédni hran — at’ uZ neuronové sité, pokrocilejsi
pravdépodobnostni hodnoceni (viz [13]) nebo tieba jiz zminény algoritmus
MIRA, se kterym McDonald dosahl na Ceskych datech tspéSnost pies 84% [7].
N&S systém muze tedy slouzit i pro testovani riznych zptsobli ohodnocovéni
hran, aniZ by bylo nutné jakkoliv zasahovat do jeho jadra (algoritmus maximdlni
kostry), které je znan¢ univerzalni a samoziejmé také efektivni.
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Prilohy
Priloha A — morfologické vlastnosti PDT

V PML jsou morfologické vlastnosti zaznamendny pomoci znacky <tag>. Tato
znacka obsahuje 15 pozic, které urcuji jednotlivé vlastnosti. Kazdé slovo nabyva
pravé jednu vlastnost z kazdé skupiny. Jejich popis podle potadi pozic nasleduje
(viz [10]).

1. Slovni druh

‘A’ — adjektivum; ‘C’ — Cislovka; ‘D’ — piislovce; ‘I’ — citoslovce; ‘J’ — spojka;
‘N’ — substantivum; ‘P’ — zdjmeno; ‘V’ — sloveso; ‘R’ — ptedlozka; ‘T’ — Castice;
‘X’ — neur€eny slovni druh; ’Z’ — interpunkce, hranice véty

2. Slovni poddruh
‘# — hranice vety; ‘%’ — autorova signatura; ‘*’ — slovo "krat"; ‘,” — spojka

podiadici; ‘}’ — fimska Cislice; ‘2’ — interpunkce vSeobecné; ‘=" — Cislo zapsané
Cislicemi; ‘?” — Cislovka "kolik"; ‘&’ — nerozpoznany slovni tvar; ‘A’ — spojka
souradici; ‘4‘ — zdjmeno vztazné/tazaci s adjektivnim sklonovanim (napf. ,,jaky*,
HKtery®, ,,¢1%); ‘5° — zdjmeno "on" ve tvarech po predloZce ("néj", "n¢ho"); ‘6° —
zajmeno reflexivni "se" v dlouhych tvarech (sebe); ‘7’ — zdjmeno reflexivni "se",
"si", "ses", "sis"; ‘8 — zdjmeno pfivlastiovaci; ‘9’ — zdjmeno vztazné; ‘A’ —
adjektivum; ‘B’ — sloveso, tvar pfitomného nebo budouciho casu; ‘C° —
adjektivum, jmenny tvar; ‘D’ — zdjmeno ukazovaci; ‘E’ — zdjmeno vztazné
(,,coz*); ‘F’ — soucast predlozky, kterd nestoji samostatné; ‘G’ — adjektivum
odvozené od pritomného prechodniku; ‘H’ — kratké tvary osobnich zdjmen;’I’ —
citoslovce; ‘J° zdjmeno vztazné ,,jenz®, ,jiz*; ‘K’ — zdjmeno tizaci/vztazné; ‘L’ —
z4jmeno neurcité¢; ‘M’ — adjektivum odvozené od minulého prechodniku; ‘N’ —
substantivum; *O° — samostatné stojici zdjmena (,,svij*, ,,tentam®); ‘P’ — zdjmeno
osobni; ‘Q’ — zdjmeno tdzaci/vztazné (,,co“, ,,cozpak®); ‘R’ — ptedlozka (obecna,
bez vokalizace); ‘S’ — zdjmeno privlastiovaci; ‘T’ — Castice; ‘U’ — adjektivum
privlastiiovaci; ‘V’ — predlozka vokalizovand (,,ve*, ,ku*); ‘W’ — zdjmena
zapornd; ‘X’ — slovni tvar, ktery byl rozpoznian morfologickou analyzou, ale
znacka chybi; Y’ — zdjmeno tdzaci/vztazné ,,co* spojené s piedlozkou; ‘Z’ —
z4jmeno neurcité; ‘a‘ — ¢islovka neurcitd; ‘b’ — piislovce, které se nesklonuje, ani

ho nelze negovat; ‘¢’ — kondiciondl slovesa ,byt*; ‘d’ — c¢islovka druhova
s adjektivnim sklonovanim; ‘e’ — prechodnik pfitomny; ‘f’- infinitiv; ‘g’ —
piislovce, které se sklonuje a Casuje; ‘h’ — ¢islovka druhovd; ‘i’ — sloveso ve tvaru
rozkazovaciho zpusobu; ‘j° — Cislovka druhovd vétsi nebo rovna 4
v substantivnim postaveni; ‘k> — ({islovka druhova vétsi nebo rovna 4
v adjektivnim postaveni, kratky tvar (,Ctvery®); ‘1° — Ccislovka zakladni

s nesubstantivnim sklofiovanim; ‘m’ — pfechodnik minuly; ‘n’ — ¢islovka zdkladni
vetsi nebo rovna 5; ‘0’ — Cislovka ndsobnd neurcitd; ‘p’ — pfiCesti ¢inné; ‘q’ —
archaické pricesti ¢inné (zakoncené ,,-t*); ‘r’ — Cislovka fadovd; ‘s’ — pricCesti
trpné; ‘t" — archaicky slovesny tvar ptitomného a budouciho €asu (zakonceni ,,-
t); ‘u’ — Cislovka tazaci nasobna ,,kolikrat*; ‘v’ — ¢islovka ndsobna; ‘w’- ¢islovka

[

neurCitd s adjektivnim sklofiovanim; ‘y’ — zlomek zakoneny na ,,-ina”; ‘z’ —

766

Cislovka tazaci fadova ,kolikaty
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3. Rod

‘- — neurCuje se; ‘F’ — feminum; ‘N’ — neutrum; ‘H’ — feminum nebo neutrum;
,I' — maskulinum inanimatum (rod muzsky neZivotny); ‘M‘ — maskulinum
animatum (rod muzsky zivotny); ‘Q’ — feminunum singuldru nebo neutrum
plurdlu (pouze u priicesti a jmennych adjektiv); ‘I’ — maskulinum inanimatum

v

nebo femininum plurdlu (pouze u ptiCesti a jmennych adjektiv); ‘X’ — libovolny
rod (F/M/I/N); ‘Y’ — maskulinum (animatum nebo inanimatum); ‘Z’ — nikoliv
femininum, tj. M/I/N

4. Cislo

‘- — neurcuje se; ‘D’ — dudl (pouze 7. pad feminin); ‘P* — plurdl (mnozné Cislo);
‘S’ — singuldr (jednotné &islo); "W’ — pouze v kombinaci se jmennym rodem Q
(singulér pro feminina, plurdl pro neutra); ‘X’ — libovolné ¢islo (D/S/P)

5. Pad
‘- — neurcuje se; ‘1’ — nominativ (prvni pad); ‘2’ — genitiv (druhy pad); ‘3’ —
dativ (tfeti pad); ‘4’ — akuzativ (Ctvrty pad); ‘S’ — vokativ (paty pad); ‘6’ — lokal
(Sesty pad); ‘7’ — instrumentdl (sedmy pad); ‘X’ — libovolny pad

6. Privlastnovaci rod

[3

-> — neurcuje se; ‘F’ — femininum; ‘M’ — maskulinum animatum (pouze u
adjektiv); ‘X’ — libovolny rod (M/I/F/N); ‘Z’ — nikoliv femininum, tj. M/I/N

7. Privlastnovaci ¢islo
‘-> —neurcuje se; ‘P’ — plurdl; ‘S’ — singulér; ‘X’ — libovolné ¢islo (S/P)

8. Osoba
‘- — neurcuje se; ‘1’ — prvni osoba; ‘2’ — druhd osoba; ‘3’ — tfeti osoba; ‘X’ —
libovolna osoba (1/2/3)

9. Cas
‘- —neurcuje se; ‘F’ — futurum (budouci ¢as); ‘P’ — prézens (pfitomny Cas); ‘R’ —
préteritum (minuly ¢as); ‘H’ — prézens nebo préteritum (P/R); ‘X’ — libovolny ¢as
(F/R/P)

10. Stupen
‘- —neurcuje se; ‘1’ — prvni stupen; ‘2’ — druhy stupen; ‘3° — tfeti stupeni

11. Negace
‘- — neurCuje se; ‘A’ — afirmativ (bez negativni pfedpony ,,ne-“); 'N’ — negace
(tvar s negativni pfedponou ,,ne-*)

12. Aktivum / Pasivum
‘- —neurcuje se; ‘A’ — aktivum; ‘P‘ — pasivum

13., 14. — Nevyuzito
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15. Varianta, stylovy priznak apod.

‘> — zakladni tvar; ‘1’ — varianta k zakladnimu tvaru; ‘2’ — fidka, archaicka nebo
kniZni varianta k zdkladnimu tvaru; ‘3’ — velmi archaicky tvar, t€Z hovorovy; ‘4’
— velmi archaicky nebo knizni tvar, pouze spisovny; ‘S’ — hovorovy tvar (ve
vefejnych projevech); ‘6’ — hovorovy tvar (koncovka obecné ceStiny); ‘77 —
hovorovy tvar, varianta k 6; ‘8° — zkratky; ‘9’ — specidlni pouziti (napi. tvary
zajmen po predlozkach)

Priklad zapisu morfologickych udaja pro slovo ,,rychlejsi*:
<tag>AAFS1----2A----</tag>

Priloha B — uzivatelska dokumentace

Niasleduje popis spousténi jednotlivych ¢asti parseru a popis formatli vstupnich a
vystupnich souborii. Pro pouziti pfedpokladdme PDT dekomprimovany (v textové
podobé¢), adresafova struktura je standardni — v hlavnim adresafi PDT se nachédzeji
trénovaci data — adresére trainl-train8 a testovaci data — adresafe dtest a etest.

Na pfilozeném CD se nachdzeji jak vSechny potiebné zdrojové kody, tak jejich
zkompilované verze (pro systém LINUX).

MST

Vstupni parametry:
-1 adresar s PDT (konkrétn€ s analytickou rovinou - amw; jednotlivé soubory v
podadresafich train1-8, dtest a etest pfedpoklddame dekomprimovany!)
-T testovany adresar (dtest nebo etest); dtest defaultné
-p primarni statisticky soubor
-b sekundérni statisticky soubor
-h soubor s ohodnocenim hran (vysledek SVM)
-s skript s dalSimi parametry
format skriptu:
na zacatku kazdé radky se nachdzi pismeno oznacujici vlastnost, nasleduje
mezera a hodnota vlastnosti.
- hodnota pro nedefinované pravdépodobnosti (miry): N [double hodnota]
- typ pravdépodobnosti: P [int hodnota]
hodnota: 1-13 podle pouZzité pravdépodobnosti (miry), 1 defaultné - klasicka
pravdépodobnost, 2 a dile - miry v potadi podle piilohy D
- zpusob ohodnocovani hran: E [int hodnota]
hodnota: 0-2; 2 - ohodnoceni pouze podle SVM, 1 - pouze
pravdépodobnostni ohodnocenti, 0 - kombinace (defaultn€)
- pomér pii kombinovaném ohodnocovéni: C [double hodnota]
H1*C + H2; HI1 je pravdépodobnostni ohodnoceni, H2 je hodnoceni dle
SVM; default: 0.6

Vystup je smérovan do adresaie s testovacimi daty, uklada se do souborti *.b —
paralelné s daty *.a, kterd jsou anotovdna ru¢né. UmoZiuje to jejich snadné
porovnani. Jako ladici vystup (a kvili moZnosti ptimo sledovat vysledky) jsou
zéroven na standardni vystup vypisovdny jednotlivé véty a seznam zdvislych
dvojic vyslednych zdvislostnich stromti.
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LC

Vstupni parametry:
-1 umisténi PDT
-A zapnuti/vypnuti komprimace primarniho statistického souboru
- pfi zapnuté komprimaci se vynechdvaji udaje o bigramech, které spolu nikdy
nebyly ve vazb¢ (default)
- hodnoty: true/false nebo 1/0
-X nastaveni typu pravdépodobnosti - podle slovnich tvarti (form) nebo podle
slovnich lemmat (lemma)
- hodnoty: lemmalform; default: lemma

Vystupni parametry:
-p primarni statisticky soubor
-b sekundérni statisticky soubor

TRAIN

Vstupni parametry:

-1 adresét s PDT

-t typ dat (train, dtest, etest)

-p primarn{ statisticky soubor (pro vypocet pravdépodobnosti a asocia¢nich mér)
-b sekundérni statisticky soubor (pro vypocet dalSich asociacnich mér)

-s skript obsahujici vlastnosti, které se maji nacitat + dalSi parametry

format skriptu:
na zacatku kazdé radky se nachdzi pismeno oznacujici vlastnost, nasleduje
mezera a hodnota vlastnosti (popiipad¢ seznam hodnot odd¢€lenych carkou)
- morfologické vlastnosti: M [1,2,...,15]
- asociacni miry: P [1,2,...,13]
- pozi¢ni vlastnosti: S [1,2,3]
- hrani¢ni vlastnost: B 1
dalsi parametry:
- kvadraticky zdpis morfologickych vlastnosti: Q 1
-defaultné je nastaven linedrni
- vyrovnani kladnych a zapornych piikladi: A [int hodnota x]
-hodnota x oznacuje, ze kazdy x-ty zaporny piiklad md byt ponechéan
(ostatni budou odstranény); pro vyrovnani pouzit A 22
- hodnota pro nedefinované pravdépodobnosti: N [double hodnota]
-defaultné 0
- dal$i parametry pro upravu vypoctu "klasické" pravdépodobnosti
-X [int hodnota]
-Y [int hodnota]
urcuje, u kolika ptikladu z 1000 s nenulovou pst bude pst vynulovana
X - kladné priklady, Y - zaporné priklady
pouzité hodnoty pro dorovnani (viz ¢ast 6.2.3, Test 8): X 550; Y 125;
defaultné X1Y =0

Vystupni parametr:
-0 soubor pro SVM
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EVAL

Vstupni soubory:
-1 umisténi PDT
-T porovndvany adresar (dtest nebo etest); defaultné dtest

Vystupem je informace pfedand na standardni vystup (obrazovku) s udaji o
uspesSnosti parsingu — procentudlni ispésnost a pocet spravné uréenych bigramii.

Formaty soubortii:

e PDT (-1) — format PML

e soubor s pravdépodobnostmi (-p)
na prvni fadce je pifiznak typu dat — bud #lemma nebo #form. Déle
obsahuje dvojice slov spolu s tdaji o jejich vyskytech, kazda fddka ma
format: “’slovol_slovo2~X~A”, kde X je pocet vyskytii dvojice a A je
rovno poctu vazeb mezi touto dvojici. Dvojice s nulovou hodnotou A se
vynechavaji.

e sekundarni soubor s pravdépodobnostmi (-b)

7 M2z

na prvni fddce opét typ dat, ddle obsahuje udaje o jednotlivych slovech,
kazda fddka m4 format:
“slovo~pocet vystupnich vazeb~pocet vstupnich vazeb*

e soubor s ohodnocenim hran (-h)
obsahuje ohodnoceni vSech hypotetickych hran (myslime moznych vazeb
mezi jednotlivymi dvojicemi slov) v testovacich datech v jednozna¢ném
potradi (tak, jak byly nalteny véty a vygenerovany bigramy). Format
souboru je jednoduchy — na kazdé fadce se nachazi jedno redlné cislo.

e soubor pro SVM (-0)
obsahuje soubor pro trénovani SVM nebo pro klasifikaci — podle toho,
jestli pochézi z trénovacich nebo testovacich dat. Zapsan je ve formatu
SVM (viz 4.2): “[c] [1:vlastnost_1] [2:vlastnost_2] ... [n:vlastnost_n]*,
kde c je tfida ptikladu (bud’ 1 nebo -1) a jednotlivé vlastnosti jsou redlnd
Cisla.

Pouziti parseru je popsano v ¢asti 5.3.

Priloha C — programatorska dokumentace

V této Casti na rozdil od uzivatelské dokumentace nebudeme sledovat rozdéleni
podle jednotlivych modulti, ale spiSe podle zdrojovych souborii. PopiSeme ucel
jednotlivych procedur a zminime se o nejpodstatnéjSich datovych strukturich.

Edmons.h

Tuto knihovnu vyuzivd vyhradné¢ modul MST. Obsahuje vlastni algoritmus na
hledani maximalni kostry grafu (Chu-Liu-Edmons) — proceduru int* Edmons(mat
matrix). Struktura mat je nadefinovana v téZe knihovné a obsahuje vlastni graf (ve
formatu matice sousednosti) a vSechny potfebné pomocné promeénné — puvodni
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pocet vrcholi grafu, aktudlni velikost grafu (béhem prace programu se méni), dale
udaje o maximélnich hodnotich v kazdém sloupci a kazdé fadce matice, seznam
aktudlné platnych vrcholl a dalsi pomocné udaje.

Vystupem procedury je seznam hran piedstavujici vyslednou maximdlni kostru,
ktery je uloZen v poli typu int nasledujicim zplsobem: pro kazdé i je hrana
(pole[i], 1) soucdsti maximdlni kostry (to je mozné diky tomu, Ze do kazdého
vrcholu mimo kofene vstupuje praveé jedna hrana).

Cela procedura pracuje rekurzivné podle popisu algoritmu v kapitole 2.

V knihovné jsou umistény nasledujici pomocné procedury:

void Countlndex(mat m) — piepoCitdvd index platnych vrcholi uloZeny ve
struktufe m (pole, kde je oznacena platnost jednotlivych vrcholt: pole[i] = 1
znamend, Ze i-ty vrchol je platny; pole[i] = 0 neplatny vrchol) na seznam platnych
vrcholl. Vystup neni zapotiebi, upravuje data piimo.

cyc Cycle(mat G) — hledd netrividlni cyklus v grafu G.maxcolumn, ktery je
aktudlnim kandiddtem na maximdlni kostru — v naSem pfipad¢ tedy v seznamu
maximdlnich hodnot sloupcti (ve shod¢ s popisem algoritmu — pro kazdy vrchol
nds zajima pouze maximalni hrana, kterd do né&j vstupuje). V tomto grafu je pocet
hran roven poctu vrcholl (bez kotfene) a tedy nalezeni cyklu probihd v linedrnim
case.

Vysledny cyklus je umistén ve struktufe cyc, kterd kromé vlastniho cyklu (seznam
vrcholll) obsahuje tidaj o délce a hodnoté cyklu.

cyc Visit(int *G, int i, int ¢) — pomocnd procedura pro proceduru Cycle, provadi
,»havstévu® konkrétniho vrcholu i v Case vstupu ¢ a piipadné rekonstrukci
nalezeného cyklu.

int Pred(cyc cycle, int pos) — Vraci ptedchiidce vrcholu pos v cyklu cycle.

void CONTRACT(mat matrix, cyc cycle) — Vstupem je cely graf ve formatu mat a
cyklus. Procedura provadi kontrakci cyklu podle pravidel popsanych v kapitole 2.
Vystup probiha formou uprav grafu.

pdt_load.h

Knihovna uréend pro nacitini dat z PDT (ve formatu PML). Jsou zde
nadefinovany nésledujici struktury:

twain — obsahuje 2 slova (dvojici) a jejich polohy ve vété.

twaininfo — obsahuje slovo a dodate€nou informaci o ném (napf. seznam
morfologickych vlastnosti)

combination — obsahuje celou vétu — vektor twain — seznam vSech dvojic slov,
které jsou spolu ve vazbé a vektor twaininfo — rozsitené informace pro vSechna
slova ve véte.

Hlavni procedurou je combination inx_PDT(ifstream *a, ifstream *w, int X).
Vstupem jsou ukazatele na dva streamy (potfebné udaje se nacitaji ze 2 souborti
simultdnné — *.a a *.m — jsou tfeba Udaje z morfologické i analytické roviny) a
piiznak, zda se nacitaji slova jako slovni tvary nebo jejich lemmata. Vystupem je
uplnd informace o jedné vét€ ulozend ve struktute combination. Pokud neni
zapottebi rozsifenych ddajt o slovech, Ize pouzit proceduru in_PDT.

Samotné nacitani probiha néasledovné — napted se nacte jedna véta z morfologické
roviny a ndsledn¢ se nacitd z analytické roviny piislusny zavislostni strom — pro
pfevod stromu na seznam dvojic je vyuZit zdsobnik.

Pomocné funkce v této knihovné jsou:

bool contains(string line, string word) — Vstupem je tadka textu a slovo,
procedura zjist'uje, zda fadka obsahuje slovo.
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string remove_substring(string line, string S) — Vstupem je opét fadka textu a
slovo S, vraci text, ktery se nachdzi mezi <S> a </S>

string load_id(string line) — Z. tadky textu nacte id vrcholu (pfedpoklada se, Ze ho
radka obsahuje).

file_system.h

Obsahuje vse potiebné pro prochazeni podadresait PDT. Hlavni procedurou je
vector <string> dir(string adr, char* pdt). Pdt je umisténi kofenového adresate
dat s PDT, adr uptesiuje, které podadresafe se budou prochazet — ty, jejichZ
ndzev obsahuje fetézec adr. Vystupem je vektor vSech souborl bez piipony
nachézejicich se v prochdzenych podadresarich (Hleda se podle soubort *.a).

Z dlivodu, Ze pro nacitani dat z PDT obvykle pouZivime 2 soubory soub&zné,
zavadime zde strukturu file_name obsahujici nazvy 2 soubort ve formatu char*.
Dalsi pomocné procedury slouZi k doplnéni piipon k ndzviim soubort:

file_name name(vector<string>::iterator itt) ptidava k ndzvu souboru it ptipony
*a a *m

a procedura

char* input_name(vector<string>::iterator itt) ptidava ptiponu *.b.

pdt_write.h

Obsahuje procedury potiebné pro zdpis do formatu PML (vyuziva je modul
MST). Samotny zdpis provadi procedura void write(vector <twainid> sezdv,
string nodeid)

sezdv obsahuje seznam dvojic a poradi jejich slov ve vét€, nodeid obsahuje
oznaceni kofene. Pro z4pis seznamu dvojic do stromu ve formatu PML se vyuZziva
rekurzivni pomocna procedura rek(vector <twainid> *sezdv, string actual, int
space).

Zapis se provadi do ofstreamu output, ktery je deklarovan v knihovné jako
globdlni proménnd. Modul MST mu pfifazuje soubory shodnych ndzvl (az na
piiponu — zde je ptipona *.b) se soubory, ze kterych pochdzeji testovaci data.
Procedura zapisuje pouze data o zpracovanych vétach, hlavicky PML souborti
zapisuje piimo modul MST.

Pomocné procedury jsou:

string indent(int poc) — vraci poc mezer ve stringu.

string a_(string line) — ptepisuje prvni znak fadky na 'a'.

probab_load.h

Ukolem této knihovny je naéteni soubord se statistickymi daty (pro vypolet
asocianich mér, viz kapitola 4.1 a piiloha D) do haSovaci tabulky. Samotna
haSovaci tabulka je implementovdna pomoci stdext::hash_map. Potfebné tiidy —
HashString a HashStringCompare jsou nadefinovany v knihovné hash.h. Pro
pouziti je nutnd jesté standardni knihovna ext/hash_map.

Pro nacteni primérniho statistického souboru slouZzi procedura

void load(char *what, stdext::hash_map<string, p, HashString,
HashStringCompare> *H, int *X)

what obsahuje nazev vstupniho souboru, H je hasovaci tabulka a X je ukazatel na
parametr znacici pouZzity typ statistickych dat — bud’ data o slovnich tvarech nebo
lemmatech.

Pro nacteni sekundérniho statistického souboru slouzi obdobn4 procedura
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void loadb(char *whatb, stdext::hash_map<string, q, HashString,
HashStringCompare> *S, int *X)

V obou piikladech jsou kli¢i haSovaci tabulky hodnoty typu string. Rozdil je
pouze v pojmenovani prvkil haSovaci tabulky — v prvnim pifipadé se jednd o
strukturu p obsahujici prvky count a binding a v ptipadé¢ druhém o strukturu g s
prvky b a c. Vyznam téchto hodnot zde podrobné popisovat nebudeme, odpovida
vyznamu dat ze soubord, ze kterych jsou nacitdna (viz kapitola 5.2.2).

probab.h
Obsahuje vypocty jednotlivych asocia¢nich mér (viz ptiloha D), potiebnd data
pochézeji z vyse zminénych hasovacich tabulek.

argumenty.h

Tato knihovna slouZi k rozpozndni spoustécich parametri programu (vSech
¢tyfech modultl) a k definovani defaultnich hodnot téchto parametr. Hodnoty
vSech parametrti jsou zapsdny do definované struktury arg, ze které si jednotlivé
moduly berou potfebné parametry.

Vlastni rozpoznani parametrQi provadi procedura arg argumenty(int argc, char
**argv)

script.h

SlouZzi k nacteni skriptl s rozsifujicimi parametry pro moduly TRAIN a MST.
Hodnoty parametri se zaznamendvaji do struktur fi (parametry pro modul
TRAIN) a Efi (pro MST). Jsou zde rovnéZ definovany defaultni hodnoty
parametri.

Pro nacteni slouzi piisluSné procedury fi load_script(char *s) a Efi
load_Escript(char *s). Jejich vstupem je jméno skriptu, ktery maji nacist a
vystupem jsou zjiSténé parametry.

Pomocné procedury jsou:

void list(string line, bool* v, const int N) — z tadky line nacitd hodnoty typu
true/false do pole v o délce N

int value(string line) — nacita intovou hodnotu z tadky line.

double dvalue(string line) — nacita hodnotu typu double z tadky line.

Format skriptu je podrobné popsédn v piiloze B, jednotlivé procedury tento format
predpokladaji.

Dale popiSeme zdrojové kédy hlavnich moduld.

MST — MST.cpp

Hlavni procedura (main) fesi vSechny potiebné inicializace. Déle pro vSechny
zpracovavané soubory zapisuje hlavicku pfisluSného vystupniho PML souboru a
pro kazdou vétu ze vstupniho souboru spousti algoritmus na hledani maximalni
kostry (Edmons — knihovna Edmons.h). Matici sousednosti zpracovdavaného grafu
sestavi podle zadanych parametrti ohodnocovéani. Vyslednou maximdalni kostru
zapiSe do vystupniho souboru ve formatu PML (pomoci knihovny pdt_write — viz
vyse), zaroven vypisuje na standardni vystup vysledek jako seznam hran (dvojic
slov) vysledné kostry.

Obsahuje pomocnou proceduru vector <twaininfo> load_test(ifstream *s, int X),
ktera se stard o vstup dat z PDT (na rozdil od procedur z knihovny pdt_load tato
procedura nacitd pouze morfologickou rovinu, analytické se nedotyka).
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TRAIN - TRAIN.cpp

Hlavni procedura se opét stard o inicializace a vytvari hlavni cyklus — pro vSechny
prochdzené zdrojové soubory a kazdou vétu v nich vold proceduru

void work_sentence(struct combination *K,struct fi *sc)

Tato procedura provadi vlastni zdpis vlastnosti jednotlivych bigrami do
vystupniho souboru.

Struktura K obsahuje udaje o vété, sc urCuje nacitané vlastnosti a zpiisob zapisu
(vyrovnané pozitivni a negativni piiklady, kvadraticky zapis...).

Jako pomocné slouZzi procedury urc¢ené pro jednotlivé typy vlastnosti:

Procedura vector <bool> atributes(string *v, bool *sc) je urCena pro nacitdni
morfologickych vlastnosti. Proménnd v obsahuje seznam morfologickych
vlastnosti ve formdtu PML (viz pfiloha A), sc urCuje, které vlastnosti se maji
nacist. Vystupem je vector typu bool, ktery predstavuje bitovou mapu nacitanych
morfologickych vlastnosti.

Pro nacitani asocia¢nich mér (pravdépodobnosti) slouzi procedura

vector <double> probability(string *a, string *b, int length, int binding, bool *sc,
int X, int Y, double NA)

Proménné a a b obsahuji slova bigramu, length je délka véty, binding urcuje, zda
dany bigram urcuje redlnou vazbu (1 nebo -1), sc je seznam nacitanych vlastnosti,
X, Y slouzi k dorovnani hodnot klasické pravdépodobnosti (viz 6.2.3) a NA je
ndhrada za nedefinované hodnoty. Pro vypocet konkrétnich asociacnich mér jsou
vyuzity funkce z knihovny probab.h

Dals$i pomocnou procedurou je vector <int> position(int i, int j, int sz,vector
<bool> v, bool *sc), ktera se stard o nacitdni pozicnich vlastnosti. Proménné i, j
vyjadiuji polohy obou slov bigramu ve vété, sz je délka véty, v je seznam
morfologickych vlastnosti druhého slova bigramu (kvtli dodefinovani vzdédlenosti
od kofene) a sc je opet seznam nacitanych vlastnosti.

Posledni procedurou je int bound(int i, int j, vector <float> hr, int size), ktera
nacitd hrani¢ni vlastnost. VyuZzZiva vystup pomocné procedury vector <float>
bn(vector <twaininfo> sez), kterd je voldna procedurou work_sentence na zac¢itku
zpracovani kazdé véty a rozdé€li vétu na vétné useky (vektor bn).

LC - LOAD.cpp

Hlavni procedura tesi opét inicializace a vytvaii hlavni cyklus — pro kazdou vétu
v kazdém souboru spousti proceduru void work_sentence(vector <twain>
*sentence) — ta zaznamend udaje o vSech bigramech ve vét€ do haSovacich
tabulek H a S (v tomto modulu definovédny globélng).

Hlavni procedura pak udaje z téchto tabulek ulozi do soubori (primarniho a
sekundarniho souboru se statistickymi daty).

EVAL - EVAL.cpp

Nejjednodussi cast celého systému. Pomoci knihovny load_pdt nacita ze vSech
prochdzenych souborti paralelné¢ 2 véty — jednu ze souboru s manudlné
anotovanymi daty a druhou ze souboru, ktery je vysledkem prace MST. O
porovnéni téchto vét se stard pomocnd procedura

result compare(vector <twain> pdt, vector <twain> my)

Vysledek typu result obsahuje pocet porovndvanych vazeb (rovno poctu slov
véty) a pocet spravné urCenych vazeb v dané vét€. Hlavni procedura pak tyto
udaje pro vSechny véty pos¢itd a na standardni vystup vypiSe procentudlni
uspesSnost parsingu.
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Priloha D — Asocia¢ni miry [11]

1. Joint probability:

P(xy) 26.3%
2. Conditional probability:
P(ylx) 30.5%
3. Reverse conditional probability:
P(xly) 24.3%
4. Pointwise mutual information:
P(x#)P(*y)
5. Normalized expectation:
2y 26%
J )+ f(xy)
6. Mutual expectation:
M.P(xy) 26.9%
J )+ f(*y)
7. Salience:
2
PO e Fxy) 9.1%
P(x#)P(*y)

Nékteré asocia¢ni koeficienty:
8. Russel-Rao:

L 26.26%
at+b+c+d
9. Sokal-Michiner:
_atd 14.17%
at+b+c+d
10. Third-Sokal-Sneath:
bte 6.45%
a+d
11. Jaccard:
4 21.95%
a+b+c
12. First Kulczynski:
a 21.26%
b+c
Prislusna kontingen¢ni tabulka:
a=f(xy) b =f(x—y) f(xx)
c=f(—xy) d=f(—x"y) f(—x+)
f(xy) f(+—y) N

—x znamend libovolné slovo mimo x, * zastupuje libovolné slovo a N je celkovy
pocet bigramil. Dalsi podrobnosti jsou uvedeny v [11].

Procentudlni hodnoty znaci uspésnost parsingu na datech dtest pti pouZiti slovnich
lemmat.
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