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1. Wstep

Przyjmuje sig¢, ze od momentu wynalezienia druku okoto 80% informacji jest przekazywanych i
przechowywanych w postaci tekstu. Rozwéj komputeréw i Internetu sprawil, ze iloS¢ generowanych
danych rosnie coraz szybciej. Powoduje to konieczno$¢ przetwarzania ich w sposéb automatyczny np. dla
celow wyszukiwania informacji czy tez ttumaczenia tekstow. Obecnie wyszukiwarki oraz automatyczne
serwisy thumaczace tekst! posiadaja nie tylko coraz wieksza funkcjonalno$é, ale tez rosnaca jakosé
wynikow.

Wysoka jakos$¢ przetwarzania tekstu w jezyku naturalnym mozna uzyskac jedynie przy uzyciu
zaawansowanych algorytméw i zasobéw jezykowych. Metody statystyczne, takie jak np. wyszukiwanie
dokumentéw wedlug statystyki czestosci stéw TF-IDF [79], maja ograniczona skutecznos¢. Jest to
spowodowane faktem, ze operuja one jedynie na liczbowych charakterystykach wyrazéw, a nie na ich
formie i znaczeniu. Aby uzyskac lepsze wyniki, trzeba wykorzystaé cechy gramatyczne ekstrahowane z
tekstu. W przypadku jezyka polskiego (i innych jezykéw fleksyjnych) takimi cechami sa: czg$¢ mowy,
forma podstawowa stowa, a takze kategorie gramatyczne takie jak przypadek, liczba, rodzaj itp. Przyktad
ekstrakcji takich cech z tekstu przedstawiono na na rysunku 1.1 w warstwie nr 1. W analizowanym zdaniu
wystapito stowo “psem”, dla ktérego rozpoznano forme podstawowa “pies” oraz kategorie gramatyczne,
zaréwno te ustalone (czg¢$¢ mowy, rodzaj) jak i zmienne (przypadek, liczba).

Ekstrakcja wyzej wymienionych cech moze zostaé wykonana przy uzyciu réznych metod, jednak
kazda z nich wymaga pewnych zasobéw jezykowych. Najprostszym, uzywanym od lat rodzajem takiego
zasobu jest sfownik, czyli baza danych zawierajaca wyrazy danego jezyka z dodatkowa informacja o
nich. Zasoby stownikowe wykorzystywane sa przez analizatory morfologiczne takie jak Morfeusz [107]
i Morfologik [57]. Alternatywa dla tych narzedzi jest Stownik Fleksyjny Jezyka Polskiego (SFIP).
Kazdy z tych trzech zasobow zawiera ponad 100 tysigcy form podstawowych, pokrywajac znaczaca
wigkszo§¢ wyrazéw wystepujacych w tekScie polskim. Mimo to istnieje jednak potrzeba rozpoznawania
stow wystepujacych rzadko, ktérych w stowniku nie ma — dlatego tez istnieja narzgdzia zwane stemme-
rami (wyznaczajace forme¢ podstawowgq stowa) i tagerami (tagujace, czyli oznaczajace tekst cechami
gramatycznymi). Narzedzia te wykorzystuja zwykle algorytmy statystyczne takie jak np. SVM (Support
Vector Machine) [30, 28], model maksymalnej entropii [81], HMM (Hidden Markov Model, ukryty

Inp. serwis Google: wyszukiwarka i thumacz, http://www.google.com
2SFIP — Stownik jezyka polskiego tworzony przez Grupe Lingwistyki Komputerowej w Katedrze Informatyki Akademii
Gorniczo-Hutniczej we wsp6lpracy z Katedra Lingwistyki Komputerowej Uniwersytetu Jagielloriskiego [45].
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Wyszedtem z na spacer.

1. Warstwa gramatyczna
. rzeczownik, liczba pojedyncza taggery
pies . L . ) stemmery
rodzaj meski zywotny nieosobowy narzednik stowniki fleksyjne
2. Ptytka analiza semantyczna
etykiety semantyczne
pies zwierze klasyfikacja NE
(Named Entities)
3. Gteboka analiza semantyczna
zwierze domowe \
hiperonim
Lo wilczur, spaniel, mieszaniec, rasowy Relacje
hiponim
paradygmatyczne
] synonim | WordNet
pies » | brytan, bry$ ontologie
podobny do
wilk J
Sprawca Akcja Obiekt
ja | €—— > | prowadzi¢ |———— »| pies \
relacja relacja
agentywna obiektowa
Relacje
Kierunek dokad syntagmatyczne
akeji —» | spacer Conceptual Dependency
FrameNet
skad

Rysunek 1.1: Mozliwe warstwy analizy tekstu na przyktadzie zdania “Wyszedlem z psem na spacer”.

model Markowa) [27, 6] czy tez CRF (Conditional Random Field) [37, 95, 4]. Sa one trenowane na
korpusie tekstu otagowanym wzorcowymi znacznikami. Pozwala to na tagowanie tekstu czgSciami mowy
ze skuteczno$cia 96-98%, takze dla jezyka polskiego [39]. Ponadto wykorzystanie wielu metod jedno-
czeSnie wraz ze strategia gltosujaca poprawe skutecznosci [40]. Dodatkowo ostatnio zaczgty powstawac
wielowarstwowe tagery zoptymalizowane pod katem duzego rozmiaru tagsetu dla jezykéw fleksyjnych,
jak np. WCRFT [74] czy Concraft [103], pozwalajace na oznaczanie nie tylko czgSci mowy, ale takze
innych cech fleksyjnych z doktadnoscia okoto 90%. Dobre wyniki uzyskiwane przez tagery i stemmery
wynikaja gléwnie z faktu, ze rzadko wystgpujace stowa posiadaja zwykle typowa strukturg gramatyczna i
sposéb odmiany — tworzone sg one czgsto wedtug ustalonych regut stowotwdérczych np. dodanie sufiksu
“-owaé” do dowolnego rzeczownika przeksztatci go w poprawny gramatycznie czasownik, powiedzmy

499

“czas” — “czasowacl”, ktéry jednak nie zawsze bgdzie miat poprawnie zbudowane znaczenie. Oprécz
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wspierania stownikéw fleksyjnych w zakresie stow nieznanych, tagery pozwalaja ujednoznaczni¢ niektdre
stowa. Przyktadowo, stowo “woli” moze oznaczaé rzeczownik “wola” w dopetniaczu lub przymiotnik (od:
“worl”). Stownik jako baza danych nie pozwoli na rozstrzygnigcie tej niejednoznacznosci, podczas gdy
algorytm tagujacy bioracy pod uwage kontekst wyrazu moze tego dokonac.

Opisane cechy syntaktyczne znaczaco rozszerzaja mozliwosci automatycznego przetwarzania tekstu,
jednak czesto okazuja si¢ one niewystarczajace. Przyktadowo, szukajac w pewnym dokumencie zdan
zwiazanych z wyrazem “zwierzg” nie znajdziemy zdania “Wyszedlem z psem na spacer.”. Aby bylo to
mozliwe, konieczne jest ekstrahowanie z tekstu informacji semantycznych, opisujacych znaczenie stéw.
Warstwy 2 i 3 narys. 1.1 przedstawiaja mozliwe modele danych semantycznych dotyczacych segmentu
“pies”. W najprostszym przypadku dokonujemy jedynie plytkiej analizy polegajacej wytacznie na prostej
klasyfikacji semantycznej — przyktadowo stowo “pies” mozemy zaliczy¢ do klasy “zwierzg”, co pozwoli
na rozwiazanie opisanego powyzej problemu wyszukiwania. Do ptytkiej klasyfikacji semantycznej mo-
zemy tez zaliczyC kategoryzacj¢ Named Entities (NE) — problem ten zostanie blizej przedstawiony w
podrozdziale 2.1. Bardziej rozbudowanym zasobem umozliwiajacym gleboka klasyfikacje semantyczna
jest sie¢ semantyczna, wiazaca wyrazy réoznymi relacjami (warstwa 3 na rys. 1.1). Istnieja dwa gtéwne
rodzaje takich sieci. Pierwszy z nich polega na utworzeniu klasyfikacji bazujacej na relacjach paradyg-
matycznych takich jak synonimia, hiponimia i hiperonimia. Przyktadem tego rodzaju sieci semantycznej
jest WordNet [21], dla ktérego powstala polska wersja — StowoSie¢ [49]. Bardziej rozbudowanym ty-
pem sieci sa ontologie, np. CYC [48] dla j. angielskiego, ktére organizuja wyrazy w skomplikowane
taksonomie. Zasoby takie sa niekompletne, a ich tworzenie wymaga recznego wysitku.

Gtéwna wada sieci taksonomicznych jest jednak brak relacji syntagmatycznych [67], czyli zalezno-
$ci semantycznych obrazujacych zwiazki migdzy wyrazami zachodzace w konkretnym zdaniu. W modelu
Chomsky’ego [9] zaleznoS$ci syntagmatyczne (Yaczliwo$¢ semantyczna) pomigdzy wyrazami opisywano
za pomoca cech selekcyjnych, np. czasownik “szczekaé” wymusza, by wykonawca czynnosci byt pies,
a przymiotnik “mtody” moze opisywac jedynie rzeczownik ozywiony. Pozwala to np. rozstrzygnag, ze
zdanie “Azor szczekal, wigc szybko wrécilem ze spaceru” réwniez dotyczy psa (stowo “szczekal” jest
czynno$cig powiazang ze stowem “pies”).

W teorii conceptual dependency wprowadzonej przez R. Schanka [92] definiuje si¢ zaleznosci pomig-
dzy rolami semantycznymi, np. sprawca akcji, akcja, obiekt akcji, narzedzie akcji itp., okreslajacymi
strukture semantyczng zdania. Znaczenie wyrazu wchodzi w zaleznosci syntagmatyczne dopiero wtedy,
gdy wyraz zaczyna petni¢ w zdaniu okreSlong rolg. W dolnej czgsci rys. 1.1 przedstawiono przyktad
takiej struktury, ktéra w analizowanym zdaniu wyrdznia podstawowe role semantyczne: sprawce (podmiot
“ja”), akcje (“prowadzic”) i obiekt (“pies”), a takze kierunek akcji (punkt poczatkowy jest nieznany,
natomiast punktem docelowym jest spacer). Wspotczesnym przyktadem systemu bazujacego na relacjach
syntagmatycznych jest FrameNet [85]. Opiera si¢ on na koncepcji frame semantics: analizujac zdania z
korpuséw wyrézniono okoto 800 ram (frames) — struktur jezykowych , ktére odpowiadaja okreslonym
sytuacjom semantycznym (np. gotowanie, sen, zemsta). Kazda rama zawiera swoiste role semantyczne, np.

krzywda, skrzywdzony, krzywdziciel i msciciel dla ramy zemsta, a konkretne jednostki leksykalne (wyraz +
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znaczenie) petnia w zdaniu okreslone role. Niestety dla jezyka polskiego podobny zaséb semantyczny do
tej pory nie powstat — trzeba podkresli¢, ze utworzenie tego rodzaju zasobéw wynika duzego naktadu pracy.
Obecnie powstaje rowniez Stownik Semantyczny Jezyka Polskiego (SSJP) — semantyczna warstwa dla
SFIP3. Zawiera on relacje syntagmatyczne, lecz niestety jest on jeszcze w duzym stopniu niekompletny,
poniewaz tworzony jest recznie.

Niekompletnos¢ sieci semantycznych (zwtaszcza dla jezyka polskiego) uzasadnia obecno$¢ warstwy
nr 2 narys. 1.1 — o ile dla stéw czgsto wystepujacych w jezyku mozna oczekiwac, ze beda one obecne w
wymienionych wyzej zasobach semantycznych, to rzadziej uzywane wyrazy najprawdopodobniej si¢ w
nich nie znajda. W tym przypadku przydaé si¢ moga automatycznie wyznaczone etykiety semantyczne —
krétkie definicje umozliwiajace identyfikacje kategorii Iub klasy, do ktérej nalezy dany obiekt. Przyktadem
wykorzystania etykiet jest przetwarzanie wyrazenia “btad pilota Cessny”. Stowo “Cessna” jako nazwa
wlasna najprawdopodobniej nie znajdzie si¢ w sieci semantycznej, natomiast mozna przyporzadkowaé mu
etykiete “samolot”, ktéra znajdzie si¢ juz w takiej sieci. Poniewaz stowa “samolot” i “pilot” sa powigzane
semantycznie, bedziemy mogli rozpozna¢, ze niejednoznaczne stowo “pilot” oznacza w tym przypadku
cztowieka, a nie np. rybg czy urzadzenie sterujace. Ponadto jezeli opisywany algorytm zostanie uzyty w
wyszukiwarce dokumentéw, powyzsze wyrazenie zostanie odnalezione np. dla frazy “lotnictwo”, a nie
dla “wedkarstwo”.

Obecnie dostepne zasoby jezykowe dla jezyka polskiego zawieraja gtéwnie wyrazy jednosegmentowe
— zwykle nie znajdziemy w nich wyrazen skladajacych si¢ z kilku segmentéw, w tym terminéw (‘“‘czarna
dziura”), idioméw (“panna mioda), nazw wtasnych (“Polski Zwiazek Wedkarski”) czy tez nazw oséb
(“Lech Walesa”)*. Takie wyrazenia tworza wielosegmentowe jezyki leksykalne, ktére w uproszczeniu
nazywamy wyrazami wielosegmentowymi — bedziemy réwniez uzywac skrotu WW. Posiadaja one
wtlasne znaczenie, czgsto inne niz suma znaczen poszczegdlnych segmentéw [44], wigc jezeli np. wy-
razenie “panna mtoda” wystgpujace w wyszukiwanym dokumencie nie znajdzie si¢ w stowniku, nie
bedzie mozliwe rozpoznanie, ze dokument dotyczy $lubu, poniewaz same wyrazy “panna” i “mtoda”
nie sa semantycznie powigzane ze Slubem. Ponadto nierozpoznane nazwy wtasne moga zosta¢ btednie
zinterpretowane jako sekwencje nie powiazanych ze soba wyrazéw. Powoduje to koniecznosé dotaczenia
informacji dotyczacych wyrazéw wielosegmentowych do zasobow jezykowych: stownikéw fleksyjnych,
stownikéw semantycznych i otagowanych korpuséw.

Powyzsze rozwazania prowadza do wniosku, ze potrzebne jest uzupetnienie zasob6éw jezykowych dla
jezyka polskiego, w szczeg6lnosci w zakresie etykiet semantycznych i wyrazéw wielosegmentowych —
dlatego tez na tym wias$nie koncentruja si¢ badania opisane w niniejszej pracy. W tab. 1.1 przedstawiono
podsumowanie narzg¢dzi stuzacych do przetwarzania jezyka polskiego. Kursywa wyrézniono narzgdzia,

ktére sa przedmiotem przedstawionych w niniejszej pracy badan.

3Tworzony jest on w Katedrze Lingwistyki Komputerowej UJ we wspétpracy z Grupa Lingwistyki Komputerowej Katedry
Informatyki AGH.

*W ostatnich latach powstaja jednak zasoby je zawierajace, np. NELexicon [46] zawierajacy nazwy oraz polski WordNet
zawierajacy niektore wyrazy pospolite. Zasoby te rozwijane sa rownolegle z badaniami opisywanymi w niniejszej pracy i w
dalszym ciagu sa niekompletne — zwtaszcza pod wzgledem opisu struktury wyrazéw.
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Tabela 1.1: Narzedzia umozliwiajace przetwarzanie tekstu w jezyku polskim. Obszary pokrywajace si¢ z zakresem
opisywanych badan oznaczono kursywq. Badania nad ekstrakcja wyrazow wielosegmentowych oznaczono kolorem
zielonym , a na pomaranczowo zaznaczono badania nad ekstrakcja etykiet semantycznych dla haset Wikipedii.

Wyrazy jednosegmentowe

Wyrazy wielosegmentowe (WW)

czeste rzadkie czeste rzadkie
Syntaktyka | Stowniki i analiza- Stemmery / tagery | Sfownik wyrazow Metody ekstrakcji
tory morfologiczne, wielosegmentowych — wyrazow
np. SFJP, Morfolo- wielosegmentowych
gik, Morfeusz
Semantyka | ontologie, Etykiety Etykiety Metody ekstrakcji
WordNet, SSJP semantyczne semantyczne etykiet
semantycznych
Z tekstu

W pierwszej kolejnosci zaprojektowano i zaimplementowano algorytm ekstrakcji etykiet semantycz-
nych dla haset Wikipedii (jedno- i wielosegmentowych). Giéwna czgs¢ tego algorytmu powstata juz w
ramach pracy magisterskiej Autora [10], natomiast p6Zniej metoda ta zostata jeszcze uzupelniona [11]
i dostosowana do nowego formatu bazy danych. Obszar ten w tabeli 1.1 oznaczono na pomarainczowo.
Gtéwnym przedmiotem niniejszej pracy jest z kolei uzupelnienie zasobéw jezykowych o informacje
morfosyntaktyczne dla wyrazéw wielosegmentowych. W tab. 1.1 obszar ten oznaczono kolorem zielonym.
Podjeto decyzje o wykorzystaniu polskiej Wikipedii [105] jako Zzré6dta WW. Poczatkowe efekty opisano w

publikacji [12], natomiast niniejsza praca opisuje ostateczng wersj¢ opracowanych algorytmoéw.

1.1. Tezy pracy

Podstawowym celem niniejszej pracy jest umozliwienie ekstrakcji wyrazéw wielosegmentowych dla

jezyka polskiego — pozwala to sformutowaé pierwsza teze pracy.

TEZA 1

Mozliwe jest opracowanie algorytmu ekstrahujgcego w sposob automatyczny wyrazy wielo-
segmentowe Z tekstu w jezyku polskim, wykorzystujqcego jako Zrédta danych stownik fleksyjny
i Wikipedie.

Algorytm ekstrakcji moze dziata¢ samodzielnie, jednak przede wszystkim moze on zostaé uzyty do
stworzenia stownika WW. Dlatego tez w niniejszej pracy wykazana zostanie rowniez prawdziwos¢

ponizszej tezy.

TEZA 2

Mozliwe jest utworzenie w sposob automatyczny stownika wyrazow wielosegmentowych z ha-
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set Wikipedii oraz wyrazow wielosegmentowych wyekstrahowanych przy pomocy algorytmu

opisanego w Tezie 1.

Niniejsza praca opisuje wigc gtéwnie badania nad ekstrakcja wyrazéw wielosegmentowych. Od-
nosnie klasyfikacji semantycznej tych wyrazéw, prace ograniczono do dopracowania wczesniejszego
algorytmu wyznaczajacego etykiety semantyczne haset Wikipedii [11] oraz wstgpnych eksperymentéw
dotyczacych wyznaczania takich etykiet dla nowo wyekstrahowanych wyrazéw. Dalsze badania ujgte sa

w planach przysztych prac.

1.2. Struktura pracy

W rozdziale 2 przedstawiono biezacy stan badai. Skupiono si¢ przede wszystkim na ekstrakcji WW,
a takze przedstawiono wyniki badani nad ekstrakcja informacji z Wikipedii. Nastgpnie w rozdziale 3
opisano opracowane na potrzeby niniejszej pracy narzgdzia stownikowe. W rozdziale 4 zaprezentowano z
kolei proces ekstrakcji danych z Wikipedii. Rozdziat 5 poswigcono ekstrakcji etykiet semantycznych z
haset Wikipedii — poniewaz sam algorytm zostal juz opisany w pracy magisterskiej Autora [10], a jego
ulepszona wersja zostata opublikowana [11], opis skrécono do minimum i skupiono si¢ na réznicach w
stosunku do dotychczasowej wersji algorytmu.

Zasadniczy problem ekstrakcji wyrazéw wielosegmentowych zdefiniowano w rozdziale 6. Kolejne
rozdzialy prezentuja metody rozwigzania tego problemu. Rozdziat 7 przedstawia metodg DM — najprostsze
rozwiazanie problemu, wykorzystujace Wikipedi¢ jako stownik WW. Jego ulepszona wersjg, pDM,
zaprezentowano w rozdziale 8. Wykorzystuje ona wyznaczone dla hasel Wikipedii wzorce odmiany w
celu rozpoznawania segmentdéw odmiennych. Poniewaz metoda ta rozpoznaje wytacznie hasta Wikipedii,
istnieje potrzeba opracowania algorytmu, ktory potrafi ekstrahowac z tekstu nowe wyrazy o strukturze
zblizonej do znanych juz WW — te metodg, nazwana SM, opisuje rozdziat 9. Rozdziat 10 prezentuje
metode SDM wykorzystujaca stownik WW utworzony przy pomocy metody SM oraz metode taczona,
osiagajaca najlepsze wyniki. Przedstawione metody wykazuja prawdziwo$¢ Tezy 1 (skutecznie ekstrahuja
WW) oraz Tezy 2 (tworzony jest stownik WW zawierajacy hasta Wikipedii oraz wyrazy uzyskane poprzez
ekstrakcje WW metoda SM).

Mozliwos$ci dalszego rozwoju opisanych metod, a takze wyznaczania etykiet semantycznych dla nowo

wyekstrahowanych wyrazéw zaprezentowano w rozdziale 11. Rozdziat 12 podsumowuje cata praceg.
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Ekstrakcja wyrazen wielosegmentowych z tekstu jest zagadnieniem do$¢ szeroko opisywanym zwtlasz-
cza dla najbardziej rozpowszechnionych jezykow takich jak angielski i francuski. W literaturze angloje-
zycznej funkcjonuje pojecie Multi-Word Expression (MWE)!. Termin ten zostat zdefiniowany w pracy
Saga i in. [86] w bardzo ogdlny sposéb jako “idiosynkratyczne interpretacje przekraczajace granice
stéw”. Problem przetwarzania MWE jako odrgbnych jednostek leksykalnych jest ztozony, dlatego zwykle

rozwaza si¢ jego szczeg6lny przypadek — Named Entity Recognition.

2.1. Named Entity Recognition (NER)

Istnieje galaz przetwarzania MWE, ktéra zostata juz dos¢ doktadnie zbadana — jest to Named En-
tity (NE) Recognition (NER). Zagadnienie to polega na ekstrakcji z tekstu jednostek nazewniczych
nalezacych do okreSlonych kategorii takich jak osoby (“Jan III Sobieski”, “premier Polski”), obsza-
ry geograficzne (“Wyzyna Krakowsko-Czegstochowska”, “stan Michigan™), nazwy instytucji (‘“Polski
Zwiazek Lowiecki”), a takze np. wyrazenia okreSlajace datg (“19 stycznia 1978”) czy ilo$¢ pienigdzy
w pewnej walucie (“189 zlotych 40 groszy”). Cecha wspélna tych wyrazen jest duza zalezno$¢ migdzy
struktura syntaktyczng a kategorig semantyczna, do ktérej naleza. Typowe algorytmy ekstrakcji NE
wykorzystuja klasyfikatory i tagery trenowane na podstawie korpuséw, w ktérych poszczegdlne segmenty
zostaty oznaczone kategoriami NE, do ktérych naleza. Wykorzystywane metody klasyfikacji sa zwykle
podobne jak dla tagowania czgSciami mowy. Skuteczno$¢ algorytméw opisuje si¢ zwykle podajac wartosSci
miar precision (precyzja, czyli odsetek poprawnych wynikéw wsréd rezultatéw rozpoznawania), recall
(pelnosé, czyli odsetek rozpoznanych wynikéw sposréd wszystkich NE wystepujacych w prébee testowe;j)
i F1 (F-measure, czyli Srednia harmoniczna precyzji i petnosci). Zagadnienie jest na tyle szeroko znane,
ze odbyty si¢ konferencje, na ktérych tematem przewodnim byty zadania polegajace na rozwiazywaniu
tego samego problemu NER przez wielu autoréw (tzw. shared task). Przyktadem moze by¢ praca [97],
opisujaca zadanie z konferencji CONLL? z roku 2003. Problem polegat na ekstrakcji czterech kategorii
NE (nazw o0s6b, lokalizacji, organizacji i innych) z tekstu w jezyku angielskim i niemieckim. Dostgpne
byly treningowe i testowe prébki recznie otagowanego tekstu dla obu jezykéw. Autorzy poszczegdlnych

rozwigzan stosowali podobne podejscie — poszczegdlne segmenty probki treningowej stuzyty do ekstrakcji

!Czasem spotyka sig tez pojecie Multi-Word Unit (MWYU).
“Conference on Computational Natural Language Learning
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16 2.1. Named Entity Recognition (NER)

cech, takich jak np. n-gramy (n-ki liter), przed/przyrostki, kategorie gramatyczne, informacja o przynalez-
nosci do grup sktadniowych (np. wyrazenia rzeczownikowego), interpunkcja, pisownia wielka/mata litera
itp. Nastgpnie wyekstrahowane cechy wraz z tagami NE dla zbioru treningowego stuzyly do dobrania
optymalnych parametréw wybranego klasyfikatora tak, by byt on w stanie tagowac jak najdoktadniej
prébke treningowa, a poprzez generalizacje rowniez probke testowa.

Przyktadowe rozwiazanie tego zadania opisane w pracy [23] pokazuje, ze dobre wyniki uzyska¢ mozna
taczac rezultaty kilku typowych modeli statystycznych. Autorzy wykorzystali m.in. metodg RRM (Robust
Risk Minimization) — probabilistyczny model opierajacy si¢ na minimalizacji funkcji ryzyka [110]. Kolejna
uzyta metoda to model maksymalnej entropii [81], czyli model statystyczny, w ktérym podczas treningu
prébujemy znaleZ¢ klasyfikacje o najwigkszej wartosci funkcji entropii. Ponadto wykorzystano ukryty
model Markowa (HMM, Hidden Markov Model) [27], czyli model sekwencyjny, ktéry zaktada zaleznos§¢
tagu biezacego segmentu od ukrytego stanu zmieniajacego si¢ z kazdym przeczytanym segmentem. W
koricu uzyto tez narzgdzia fnTBL [24], wykorzystujacego oparta na regutach metode transformation-based
learning wprowadzong przez Brilla [7]. Potaczenie tych metod dato w efekcie precyzje, pelnos¢ i wartosé
F1 rowna 89% dla jezyka angielskiego oraz odpowiednio precyzje 84%, petnos$¢ 64% i wskaznik F}
réwny 72% dla niemieckiego. Niska warto$¢ petnosci dla j. niemieckiego ttumaczona byla gtéwnie gorsza
jakoscia leksykonéw, jednak z pewnoscia nie bez znaczenia byta tez deklinacja, ktéra nie wystgpuje w
jezyku angielskim?.

Opisane rozwigzanie bylo to najlepszym sposrdd opisanych w pracy [97], jednak warto wspomnie¢,
ze jeszcze wyzszy wynik data metoda taczaca wyniki kilku najlepszych prac poprzez strategi¢ gtosowania
— jest to na pewno dobre podejscie, pozwalajace na wyeliminowanie wad poszczeg6lnych metod sktado-
wych, ktére zwykle nie sa powtarzalne. Warunkiem jest jednak uzycie dostatecznie odmiennych metod
sktadowych o wysokiej jakosci. Wsréd innych podejs¢ warto wymieni¢ prace [50], w ktérej uzyto metody
linear-chain CRF (Conditional Random Field), ktéra w pewnym stopniu mozemy uwazaé za dyskrymina-
tywne (warunkowe) rozwinigcie HMM lub sekwencyjny odpowiednik modelu maksymalnej entropii [95].
W pracy tej pokazano réwniez, ze wazne jest wykorzystanie dobrych leksykonéw wspomagajacych uzyty
tager — w tym przypadku uzyto zasobéw wyekstrahowanych z r6znych stron internetowych. Ponadto
wazng role w NER pelni ekstrakcja wtasciwych cech z tekstu. Przekonuje o tym praca [112], w ktérej
uzycie starannie dobranych cech pozwolilo na osiagnigcie wysokiego wyniku. Co wigcej, wynik ten
poprawiono wykorzystujac informacj¢ o tym, jakie etykiety przydzielono danemu kandydatowi na NE w
dotychczas przetworzonej czeSci tekstu. Na koniec uzyskano Fj przekraczajace 94% dla probki w jezyku
angielskim®*.

Metody NER sa stale rozwijane, co pozwala na podnoszenie wynikéw dla znanych zbioréw — np. w
pracy [80] pokazano, jak m.in. wzbogacenie jezyka znacznikéw okre§lajacych przynalezno$¢ segmentu
do danego NE oraz poprawa wykorzystywanych cech pozwala na uzyskanie rekordowej wartoSci F

zblizonej do 91% dla jezyka angielskiego na zbiorze CoNLL-2003. Wsréd zastosowanych nowych

3Dla jezyka polskiego fleksja jest jeszcze bardziej rozbudowana, wiec mozna by sie spodziewaé znacznego zwigkszenia tych
probleméw.
*Uzyty zestaw testowy (MUC-7) byt jednak inny niz w pozostatych pracach (CoNLL-2003).
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metod generowania cech warto wspomnie¢ wykorzystanie informacji o szerszym kontekscie danego
segmentu oraz klasteryzacji segmentéw w postaci drzewa — ta druga modyfikacja pokazuje ze uczenie bez
nadzoru (unsupervised learning) moze poprawi¢ wyniki bazujace na klasycznym uczeniu maszynowym z
nadzorem (supervised learning).

W ostatnich kilku latach popularne staja si¢ metody, ktére wykorzystuja uczenie bez nadzoru w coraz
wiekszym stopniu. W pracy [19] opisano system, ktéry wykorzystuje technike bootstrappingu do automa-
tycznego tworzenia leksykonéw. Metoda ta polega na wykorzystaniu kilku przyktadowych NE nalezacych
do danej klasy (np. “New York” i “Los Angeles” dla klasy “city”) do skonstruowania regut okreslajacych
konteksty, w ktérych miasto to moze wystapi¢. Reguty tworzone sa z rgcznie utworzonych wzorcéw, np.
wzorzec “«class» such as «noun phrase»” dla klasy “city” powoduje utworzenie m.in. reguty “cities such
as «noun phrase»”. Utworzone reguty sa nastepnie uzywane do wyszukania dokumentéw w sieci WWW.
Zwracane wyniki uzywane sa do stwierdzenia, czy poszczegdlne wyrazenia pasujace do reguly naleza
do danej klasy. W tym celu uzywana jest miara PMI-IR (pointwise mutual information [100] — jedna z
miar wspélwystepowania wyrazef), oceniajaca wspotwystgpowanie np. wyrazenia “Atlanta” i catej frazy
wyszukiwania “cities such as Atlanta”. Poniewaz regut dla danej klasy jest wiele, wykorzystywany jest
dodatkowo klasyfikator Naive Bayes [32], ktory na podstawie dostarczonych pozytywnych i negatywnych
przyktadéw podejmuje ostateczna decyzje o dolaczeniu danego wyrazu do leksykonu. Rozwinigciem
powyzszych idei jest praca [61], w ktérej wyszukiwane strony internetowe sa dodatkowo analizowane
pod katem wystapienia charakterystycznych znacznikéw (np. hipertacza, pogrubiony tekst), a nastgpnie
wyrazenia wystgpujace w tych znacznikach klasyfikowane sa jako nalezace (badz nie) do wynikowego
leksykonu. Autorzy tworza kompletny system NER bazujacy na utworzonych leksykonach i dodatkowych
heurystycznych algorytmach ujednoznaczniajacych — uzyskana warto$¢ F7 wynoszaca 88% pokazuje, ze
system ten moze konkurowac z typowymi algorytmami stosujacymi uczenie z nadzorem. Potwierdzenie
zmiany tendencji w algorytmach NER poprzez coraz czgstsze stosowanie algorytméw uczenia bez nadzoru
mozna réwniez znalez¢ w artykule [60].

W wymienionych wyzej pracach mozna znalez¢ wartosci F; wynoszace 70-95% na réznych kor-
pusach, jednak nalezy podkresli¢, ze badania te ograniczone sa do starannie wybranych kategorii NE
(zwykle tych dajacych najlepsze wyniki), a algorytmy wykorzystuja czgsto recznie tworzone reguty i
leksykony. Cel ekstrakcji WW opisywanej w niniejszej pracy jest odmienny — po pierwsze chcielibySmy
ekstrahowa¢ z tekstu nie tylko Named Entities, ale takze pospolite WW. Poza tym naszym celem jest
ekstrahowanie dowolnego rodzaju wyrazow wielosegmentowych, bez ograniczen i kategoryzacji. Dlatego
tez nie powinno si¢ wprowadzaé zadnych odgoérnych regut, ktére mogltyby zawezié obszar poszukiwan.
Na obecnym etapie nie mozna wigc wykorzystaé typowych algorytméw NER. Opisane powyzej metody
uczenia bez nadzoru [19, 61] w pewnym stopniu pokrywaja si¢ jednak z problemem ekstrakcji WW. Z
cala pewnoscia uzyty pomyst przeszukiwania Sieci w selu rozbudowy leksykonu jest dobrym pomystem,
celem pracy jest jednak ekstrakcja WW z dowolnego tekstu — nie mozemy ograniczy¢ si¢ wigc jedynie do
stworzenia leksykonu. Ponadto wydaje si¢, ze uzyte techniki najlepiej sprawdzityby si¢ do rozbudowy

juz istniejacych zasobéw, poniewaz crawling bazujacy na frazach wyszukiwania zawsze obarczony jest
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pewnym ograniczeniem precyzji ptynacym z niskiej jakosci wigkszo$ci dokumentéw znajdujacych si¢ w
sieci Internet. Problemem jest tez konieczno$¢ tworzenia heurystycznych regut wykorzystanych w powyz-
szych algorytmach — w niniejszej pracy tego wlasnie chcielibySmy uniknaé. W badaniach wykorzystano
natomiast ide¢ rozpoznawania wzorcéw pozwalajacych na lokalizowanie wyrazéw wielosegmetowych,

przy czym wzorce te tworzone sa w pelni automatycznie.

2.1.1. NER dla jezyka polskiego

W przypadku jezyka polskiego gtéwnym problemem jest duza liczba mozliwych form gramatycznych
i ztozone reguly odmiany wyrazéw, ktore w przypadku NE staja si¢ jeszcze bardziej skomplikowane ze
wzgledu na rézne zaleznosSci migdzy segmentami. Powoduje to zmniejszenie mozliwosci zastosowan
typowych metod statystycznych i konieczno$¢ stosowania systemdow opartych o reguly heurystyczne. W
pracach [66, 65] wykorzystano narzedzie SProUT, ktére rozpoznaje NE opierajac si¢ na recznie utworzo-
nych regutach gramatycznych i dodatkowym leksykonie. Do rozpoznawania réznych form gramatycznych
pojedynczych stéw uzyto analizatora morfologicznego Morfeusz [107]. Test zostal przeprowadzony na
probee 100 wiadomosci finansowych z gazety Rzeczpospolita. Osiagnigto r6zne wyniki w zaleznosci od
kategorii NE — przyktadowo wartosci precyzji i petnoSci dla wyrazen okreslajacych ilo$¢ pienigdzy to
98% 1 94%, ale juz dla nazw organizacji byty one duzo nizsze — 88% i 57%.

Inny system regutowy, mogacy postuzy¢ m.in. do ekstrakcji NE dla jezyka polskiego to parser Spejd
[8]. Stuzy on do czgSciowego parsingu, czyli identyfikacji stéw sktadniowych (np. “polsko-japoriski’’) oraz
grup sktadniowych, takich jak np. grupa nominalna (“Kosciét §w. Krzyza”) czy tez wyrazenie przyimkowe
(“w Europie”). Narzgdzie to na wejSciu przyjmuje korpus tekstu w formacie XML otagowany znacznikami
morfosyntaktycznymi (generowanymi np. przez Morfeusza), natomiast na wyjéciu otrzymujemy ten sam
korpus wzbogacony o dodatkowe znaczniki oznaczajace rozpoznane wyrazenia. Dodatkowo narzedzie to
pozwala na ujednoznacznienie niektérych znacznikéw — przyktadowo w wyrazeniu “z drzewa” stowo
“drzewa” mogloby wystapi¢ w mianowniku liczby mnogiej, lecz rozpoznajac wyrazenie przyimkowe
odrzucimy t¢ mozliwos¢.

Co prawda Spejd wydaje si¢ by¢ narzedziem mogacym jedynie wspomagaé NER w zakresie wstgpne-
go rozpoznawania i ujednoznaczniania grup sktadniowych, jednak uzyty jezyk regut zostat z powodzeniem
wykorzystany w pracy [91] do opisu specjalistycznego leksykonu terminéw ekonomicznych SEJFEK.
Leksykon ten liczy ponad 11 tys. hasel, ktore zostaly recznie wyodregbnione z réznych zasobéw. Do manu-
alnego opisu sposobu odmiany poszczegdlnych segmentéw uzyto narzedzia Topostaw [47]. Jest to dos¢
rozbudowane i funkcjonalne narzgdzie pozwalajace na tworzenie stownikéw wyrazen wielosegmentowych.
W pierwszej kolejnosci wykorzystuje ono Morfeusza do morfosyntaktycznego znakowania segmentow.
Nastepnie uzytkownik przy pomocy interfejsu graficznego dokonuje ujednoznaczniania segmentéw i
wybiera segmenty odmienne. Kolejny krok polega na konstruowaniu na podstawie utworzonego opisu
grafu odmiany. Graf ten wykorzystywany jest do wygenerowania odmienionych form. Ostatnig operacje
umozliwia uzyty generator form fleksyjnych Multiflex [88]. Nalezy wspomnieé, ze narzgdzie to wspiera

zar6éwno skréty (“Spotka Akcyjna” — “S.A.”), jak i nazwy ztozone (“Bank BPH Spoétka Akcyjna” zawiera
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nazwe “Spétka Akcyjna”, wigc posiada wariant “Bank BPH S.A.”). Powstaty z uzyciem Topostawa
leksykon zostal pétautomatycznie przetworzony do postaci gramatyk systemu Spejd — okazuje si¢ wigc,
ze parser ten moze réwnie dobrze stuzy¢ za stownik wyrazéow wielosegmentowych. Uzyte w nim reguly
dodatkowo potrafig weryfikowaé poprawnosé wzorcéw odmiany wyrazéw z leksykonu. Nie wiadomo
jednak, jak narzedzie to skalowatoby si¢ do bardzo duzych stownikéw — autorzy podkreslaja, ze szybkosc¢
dziatania jest mocno zalezna od liczby i ztozonoSci uzytych regut [8].

Powyzszy leksykon umozliwia doktadne rozpoznawanie NE, lecz jest ograniczony do konkretne;j
dziedziny. W ostatnich latach, juz podczas trwania badan nad niniejsza praca, zaczely jednak pojawiac
si¢ pierwsze ogoélne zasoby NE dla jezyka polskiego. Duze znaczenie ma tutaj intensywnie rozwijany
Narodowy Korpus Jezyka Polskiego (NKJP) [71]. Jest to duzy liczacy ponad miliard segmentéw korpus,
ktéry zostat oznaczony na kilku ré6znych warstwach — pierwsza z nich jest tagowanie morfosyntaktyczne,
wykonane gtéwnie przy pomocy Morfeusza [107]. Korpus podzielono na cze¢$¢ znakowang recznie liczaca
milion segmentéw oraz pozostala czg$¢, dla ktérej operacje te wykonano automatycznie. Przyktadowo,
ujednoznacznianie niejednoznacznych cech morfosyntaktycznych dla pierwszej z tych czesci wykonano
recznie, a do tagowania pozostatej czgsci uzyto narzedzia Pantera [2], czyli zoptymalizowanego dla jezy-
kow fleksyjnych regutowego tagera Brilla [7]. Kolejne warstwy znacznikéw w NKIJP to stowa sktadniowe
i grupy sktadniowe. Tutaj wykorzystywano narzedzie Spejd [8]. Najbardziej interesujaca w kontekscie
NER jest kolejna warstwa, obejmujaca jednostki nazewnicze (NE) [90, 104, 89]. Dla liczacego milion
segmentéw podkorpusu zostata ona utworzona pétautomatycznie. W pierwszej kolejnosci skompletowano
leksykon i reguty dla opisywanego powyzej narzedzia regutowego SProUT. Uzyty leksykon taczy w sobie
oryginalny zaséb stworzony dla narzedzia SProUT [65] oraz dodatkowe dane ze Zrédet takich jak np.
Wikipedia czy tez indeks polskich nazw geograficznych — tacznie ponad 54 tys. jednostek leksykalnych.
Utworzone reguty gramatyczne (jest ich ok. 160) sa réwniez rozwinigciem oryginalnych regut narzedzia
SProUT. Wysitek wlozony w rozwéj opisanych zasobéw dat w efekcie precyzje wynoszaca 72% i petnosé
36% [89]. Rozpoznawane kategorie NE to nazwy 0s6b, miejsc, organizacji i wyrazen oznaczajacych
czas, a takze utworzone z nich wyrazy pochodne (np. “poznafiski”, “Bawarczyk™). Wyniki byly nastgpnie
poprawiane recznie przy uzyciu edytora TrEd [63] przez dwdch jezykoznawcdw — zostat zastosowany
dos¢ ztozony system uzgadniania rozbieznosci. Oznaczony w ten sposéb podkorpus o wielkosci miliona
segmentéw zawiera 87300 jednostek nazewniczych i postuzyl on nastgpnie do wytrenowania tagera
opartego na CREF, ktéry zostal zastosowany dla pozostatego korpusu. Tager ten osiagnat warto$¢ F; wyno-
szaca 79%. Nalezy podkresli¢, ze w powyzszych badaniach uwzglgdniono m.in. rozpoznawanie jednostek
zagniezdzonych (np. jednostka “ul. kardynata Stefana Wyszyriskiego” zawiera m.in. jednostke “Stefan Wy-
szynski”), a takze struktury z naktadajacymi si¢ elementami (w wyrazeniu “z wojew6dztw: poznanskiego
i bydgoskiego” znajduja si¢ jednostki “wojewddztwo poznarniskie” i “wojewddztwo bydgoskie”).

Na podstawie analizy powyzszych artykuléw mozemy zaobserwowa¢ silny wptyw fleksji jezyka
polskiego na uzywane algorytmy NER. Duza czg$¢ prac korzysta z regul gramatycznych i wydaje sig, ze
jest to réwniez metoda, ktdra trzeba stosowaé w niniejszej pracy do ekstrakcji WW. Dazenie do ekstrakcji

jak najwigkszego zakresu WW prowadzi jednak do odrzucenia metod uzywajacych heurystycznie tworzone

P. Chrzaszcz  Automatyczna ekstrakcja i klasyfikacja semantyczna wielosegmentowych jednostek leksykalnych



20 2.2. Rozpoznawanie i ekstrakcja wyrazeri wielosegmentowych (MWE)

wzorce sktadniowe — chcielibySmy wzorce takie tworzy¢ w sposéb automatyczny. Oczywiscie narzedzia
takie jak zasoby NKIJP, a takze platforma SProUT i parser Spejd moga okazaé si¢ przydatne, zdecydowano
jednak nie wykorzystywac ich na biezacym etapie pracy, poniewaz uzywana bytaby tylko niewielka czg$c¢
ich funkcjonalnosci, a wykorzystane narzgdzia stownikowe sg z nimi niekompatybilne pod wzgledem
formatu danych leksykalnych (patrz rozdziat 3). W pdZniejszych badaniach z cala pewnos$cia nalezy
jednak rozwazy¢ uzycie tych narzedzi, jak tez i rgcznie utworzonych regut gramatycznych — jest to dobra

metoda dalszej poprawy wynikow.

2.2. Rozpoznawanie i ekstrakcja wyrazen wielosegmentowych (MWE)

Problemem bardziej ogélnym od NER jest rozpoznawanie MWE w tekscie. Czasami tez rozwaza
si¢ uproszczong wersje problemu, polegajaca jedynie na zdecydowaniu, czy dane wyrazenie jest MWE
(klasyfikacja binarna). Problem ekstrakcji MWE polega z kolei na tworzeniu leksykonéw zawierajacych
te wyrazenia z pewnych danych Zrédlowych (zwykle zbioréw tekstow).

Najprostsze metody wykrywania wystapien MWE w tekscie polegaja na uzywaniu statystycznych
miar wspotwystgpowania stéw. Przyktadem jest praca [77], w ktorej przeanalizowano przydatnosc¢ kilku
miar statystycznych do rozwigzywania problemu klasyfikacji binarnej MWE dla jezyka angielskie-
go i niemieckiego, przy czym badania ograniczono do zbioréw wyrazef prostych strukturalnie (np.
przymiotnik-rzeczownik i czasownik-przyimek). Zbadano m.in. miary Mutual Information (MI) i x2,
ktére okreslaja wspotwystgpowanie stéw w bigramach, a takze wprowadzona w pracy [111] miar¢ Permu-
tation Entropy, ktéra dodatkowo bierze pod uwage kolejnos¢ wystapien. Wyniki byly niskie — uzyskano
precyzje okoto 30-40% dla petnosci 40-50%. Ponadto podjeto probe wprowadzenia nowej miary EPI
(Entropy of Permutation and Insertion). Bierze ona pod uwage informacje o jezyku, rozpoznajac dla
kazdego MWE jego gramatyczne warianty. Niestety rOwniez ta miara ta nie przyniosta poprawy wynikéw.
Autorzy sugeruja, ze wyniki moglaby poprawi¢ kombinacja wielu miar i tezg t¢ potwierdza praca [64].
Potaczono w niej az 55 réznych miar statystycznych, tworzac wielowymiarowy wektor cech. Nastgpnie
na rgcznie oznaczonych zbiorach treningowych wytrenowano klasyfikatory statystyczne, ktére dokonywa-
ly ostatecznej decyzji. Uzyto m.in. regresji logistycznej, dyskryminanty LDA oraz sieci neuronowych.
Zaréwno zbiory treningowe, jak i testowe zawieraly jedynie bigramy o dobrze okreslonej strukturze (np.
przymiotnik-rzeczownik), gtéwnie dla jezyka niemieckiego. Poniewaz problem polegat wytacznie na
klasyfikacji binarnej, zamiast miar precyzji i pelnosci podano jedynie warto$¢ doktadnosci wynikow — dla
wyrazen rzeczownikowych byla ona dos¢ wysoka, ponad 60%, lecz dla wyrazen czasownikowych doktad-
no$¢é mocno spadata. Autorzy dodatkowo sygnalizuja problemy z jednoznaczng klasyfikacja wyrazen jako
MWE, wprowadzajac dodatkowa klas¢ stow o niepewnej przynaleznosci.

Na powyzszej koncepcji taczenia miar statystycznych i klasyfikatoréw opiera si¢ system MWEToolkit
[78], stuzacy do ekstrakcji MWE z tekstu. System ten w pierwszej kolejnoSci dokonuje ekstrakcji n-ek
segmentéw pasujacych do prostych wzorcéw syntaktycznych (np. przymiotnik-rzeczownik-rzeczownik),

a nastgpnie oblicza kilka miar statystycznych dla znalezionych kandydatéw. W kolejnym kroku miary
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te wykorzystywane sa przez system uczenia z nadzorem. Opisany eksperyment polegat na ekstrakcji
termindéw biomedycznych z korpusu Genia [34], natomiast do ostatecznej klasyfikacji uzyto klasyfika-
tora SVM [30]. Uzyskano niska warto$¢ F; wynoszaca okoto 30%, jednak cigzko wynik ten odnies¢
do ogdlnego problemu ekstrakcji MWE — byt on przeprowadzony jedynie na ograniczonym zasobie
jezykowym. MWEToolkit byt tez uzywany przez innych autoréw, np w pracy [113] ekstrahujac MWE
z korpusu Europarl [36] uzyskano wysoka dokladnos$¢ walidacji kandydatéw na MWE — warto$¢ F
wyniosta 84%. Autorzy nie zbadali jednak skutecznoS$ci p6Zniejszego rozpoznawania MWE w tekscie.
Obiecujace wyniki daja metody wykorzystujace recznie utworzone zbiory danych treningowych, np. w
pracy [20] wykorzystano zbiér 10 tys. recznie otagowanych pozytywnych i negatywnych prébek dla
j. angielskiego do wytrenowania klasyfikatora SVM. Szczegdlny nacisk potozono na cechy opisujace
kontekst wystapien, np. MWE czesto beda wystgpowatly otoczone para stéw “the (...) of”. Uzyskana
doktadnos¢ klasyfikacji binarnej wyniosta 89%, lecz niestety nie przeprowadzono pelnego testu ekstrakcji
z tekstu, chociaz wtasnie taki byl nadrzedny cel autor6w — podobnie jak w pracy [78] stworzono kompletny
system ekstrakcji.

Dobre wyniki ekstrakcji MWE z tekstu osiagane sa dla niektérych popularnych jezykéw (angielski,
francuski), dla ktérych istnieja stowniki maszynowe i korpusy zawierajace MWE. Przyktadowo, dla
jezyka francuskiego istnieje korpus French TreeBank [1], ktéry zawiera otagowane MWE. Wykorzystano
go w pracy [14] do wytrenowania tagera opartego na CRF, ktéry znakuje segmenty zaréwno czgsciami
mowy, jak i przynaleznoscia do MWE. Autorzy do tagowania uzyli wielu cech, w tym cech pojedynczego
segmentu (pisownia, przedrostki, przyrostki itp.), cech bigraméw (tag poprzedniego segmentu), cech
kontekstu, a takze etykiet przydzielanych segmentom przez zewng¢trzny stownik fleksyjny. Dodatkowo
do oznaczania MWE wykorzystano zewnetrzne leksykony — dla jezyka francuskiego istnieja stowniki
zawierajace MWE takie jak DELAC [16] 1 Lefff [87]. Fakt rozpoznania MWE przez jeden z tych
stownikéw jest oznaczany jako kolejna cecha wykorzystywana w tagerze CRF. Podczas testu tagera
uzyskano skuteczno$¢ tagowania segmentow 94.4%, co w przypadku rozpoznawania MWE przektada sig¢
to na warto$¢ F; w granicach 70-80%. Autorzy taczac swoja metode rozpoznawania MWE z parsingiem
[15] uzyskali dalsza poprawe wynikow.

Mozna zauwazy¢, ze we wszystkich powyzszych pracach dajacych dobre wyniki [14, 15, 20] wyko-
rzystywano uczenie z nadzorem (supervised learning), wymagajace dobrej jakoSci zbior6w treningowych,
a dodatkowo przydatne byly stowniki zawierajace MWE. W przypadku jezyka polskiego poki co nie
istnieja stowniki fleksyjne zawierajace MWE — jedynie powstajacy rOwnolegle z niniejsza praca polski
WordNet [49] zawiera juz niektére WW (nie ma tam jednak informacji fleksyjnej), natomiast korpus
NKIJP otagowany jest tylko kategoriami NE. Dlatego wydaje sig¢, ze w przypadku jezyka polskiego krok
polegajacy na utworzeniu zasoboéw zawierajacych WW nalezy dopiero wykonac — jest to jeden z celéw
niniejszej pracy. Chcieliby$my unikna¢ ekstrakcji WW wedlug recznie tworzonych regut (ogranicza to
w sposOb sztuczny zakres ekstrakcji), a poniewaz uzycie pewnych zasobéw jezykowych jest konieczne,
naturalnym wyborem jest Wikipedia, wykorzystana juz wcze$niej przez Autora do ekstrakcji etykiet

semantycznych [10, 11]. Jest to zas6b w pewnym stopniu ustrukturyzowany, a z drugiej strony nie jest to
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typowy leksykon MWE — unikalny charakter tego zasobu jezykowego powoduje, ze warto przyjrzec si¢
doktadniej dotychczasowym badaniom wykorzystujacym te encyklopedi¢ — opisano je w podrozdziale
2.3.

2.2.1. Struktura MWE w jezyku polskim

W przypadku jezyka polskiego autorzy niejednokrotnie prébuja znalez¢ sposéb opisu MWE odpowia-
dajacy szczegbdlnym cechom tego jezyka. Autor pracy [58] rozwaza, w jaki sposéb potaczyé podejscie
oparte na parsingu z rozpoznawaniem MWE, postulujac istnienie dwéch klas takich wyrazen. Pierwsza z
nich obejmuje wyrazenia morfologicznie idiosynkratyczne, czyli takie, ktérych szczegdlne cechy przeja-
wiaja si¢ juz na poziomie morfologii i sktadni. Przyktadem sa idiomy, np. “na wskros$”, “na kolanach”,
“badZ co badZ” oraz powiedzenia takie jak “precz z tapami”. Powinny one zostaé zinterpretowane przed
parsingiem, aby wykluczy¢ ewentualne btedy ujednoznacznieri. Druga klasa obejmuje z kolei wyrazenia
semantycznie idiosynkratyczne, czyli posiadajace typowa sktadnig¢, natomiast wyrdzniajace si¢ swoim
znaczeniem. Okazuje si¢ tez, ze polskie wyrazy wielosegmentowe czasami wymykaja si¢ kategoryzacji
zaproponowanej przez Saga i in. [86] — problem ten zostanie jeszcze oméwiony w niniejszej pracy w
rozdziale 6.

W pracy [29] réwniez przedstawiono problemy, ktére sprawiaja polskie MWE, ze szczeg6lnym
uwzglednieniem regut odmiany i zgodnoS$ci form gramatycznych poszczegdlnych segmentéw dla wyrazen
rzeczownikowych. Autorzy poréwnuja dwa alternatywne formaty opisu polskich WW: Multiflex [88] i
POLENG. Pierwszy z nich wspomniano juz przy okazji NER — opiera si¢ on na grafowej reprezentacji
mozliwych wariantéw danego WW. Daje to mozliwos¢ zapisu wyrazéw bedacych sktadnikami innych, a
takze posiadajacych skréty i szyk przestawny (“wigkszo$¢ absolutna” — “absolutna wigkszos§¢”). Format
ten jest natomiast do§¢ skomplikowany i operacje na nim wykonywane sa rgcznie przy uzyciu GUI [47], a
ponadto nie pozwala on na opis MWE, w ktérych poszczegdlne segmenty moga wystapi¢ w zdaniu w
sposob nieciagty, np. “robi¢ (go) w konia”, “wolna (i niczym nie skrepowana) wola”. Format POLENG
jest z kolei stosowany w zamknigtym systemie ttumaczacym i jest duzo bardziej zwigzty, natomiast jest
on trudniejszy do rgcznej i mechanicznej interpretacji, a ponadto nie pozwala na opis niektérych zjawisk
takich jak przestawno$¢ szyku. Zapewnia on z kolei mozliwos¢ opisu wyrazen nieciagtych.

Alternatywe dla powyzszych formatéw, czyli format CB-MWE oparty na jezyku ograniczen WCCL
(Wroctaw Corpus Constraint Language) zaproponowano w pracy [38]. Jezyk ten oparty jest na XML i
umozliwia definiowanie ztozonych warunkéw, ktére musza spetnia poszczegdlne segmenty — pozwala
to na opis réznych zjawisk takich jak przestawno$¢ szyku, nieciaglos$¢ i inne skomplikowane reguty
gramatyczne. Bardzo duza funkcjonalno$¢ powoduje niestety rozrost opisu wyrazéw — nawet samo
zrozumienie regut dla bardziej skomplikowanych wyrazein moze by¢ klopotliwe. Opisany format zostat
zastosowany do recznego opisania kilku tysigcy hasel polskiego WordNetu [49], ktéry jest jedynym
publicznie dostgpnym stownikiem dla jezyka polskiego zawierajacym MWE — niestety jego zakres jest
mocno ograniczony.

W pracy [109] przedstawiono prébe automatycznego stworzenia stownika polskich WW bedacego
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rozwinigciem Stownika Fleksyjnego Jezyka Polskiego [45, 26]. Zaproponowany format stownika jest
bardzo prosty i bazuje na formacie CLP — przyktadowo wyraz “ci$nienie atmosferyczne” otrzymuje
wzorzec odmienno$ci segmentow “**”_ ktéra oznacza, ze oba segmenty sa odmienne oraz etykiete
fleksyjna “AE”, oznaczajaca rzeczownik rodzaju nijakiego. Sam proces ekstrakcji WW opiera si¢ na
wykorzystaniu trzech prostych regut opisujacych strukturg syntaktyczna typowych WW: rzeczownik +
przymiotnik, przymiotnik + rzeczownik i rzeczownik + rzeczownik w dopetniaczu. Statystyczne miary
wspotwystepowania i reguty heurystyczne postuzyly do wyekstrahowania ponad 10 tys. WW z prébki
korpusu IPIPAN [72]. Warto$¢ F; samego procesu walidacji kandydatéw na WW wyniosta 75%, jednak
nie przeprowadzono pdZniejszych testow rozpoznawania tych WW w tekscie.

Analiza powyzszych prac prowadzi do wniosku, ze dla jezyka polskiego z pewnoScia potrzebny jest
pewien format opisu WW. Wszystkie powyzsze propozycje byty rozwazane i ostatecznie zdecydowano si¢
na format opisywany w ostatniej pracy, ktéry dodatkowo uproszczono. Poza kwestig prostoty giéwnym
argumentem byt fakt, ze zakres niniejszej pracy ograniczono do wyrazen rzeczownikowych (patrz rozdziat
6), a ponadto zrezygnowano z opisu bardziej skomplikowanych zjawisk takich jak przestawnos$¢ szyku. Co
wigcej, jednym z celéw niniejszej pracy jest rozwéj Stownika Fleksyjnego Jezyka Polskiego, w zwiazku z

czym kompatybilnos$¢ formatéw poszczegdlnych narzedzi powinna zosta¢ zachowana.

2.3. Wikipedia jako zZrédlo danych leksykalnych i semantycznych

Podstawowym Zrédiem danych wykorzystywanych w niniejszej pracy jest polska Wikipedia [105].
Jest to czgSciowo ustrukturyzowany zaséb leksykalny — artykuty posiadaja strukture encyklopedyczna,
jednak jest ona luZna i nie zawsze przestrzegana. Przewazajaca cze$¢ artykutéw encyklopedycznych
o tytutach bedacych nazwami lub terminami zawiera definicj¢ desygnatu — kilka stéw, ktére w dosé
doktadny sposdb okreslaja, czym jest opisywany obiekt. Zwykle definicja zawiera rzeczownik pospolity,
np. artykut dotyczacy Krakowa zawiera na poczatku stowo “miasto”, ktére zaréwno definiuje opisywany
obiekt, jak i pozwala na zaliczenie go do klasy miast. Ponadto Wikipedia ma strukture sieci — artykutly
potaczone sa réznego rodzaju linkami i zaliczane do réznych kategorii. W konicu tres¢ artykutéw moze
postuzy¢ za korpus jezyka polskiego. Widzimy wigc, ze zawarto§¢ Wikipedii moze postuzyé do ekstrakcji
wyrazéw w tym wielosegmentowych (hasta), etykiet semantycznych (definicje), relacji semantycznych
(przekierowania, linki, kategorie) oraz do trenowania algorytmoéw statystycznych (tre$¢ jako korpus).

Wikipedi¢ sposréd polskich encyklopedii wyréznia catkowicie otwarty dostep do danych w postaci
elektronicznej z mozliwos$cia ich dodawania i edycji przez dowolnych uzytkownikéw. Powoduje to, ze
pod wzgledem ilosci artykuléw przewyzsza ona znacznie inne encyklopedie — obecnie znajduje si¢ w niej
ponad milion artykutéw. Dla poréwnania, w 30-tomowej Wielkiej Encyklopedii PWN znajduje si¢ okoto
140 tysigcy hasel. Tempo wzrostu liczby artykuléw zobrazowano na rys. 2.1 — wykres ten moze postuzy¢
do analizy kompletnoSci informacji. Wyraznie widaé, ze na przetomie lat 2005 i 2006 nastapit gwaltowny
rozwdj, natomiast od roku 2007 zauwazamy powolny spadek szybkosci dodawania nowych artykutéw,

co pozwala sadzié, ze etap burzliwego rozwoju juz minat, a Wikipedia jest dojrzalym i kompletnym
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Rysunek 2.1: Wzrost liczby artykutéw polskiej Wikipedii®.

projektem. Wazna jest informacja, ze artykuly o dtugosci do 200 znakéw, ktére zwykle sa niekompletne,
stanowig jedynie niewielka jej czg$¢. Duza zaleta Wikipedii jest szybka reakcja na biezace wydarzenia
— odpowiednie hasta sa czgsto modyfikowane juz po kilku godzinach, a nawet minutach. Pozwala to na
czesta aktualizacje danych jezykowych ekstrahowanych z tej encyklopedii.

Fakt, ze zmiany moga by¢ wykonywane przez przypadkowe osoby, jest jednak przyczyna nieréwno-
miernej jakosci artykutéw. Okazuje si¢, ze wiele stron jest niekompletnych lub napisanych w niewtasci-
wym stylu. Czeste sa bledy ortograficzne i gramatyczne, ktére moga uczyni¢ artykut niemozliwym do
automatycznego przetworzenia. Istnieje tez ryzyko celowego zafatszowania informacji czy tez wandalizmu
(powstaly jednak mechanizmy zapobiegania tym problemom®). Ponadto cze$é artykuléw to zestawienia,
podsumowania, listy i tabele, ktére nie opisuja konkretnych obiektéw. Wszystkie tworzone algorytmy
musza wigc dziala¢ mimo obecnosci wyjatkow, bledéw i niespdjnosci. Mimo to jednak wydaje sig, ze
jako$¢ Wikipedii stale wzrasta, a jej wady nie sa na tyle istotne, by uniemozliwity automatyczng ekstrakcje
uzytecznych danych.

Rézne wersje jezykowe Wikipedii sa coraz czgsciej uzywane do ekstrakcji danych leksykalnych,
uzupetniajac lub wrecz zastgpujac inne Zrédia danych. Przyktadem moga by¢ zagadnienia wyznaczania
semantycznego powiazania wyrazéw oraz ujednoznacznianie stéw. WordNet [21] jest typowym zasobem
uzywanym w takich zastosowaniach, jednak jest on krytykowany z powodu niskiego pokrycia, szczegdlnie
nazwami wlasnymi i nadmiernie skomplikowanej klasyfikacji bytéw — definiowane znaczenia sa tak
drobnoziarniste, ze nawet cztowiekowi cigzko jest je rozr6zni¢ [54]. Poza tym WordNet poprzez koncepcje
synsetéw (zbioréw synoniméw) skupia si¢ na podobieistwach migdzy stowami (jak tezaurus), a nie na
réznych znaczeniach tego samego stowa (jak stownik) [18]. Tych wad nie posiada Wikipedia, ktérej

hasta sg kategoryzowane w przejrzysty sposdb, znaczenie kazdego hasta opisane jest prosto, a strony

SStatystyki Wikipedii: http://stats.wikimedia.org/EN/TablesWikipediaPL.htm
oraz: http://pl.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Liczba artykutéw w polskojezycznej Wikipedii
6Np. system wersji przejrzanych, http://pl.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Wersje_przejrzane
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ujednoznaczniajace wskazuja jasno mozliwe znaczenia danego stowa. Oczywiscie wada jest brak formalne;j
definicji catej struktury i przeznaczenie jej do czytania przez cztowieka, a nie przez maszyny.

Zastapienie WordNetu Wikipedia w typowych zagadnieniach przetwarzania jezyka naturalnego czgsto
prowadzi do poprawy wynikéw. Przyktadem moze by¢ problem oceny powigzania semantycznego par
wyrazéw. Typowy test polega na poréwnaniu korelacji uzyskanych wynikéw ze zbiorem testowym ozna-
czonym przez cztowieka, np. WS-353 [22] zawierajacym 353 pary wyrazéw. W pracy [70] przedstawiono
wyniki obliczania powigzania semantycznego przy pomocy réznych Zrédet danych. Klasycznym zrédtem
jest WordNet, ktérego synsety sa powigzane ze sobg réznymi relacjami. Alternatywa jest Wikipedia, ktérej
sie¢ kategorii stron rowniez ilustruje powiazania migdzy stowami. Okazuje sig, ze dla zbioru WS-353
wynik korelacji uzyskany dla Wikipedii to 0.64, a dla WordNetu — 0.38. W obydwu przypadkach uzyto
kilku algorytméw obliczania powigzania stéw i wybrano najlepszy z nich, wigc wynik jest miarodajny.
Powyzszy problem jest dos¢ popularny, wigc byt rozwiazywany wieloma metodami, migdzy innymi
przy uzyciu techniki LSA (Latent Semantic Analysis) [41]. Postuguje si¢ ona macierza obrazujaca wy-
stepowanie stow w dokumentach i dokonuje uproszczenia tej macierzy metoda SVD (Singular Value
Decomposition), po czym wektory dotyczace danych stéw moga zosta¢ poréwnane przy pomocy miary
kosinusowej w celu obliczenia powigzania. Metoda ta na powyzszym zbiorze testowym osiagneta wynik
korelacji 0.55 [22]. W pracy [25] przedstawiono alternatywe dla LSA — metode ESA (Explicit Semantic
Analysis), ktéra wykorzystuje skonstruowane dla danego wyrazu wektory artykutéw Wikipedii z nim
powiazanych. Gléwna zaleta tego podejscia jest wykorzystanie zorganizowanego zasobu wiedzy zamiast
zwyktego tekstu, co pozwala na osiagnigcie wysokiej korelacji 0.75.

Kolejnym przyktadem udanego uzycia Wikipedii jest metoda wikifikacji (wikify) [53], polegajaca na
automatycznym oznaczaniu w tekscie linkéw do haset Wikipedii, nasladujac reczny proces wstawiania
analogicznych linkéw w artykutach Wikipedii. Algorytm wykorzystuje stownik utworzony z haset
Wikipedii do ekstrakcji kandydatéw, a nastepnie dokonuje ich rankingu stosujac miary statystyczne (m.in.
x? i TF-IDF). Dodatkowo autorzy wykorzystali rezultaty tej metody do stworzenia skutecznego systemu
ujednoznaczniania znaczenia stéw (word sense disambiguation) — uzyskana warto$¢ F; wyniosta 80.7%.
Warto odnotowaé, ze rowniez dziedzinie ujednoznaczniania stéw stosowano WordNet, jednak wyniki byty
ograniczone [102], wigc Wikipedia ponownie rozszerza znaczaco dotychczasowe mozliwosci. Koncepcja
wikifikacji zostata dalej rozwinigta w pracy [55] — sam etap ujednoznaczniania osiaggnat wysoka wartos¢
F) wynioszaca 97%.

Wikipedia moze tez by¢ uzywana do tworzenia ontologii. Przyktadem jest YAGO (Yer Another Great
Ontology) [94] — ontologia zawierajaca 1.7 miliona obiektéw i 15 milionéw faktéw. Powstata ona w opar-
ciu o przetwarzanie infobokséw i kategorii artykutéw Wikipedii, dodatkowo wspierajac si¢ WordNetem.
Infoboksy to ramki z ustrukturyzowang informacja, tworzone wg ustalonych szablonéw. Uzywane sa one
do ekstrakcji relacji oznaczajacych fakty — w tym tak szczegétowe, jak np. posiadania przez dane paristwo
PKB o danej wartosci w okreslonym roku. Z kolei kategorie pozwalaja zorganizowac strony w hierarchig
typOw, przy czym powiazanie strony z kategoriami czgsto jest do$¢ luzne, np. hasto “Elvis Presley” nalezy

m.in. do kategorii “Mississippi Blues Trail” i “Deaths from myocardial infarction”. Kategorie stron sa
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mapowane do synsetoéw WordNetu, co pozwala umiescié je w zorganizowanej taksonomii.

Innym przyktadem bazy wiedzy tworzonej z Wikipedii jest DBPedia [42]. Zawiera ona dane wyeks-
trahowane z wielu wersji jezykowych Wikipedii wraz z powiazaniami migdzy nimi. Ekstrahowane sa
m.in. fakty z infobokséw, wspétrzedne geograficzne, linki i przekierowania migdzy artykutami, kategorie
stron itp. W przypadku jezyka polskiego warto tez wymieni¢ NELexicon [46] — leksykon zawierajacy
ponad 1.4 mln nazw wiasnych przypisanych do kategorii. Gléwnym Zrédlem danych byta Wikipedia.
Zasob ten powstal niedawno i zawiera m. in. opisy kategorii poszczegdlnych obiektdw, a takze ich linki
przychodzace w surowej formie. Wydaje si¢ jednak, ze DBPedia stanowi obecnie bogatsze Zrédito danych.

Powyzej wymieniono tylko kilka przykladowych zastosowan Wikipedii w przetwarzaniu jezyka
naturalnego. W rzeczywistosci jej zastosowania sa duzo szersze — liczne interesujace przyktady mozna
znaleZ¢ w pracy [51]. Wymienione cechy Wikipedii oraz sukcesy w automatycznej ekstrakcji informacji
jezykowej z tej encyklopedii sprawity, ze zdecydowano si¢ na wykorzystanie polskiej Wikipedii zar6wno

do ekstrakcji etykiet semantycznych, jak tez i wyrazéw wielosegmentowych.

2.3.1. Wikipedia a NER

Podstawowe zastosowanie Wikipedii do ekstrakcji NE polega na utworzeniu z niej leksykonu. Ponie-
waz powinien on zosta¢ oznaczony kategoriami NE, potrzebna jest tez metoda ekstrakcji tych kategorii.
Jednym z mozliwych rozwigzan jest analiza treSci pierwszego zdania artykutu Wikipedii w celu znalezie-
nia definicji hasta. Mozna w tym celu dodatkowo postuzy¢ si¢ WordNetem: dla kazdego rzeczownika z
pierwszego zdania artykutu probujemy wyznaczy¢ kategorig, do ktérej nalezy przy pomocy WordNetu,
a nastgpnie wybieramy dominujaca kategorie. Przyktadowo dla zdania “Portugal is a country in south-
western Europe” rzeczowniki “country” i “Europe” oznaczaja miejsca, wigc rowniez hasto “Portugal”
oznaczymy ta kategorig. Autorzy pracy [99] postuzyli si¢ tym podejSciem do utworzenia leksykonu
opartego na Wikipedii w uproszczonym jezyku angielskim’. Rozwiniecie tego podejicia mozna znalezé
w pracy [33] — tutaj dokonano czgsciowego parsingu pierwszego zdania artykutu i wybierano pierwsze
wyrazenie nominalne wystgpujace po formie stowa “to be”, pobierajac bardziej szczegdtowa definicje.

Powyzsze publikacje staly si¢ bezposrednig inspiracja podczas tworzenia algorytmu ekstrahujacego
etykiety semantyczne dla haset Wikipedii — dobre wyniki dla jezyka angielskiego sugerowaty, ze i dla j.
polskiego mozna uzyskac pozytywne rezultaty, co tez zostato osiagnigte. Poniewaz utworzony algorytm
zostal juz opisany w pracach [10, 11], w niniejszej pracy opisano go jedynie w skroconej formie z
naciskiem na réznice w stosunku do poprzedniej wersji. Algorytmowi temu po§wigcony jest rozdziat 5.

Wracajac do zagadnienia NER, autorzy pracy [33] dodatkowo przetestowali tager oparty na CRF,
w ktérym dodatkowymi cechami staty si¢ kategorie z utworzonego leksykonu. Uzyskana warto$¢ F}
dla NER na zbiorze CoNLL-2003 dla jezyka angielskiego to 88% — jest to jeden z wyzszych wynikéw
uzyskanych na tym zbiorze. Oczywiscie zastosowanie powyzszej metody jest mozliwe tylko wtedy,
gdy istnieje wzorcowy korpus treningowy. W pracy [62] zaproponowano jednak odmienne podejscie,

polegajace na traktowaniu samej tresci artykutéw Wikipedii jako korpusu treningowego, w ktérym linki

7Simplf: English Wikipedia, https://simple.wikipedia.org
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do innych haset sa tagami oznaczajacymi wystapienia NE. Nastgpnie postuzono si¢ tym korpusem do
wytrenowania tagera rozpoznajacego NE w tekscie. W celu podniesienia jakoSci tworzonego korpusu
autorzy wykorzystali dodatkowe reguty heurystyczne. Sukces byt czgSciowy — uzyskane wartosci Fi
wahaja si¢ w zakresie 60-75% w zaleznos$ci od metody treningowej i korpusu testowego. Inni autorzy
wykorzystuja dodatkowo kategorie artykutéw, przekierowania i linki interwiki®[83]. Podejscie takie
pozwala na osiagnigcie wysokiego wyniku F; przekraczajacego 80% dla kilku réznych jezykéw, jednak
wyniki te zostaly zweryfikowane w duzo mniejszym stopniu niz w poprzedniej pracy.

W ostatnich latach, gdy postep niniejszej pracy byt juz znaczny, zaczely pojawiac si¢ prace na temat
NER przy uzyciu Wikipedii dla jezyka polskiego — przyktadem jest podejs$cie opisane w artykule [68].
Opiera si¢ ono na dalszym rozwinigciu koncepcji wikifikacji [55] i dostosowaniu jej do jezyka polskiego.
Uzyskane wyniki testu NER to precyzja 90% i petnos¢ 42%, co skutkuje wartoscia F1 wynoszaca 57%.
Niska petno$¢ wynika z ograniczenia leksykonu do Wikipedii. Unikalng cecha pracy jest wykorzystanie
ontologii CYC [48] celem zwigkszenia precyzji kategoryzacji semantycznej uzywanej przy ekstrakcji NE.
Poniewaz zasdb ten jest niedostgpny dla jezyka polskiego, wykorzystano linki migdzyjezyczne Wikipedii
do odwotania si¢ do j. angielskiego, a nastgpnie do poje¢ CYC.

Powyzsze prace w dalszym ciagu opisuja rozpoznawanie NE nalezacych do wybranych kategorii, wigc
nie mozna uzy¢ ich wprost do ekstrakcji WW dla jezyka polskiego. Niektére pomysty z cata pewnoscia

moga jednak zosta¢ wykorzystane.

2.3.2. Wikipedia a ekstrakcja MWE

Duzo rzadsze niz w przypadku NER sg prace opisujace ekstrakcje dowolnych MWE przy pomocy
Wikipedii — istniejace publikacje ograniczaja si¢ zwykle do wyboru pewnej liczby MWE pasujacych
do z géry ustalonych regut gramatycznych sposrod haset Wikipedii i zbadania ich doktadnosci [5].
Interesujaca jest praca [3], w ktdrej nacisk polozony zostat na rozpoznawanie wsréd haset Wikipedii
semantycznie niedekomponowalnych rzeczownikowych MWE. W tym celu wykorzystano zjawisko CCA
(Crossligual Correspondence Asymmetries), ktére polega na tym, ze wyraz wielosegmentowy (np. “panna
mtoda”) w jednym jezyku czesto ttumaczy si¢ na jednosegmentowy (“bride”) w innym. Pozwolilo to przy
uzyciu linkéw interwiki ekstrahowac wybrana klase MWE z duzg precyzja i F przekraczajacym 60%.
Niestety nie wykonano testu rozpoznawania wynikowych MWE w tekscie — ograniczono si¢ wylacznie
do ekstrakcji wyrazow.

W pracy [101] opisano korpus Wiki50, zawierajacy 50 artykutéw angielskiej Wikipedii oznaczonych
wystapieniami MWE i NE. Jest to wazny krok w kierunku utworzenia otagowanych zasobéw zawiera-
jacych MWE, lecz rozmiar tego zbioru jest nieduzy, a ponadto dotyczy on tylko jezyka angielskiego.
Autorzy podobnie jak w [62] prébuja tez ekstrahowaé rzeczownikowe MWE z artykutéw Wikipedii
na podstawie linkéw migdzy artykutami, uzyskujac warto$¢ F; rowna 56% po dodaniu regul heury-
stycznych. Dodatkowo podjeto prébe rozpoznawania MWE 1 NE przy pomocy tagera opartego na CRF

wykorzystujacego utworzony korpus do treningu. Dla MWE uzyskano warto§¢ F réwna 63%.

8Linki miedzy Wikipediami w réznych jezykach.
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Podsumowujac dotychczasowe wyniki mozemy stwierdzié, ze nie znaleziono publikacji opisujacych
rozwiazanie problemu ekstrakcji MWE, gdy nie sa dostgpne bogate korpusy treningowe, zwlaszcza dla
jezyka polskiego. Uzasadnione jest wigc uzycie Wikipedii. Wéréd wymienionych prac najblizej rozwa-
zanego problemu sg artykuly [62] i [101] — uzycie linkéw wydaje si¢ dobrym podejsciem do wykrycia
wystapien nie tylko NE, ale takze i MWE. Niestety opisane reguty heurystyczne [62] zoptymalizowane
dla okreslonych kategorii NE nie nadaja si¢ do ogélnego problemu ekstrakcji MWE. Ponadto doktadno$é
tagera MWE wytrenowanego na linkach bylaby prawdopodobnie duzo nizsza niz opisywana w tej pracy
doktadnos$¢ rozpoznawania konkretnych klas NE. Oprdcz tego potrzebujemy metody nie tylko rozpoznaja-
cej MWE, ale takze zwracajacej wyekstrahowane informacje syntaktyczne (wzorzec odmiany). Istnieje
wigc koniecznos$¢ opracowania nowych algorytméw.

Widzimy wiec, ze badania nad nowymi metodami realizujacymi nakreSlone cele sa w pelni uzasad-
nione, a niniejsza praca ma w duzej mierze charakter eksploracyjny, poniewaz nie istnieja poprzednie
wyniki bedace punktem odniesienia. Przeprowadzone badania pozwola stwierdzic, z jaka doktadnoscia
mozna ekstrahowaé przy pomocy Wikipedii wyrazy wielosegmentowe z nieuporzadkowanego tekstu
polskiego bez uzycia otagowanych zbioréw treningowych, recznie tworzonych regut i korzystajacych z
nich klasyfikatoréw i tageréw. Badania takie nie byty jeszcze prowadzone, a ich efektem powinno by¢ nie
tylko wyznaczenie punktu odniesienia (baseline) dla dalszych prac, ale réwniez stworzenie brakujacych
zasobow zawierajacych MWE dla jezyka polskiego. Gtéwnym wyzwaniem bedzie przygotowanie nowych
algorytméw pozwalajacych na automatyczng ekstrakcje MWE korzystajac jedynie z artykutéw Wikipedii.

Doktadne przedstawienie rozwazanego zagadnienia ekstrakcji WW dla jezyka polskiego przedstawio-
no w rozdziale 6, a rozdziaty 7-10 prezentuja proponowane metody rozwiazania tego problemu i uzyskane

wyniki.
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3. Narzedzia stownikowe

Przetwarzanie jezyka naturalnego wymaga uzycia zasobéw stownikowych. Podstawowym stownikiem
wykorzystywanym w niniejszej pracy jest Stownik Fleksyjny Jezyka Polskiego (SFJP) [45] — decyzj¢ o
jego wyborze podjeto jeszcze w roku 2009, gdy praktycznie jedyna alternatywa byt analizator Morfeusz
[107]. Na podjeta decyzje wptynat gtéwnie fakt, ze w SFIP jednostki stownikowe posiadaja swoje unikalne
numery ID i jednoznaczne wektory odmiany. Dzigki temu mozna np. rozstrzygnaé niejednoznacznos$é
migdzy nieodmiennym stowem “pas” oznaczajacym rezygnacje z ruchu w grze, a stowem odmiennym,
oznaczajacym podtuzny ksztalt lub przedmiot. Oba wyrazy sa rodzaju meskiego niezywotnego, wigc sa
nierozréznialne dla Morfeusza. Bazodanowy charakter stownika pozwala ponadto na tatwe dodawanie
nowych warstw zawierajacych np. informacje semantyczne (patrz rys. 1.1 we wstepie). Ponadto jednym z
celéw pracy jest wlasnie rozbudowa narzedzi SFJP i SSJP, wigc uzycie tego zasobu jest naturalne. Po
kilku latach badarn okazalo si¢, ze stownik ten mozna wzbogaci¢, dodajac do niego hasta z biblioteki
Morfologik [57] i tworzac w efekcie stownik CLPM, opisany w kolejnych podrozdziatach.

Rozwazano réwniez uzycie tageréw — co prawda wéwczas, gdy rozpoczynano badania (rok 2009),
podejmowane byty jedynie préby tagowania jezyka polskiego tagerami utworzonymi gtéwnie dla jezyka
angielskiego, dajace mieszane wyniki [39], jednak od tego czasu zostat wykonany duzy postep. Obecnie
dostgpne sa tagery dedykowane dla jezyka polskiego, m.in. Pantera [2], WMBT [76], WCRFT [74] i
Concraft [103], ktére pozwalaja na wzbogacenie informacji leksykalnej poprzez rozpoznawanie stéw
nieznanych i ujednoznacznianie wynikéw zwracanych przez stownik. By¢ moze w przysztosci nalezatoby
rozwazy¢ ich uzycie, zwlaszcza jezeli ich poziom poprawnosci (obecnie nieznacznie przekraczajacy 90%)

znacznie wzro$nie! .

3.1. Stownik Fleksyjny Jezyka Polskiego i biblioteka CLP

Stownik Fleksyjny Jezyka Polskiego posiada interfejs programistyczny — biblioteke CLP [26] dla
jezyka C. Kazdy wyraz w stowniku posiada swoj unikalny numer ID. Podstawowa operacja udostep-
niang przez bibliotekg CLP jest pobranie tego numeru dla podanego stowa, wystgpujacego w dowolne;j
formie fleksyjnej. Realizuje ja funkcja clp_rec. Jako argument przyjmuje ona ciag znakéw, natomiast

zwraca tablicg mozliwych numeréw ID. Przyktadowo wywotanie clp_rec("wola") zwraca trzy numery:

"Poréwnanie tych tageréw znajduje sie w pracy [69], natomiast préby aczenia tych metod w celu podniesienia skutecznosci
opisano w pracy [35].
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286823840, 286823936 1 286824016, czyli istnieja trzy wyrazy w stowniku, dla ktérych co najmniej jedna

z form to “wola”.

— 286823840 — rzeczownik rodzaju zeniskiego “wola”.
— 286823936 — rzeczownik rodzaju nijakiego “wole”.

— 286824016 — przymiotnik “woli” (od: “wot”).

Aby sprawdzié, jakie sa formy podstawowe tych stéw, wywotujemy funkcje clp_bform. Przykiado-
wo: clp_bform(286823840) = “wola”, clp_bform(286823936) = “wole”, clp_bform(286824016) =
“woli”.

Dla kazdego numeru ID w stowniku wystepuje etykieta fleksyjna. Jest to ciag wielkich liter, ktéry
okresla czg§¢ mowy oraz sposéb odmiany danego wyrazu. Najwazniejsza rolg petni pierwsza litera, czyli
cze$¢ mowy. Dla rzeczownika istotna jest tez litera druga, oznaczajaca jego rodzaj. Dalsze znaki etykiety
sa mniej istotne z punktu widzenia niniejszej pracy. Znaczenie poszczegdlnych liter przedstawiono w
tabeli 3.1. Etykiet¢ wyrazu mozna pobrac przy pomocy funkcji clp_label. Przyktadowo, dla wyrazu “wola”
clp_label(286823840) = “ADACBAA”, dla “wole”: clp_label(286823936) = “AEBAC”, a dla “woli”:
clp_label(286824016) = “CBB”.

Kazdy wyraz posiadajacy swoj numer ID moze wystgpowac w réznych formach fleksyjnych. Formy
te sa numerowane kolejnymi liczbami naturalnymi, przy czym numeracja jest oddzielna dla kazdej czgsci
mowy. Dla rzeczownikéw liczby od 1 do 7 odpowiadaja kolejnym przypadkom liczby pojedynczej, a

liczby od 8 do 14 — przypadkom liczby mnogiej. Przymiotniki odmieniaja si¢ nie tylko przez przypadki i

Tabela 3.1: Znaczenie poczatkowych znakow etykiety fleksyjnej w bibliotece CLP.

Przedrostek .. .
CzeS$¢ mowy, rodzaj
etykiety
AA meski osobowy
AB meski zywotny nieosobowy
AC meski niezywotny
AD Rzeczownik  7enski
AE nijaki
AF plurale tantum meskoosobowy
AG plurale tantum niemgskoosobowy
B Czasownik
C Przymiotnik
D Liczebnik
E Zaimek
F Przystéwek
G Wyraz nieodmienny
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liczby, ale takze przez rodzaje, dlatego tez mozliwych numeréw form jest znacznie wigcej. Liczby od 1
do 28 odpowiadaja liczbie pojedynczej (kolejno przypadki dla rodzaju meskiego zywotnego?, meskiego
niezywotnego, zeniskiego, nijakiego), a numery od 29 do 42 — liczbie mnogiej (rodzaj mgskoosobowy i
niemeskoosobowy). Podobna sytuacja wystepuje dla liczebnikow, jednak maja one 49 form.

Dla danego numeru ID stownik CLP umozliwia pobranie tablicy numeréw form odpowiadajacych
pewnemu tancuchowi znakéw w za pomoca funkcji clp_vec(I D, w). Jako przyktad przeanalizujmy wynik

wywotania funkcji clp_vec dla numeréw ID zwréconych przez funkcje clp_rec dla tekstu “wola”.

— Dla rzeczownika “wola” jedyna mozliwa forma to mianownik liczby pojedynczej:
clp_vec(286823840,"wola") = [1].

— Dla rzeczownika “wole” mozliwe formy to dopetniacz liczby pojedynczej i mianownik, biernik lub
wotacz liczby mnogiej: clp_vec(286823936,"wola") = [2, 8, 11, 14].

— W przypadku przymiotnika “woli” mozliwe formy to mianownik lub wotacz liczby pojedyncze;j
rodzaju zefiskiego: clp_vec(286824016,"wola") = [15, 21].

Kolejna wazna funkcja to clp_formuv. Zwraca ona wektor odmiany, czyli tablicg wszystkich form
tekstowych odpowiadajacych kolejnym formom fleksyjnym danego stowa. Przyktadowo, dla numeru

non non non non non

286823840 (rzeczownik “wola”) zostanie zwrdcona tablica: ["wola", "woli", "woli", "wole", "wola", "wo-

non non non non non mon

1i", "wolo", "wole", "woli", "wolom", "wole", "wolami", "wolach", "wole"]. Z kolei funkcja clp_forms

zwraca tablicg wszystkich unikalnych form danego stowa: clp_forms(286823840) = ["wola", "woli",
"wolg", "wola", "wolo", "wole", "wolom", "wolami", "wolach"]. Ostatnia wazna funkcja to clp_form.
Zwraca ona forme tekstowa danego wyrazu w formie fleksyjnej o podanym numerze. Przyktadowo, stowo
“wola” w narzedniku liczby mnogiej bedzie miato postac: clp_form(286823840,7 + 5) = "wolami".
Biblioteka CLP stale si¢ rozwija — niedawno dodano imiona i nazwiska, a takze informacje morfolo-
giczne. Oméwione funkcje stanowia wigc jedynie cze$¢ funkcjonalnosci, lecz czgs¢ ta jest wystarczajaca

W niniejszej pracy.

3.2. Ograniczenia stownika SFJP

Podczas prac nad ekstrakcja wyrazéw oraz ich etykiet semantycznych z Wikipedii okazalo sig¢, ze
znaczacy odsetek btednych wynikéw jest spowodowany brakiem pewnych wyrazéw w SFJP. Przyktadowe

stowa, ktérych w tym stowniku nie znajdziemy, to m.in.:

— nazwy geograficzne, np. “Krakéw”, “Podhale”, “Toskania”,
— wyrazy pospolite utworzone od nazw, np. “sadecki”, “kielczanin”,

— wyrazy o skomplikowanej morfologii, generowane wedlug pewnych regut stowotwoérczych, np.

L4990 Gk LR N3

“nieliniowo$¢”, “niebieskopidry”, “zyciodawczyni”, “lebskosc”,

*Rodzaj meski zywotny to taczne okreslenie na rodzaje: meski osobowy i meski zywotny nieosobowy.
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9

— niektére nowo powstate stowa, np. “singel”, “komputerowy”, “odtwarzacz”.

Gtéwnym celem podczas tworzenia SFJP byla jak najwyzsza jako$¢ danych stownikowych, a nie jak
najobszerniejsza zawarto$¢. W niniejszej pracy obszernos$¢ stownika jest jednak wymagana, aby petnosc¢
wynikéw ekstrakcji byta jak najwyzsza. Juz pierwsze rezultaty badafi wykazaly, ze biblioteka CLP
powinna zosta¢ uzupetniona o wyrazy z innego stownika, zawierajacego brakujace stowa z powyzszych
kategorii. Istnieja dwa stowniki (analizatory morfologiczne) mogace postuzy¢ do rozszerzenia SFJP —
Morfeusz [107] i Morfologik [57]. Dane z obu zasobéw zostaty niedawno potaczone w jeden stownik
PoliMorf [108], a scalone dane zasility stownik Morfologik — zawiera on teraz dane z obu Zrédet. W pracy
wykorzystano wigc stownik Morfologik 2.0 PoliMorf zawierajacy potaczone dane. Cecha odrézniajaca
Morfologik od biblioteki CLP jest catkowicie odmienny format danych, wykorzystujacy znaczniki

morfosyntaktyczne.

3.3. Znaczniki morfosyntaktyczne

Do zapisu cech morfosyntaktycznych dla jezyka polskiego czesto uzywa si¢ formatu, w ktérym
poszczegdlne segmenty znakowane sa listami skrotéw nazw poszczegélnych kategorii gramatycznych w
jezyku angielskim. Taki format jest uzywany np. w Narodowym Korpusie Jezyka Polskiego (NKJP) [71],
bibliotece Morfologik [57] i w analizatorze morfologicznym Morfeusz [107]. Przyktadowo, po wpisaniu

w interfejsie Morfeusza® tekstu “wola” otrzymujemy informacije:

Segment Lemma Forma
wola wola subst:sg:nom: f
wole subst:sg:gen:n2

subst:pl:nom.acc.voc:n2

woli adj:sg:nom.voc:f:pos

Trzy rézne formy podstawowe (lemma) odpowiadaja w tym przypadku trzem numerom ID zwréconym
przez CLP*. Znaczniki formy wskazuja z kolei na wartosci kategorii gramatycznych, zaréwno tych
ustalonych (np. subst — rzeczownik, f — zenski), jak i zmiennych (np. nom — mianownik, sg — liczba
pojedyncza). Kategorie moga by¢ niejednoznaczne — wéwczas jezeli to mozliwe, stosuje si¢ zapis z
kropkami, np. zapis nom.acc.voc oznacza mianownik, biernik lub wotacz. Poniewaz ten format nie
pozwala na zapis dowolnych kombinacji r6znych kategorii, w bardziej skomplikowanych przypadkach
trzeba podawac kilka alternatywnych znacznikéw (jak w powyzszym przyktadzie dla formy podstawowe;j

“wole”).

3Wersje online mozna znaleZ¢ pod adresem http://sgjp.pl/demo/morfeusz
*Wyrazy z réznymi numerami ID w CLP moga tez posiadaé te sama forme podstawowa, np. “pilot” to osoba, ryba lub
urzadzenie — kazdy z tych wyrazéw ma inny numer ID, poniewaz r6znig si¢ etykietami fleksyjnymi.
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3.4. Stownik CLPM

Potaczenie stownikow wymagato znalezienia metody na zapis danych jednoczesnie z obu zasobéw.
Format stownika CLP ma istotng zalet¢ — kazda jednostka stownikowa identyfikowana jest jednoznacznie
przez numer ID, co pozwala np. na oddzielna reprezentacj¢ stow “rzad” (dop. “rzadu™) i “rzad” (dop.
“rzgdu”). Problemem sa z kolei obocznosci, ktére, poniewaz wektor odmiany jest jednowymiarowy, musza
by¢ reprezentowane rowniez przez osobne numery ID, np. stowo “dzieciarnia” ma dwie formy dopetniacza
liczby mnogiej: “dzieciarni” i “dzieciarii”’, wigc bedzie posiadato dwa rézne numery ID. Z kolei w
Morfologiku nie wystgpuje pojecie jednostki stownikowej — tutaj dla kazdego stowa dana jest jedynie
forma podstawowa (lemma) w postaci tekstowej. Uniemozliwia to odseparowanie stéw posiadajacych
taka sama forme¢ podstawowa i wartoSci ustalonych kategorii gramatycznych (np. przytoczony przyktad
“rzad”). W zwiazku z tym postanowiono utworzy¢ nowy format, w ktérym réwniez dane ze stownika CLP
zostang scalone tak, aby zachowa¢ sp6jno$¢ migdzy tymi dwoma Zrédtami danych. Testy wykazaty, ze nie
prowadzi to do zadnego obnizenia skutecznos$ci wykorzystywanych w niniejszej pracy algorytmow.

W momencie tworzenia tego nowego stownika prace nad algorytmami ekstrahujacymi wyrazy wielo-
segmentowe byly juz tak zaawansowane, ze wazne stalo si¢ zachowanie kompatybilnoSci wstecznej ze
stownikiem CLP — osiagnigto ja stosujac zblizony interfejs. Numery ID zostaly zastapione identyfika-
torami sktadajacymi si¢ z formy podstawowej, myS$lnika i poczatkowego fragmentu etykiety fleksyjnej,
natomiast koncepcja wektora form zostata rozszerzona o obocznosci — na kazdej pozycji zamiast poje-
dynczej formy tekstowej moze wystapi¢ ich lista. W poréwnaniu z Morfologikiem zaleta tego formatu
jest zwigzto$¢, duzo wyzsza niz w przypadku znacznikéw morfosyntaktycznych, natomiast wada — nieco
mniejsza czytelno$¢ wynikajaca z uzycia numeréw form. Z kolei w poréwnaniu z CLP zaleta jest wigksza
czytelno$¢ (brak sztucznych numeréw ID) i tatwiejszy zapis oboczno$ci, natomiast wada — wspomniane
juz scalanie niektérych wyrazéw (przyktad stowa “rzad”). Scalanie to wystepuje jednak niezwykle rzadko
1 w przyszto§ci mozna by doda¢ do stownika odpowiednig liste wyjatkow.

Poniewaz niniejsza praca nie wymaga przetwarzania wszystkich czgsci mowy z Morfologika, wybrano
tylko rzeczowniki, przymiotniki, imiestowy czynne i bierne, a takze przyimki®. Ponizej podsumowano

zawarto$¢ i format powstalego stownika CLPM z podziatem na czg§ci mowy:

Rzeczowniki pobierane sa zaréwno z CLP, jak i z Morfologika. W CLP pierwsza litera etykiety to
A, natomiast druga litera oznacza rodzaj (patrz tab. 3.1). Z kolei w Morfologiku stosowany jest
znacznik postaci subst: liczba:przypadek: rodzaj®. Rodzaj jest ustalony dla danego rzeczownika,
natomiast liczba i przypadek ulegaja zmianie — wartosci state thumaczone sa na etykietg, a zmienne
na numer formy. W stowniku CLPM pierwsze 2 litery etykiety maja znaczenie takie samo jak w
CLP, a dodatkowo okazato sig, ze istnieje potrzeba wyrdznienia stéw odmiennych poprzez przyzna-

nie im odrebnych etykiet. Jako przyktad rozwazmy rzeczownik meski nieosobowy “pas”. Moze on

SW Morfologiku przyimki zawieraja informacje o tym, jaki przypadek rzeczownika powinien po nich wystapié, co jest
wykorzystywane w algorytmie tworzacym wzorce syntaktyczne w metodzie SM (rozdziat 9).

Pogrubiona czcionka oznaczono nazwy kategorii, pod ktére trzeba podstawié ich wartosci, a zwyktym krojem — niezmienne
ciagi znakéw.
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oznaczaé podtuzny przedmiot (wyraz odmienny) lub rezygnacje z dalszej gry (wyraz nieodmienny).
Gdyby wziaé pod uwage jedynie dwie pierwsze litery etykiety, to oba wyrazy mialyby identyfikator
AC-pas, co spowodowatoby uznanie form stowa nieodmiennego za obocznosci stowa odmiennego.
Testy pokazaty, ze prowadzi to do wielu btedéw, zdecydowano si¢ wigc na dodanie trzeciej litery do
etykiety: litera A oznacza rzeczownik odmienny, a B — nieodmienny. W CLP stosowany jest podob-
ny schemat (np. dla rodzaju me¢skiego osobowego przedrostek AAI oznacza stowo nieodmienne),
wigc dodanie tej litery dla stéw pobieranych z CLP nie jest trudne. Gorzej jest w przypadku Morfo-
logika — tutaj forma podstawowa “pas” posiada zbiér form wymieszanych dla stowa odmiennego i
nieodmiennego. Zaimplementowano wigc algorytm, ktéry rozpoznaje takie sytuacje (identyczna
forma dla wszystkich przypadkéw) i rozdziela tego rodzaju rzeczowniki. W wynikowym stowniku

znajda si¢ wigc identyfikatory: ACA-pas (odmienny) i ACB-pas (nieodmienny).

Dodatkowo zdecydowano si¢ pobra¢ z Morfologika rzeczowniki odczasownikowe (odstowniki).
Posiadaja one znacznik zawierajacy wigcej kategorii niz w przypadku zwyktych rzeczownikéw:
ger:liczba:przypadek: rodzaj:aspekt:zanegowanie: zwrotnos$¢. Wazna réznica w stosunku do
rzeczownikéw jest to, ze lemma jest czasownikiem, wigc po pierwsze nalezy za forme podstawowa
przyja¢ mianownik liczby pojedynczej, a po drugie — od jednego czasownika moga pochodzi¢ dwa
rzeczowniki, w tym jeden zanegowany, np. “palenie” i “niepalenie”. W takich przypadkach nalezy

odpowiednio rozdzieli¢ formy w zalezno$ci od wartosci kategorii zanegowanie.

Dla rzeczownikéw wykonano jeszcze dodatkowa operacje, polegajaca na usunigciu niektérych
krétkich rzeczownikéw nieodmiennych (np. “do”, “el”, “in”’), poniewaz zaburzaty one wyniki
dziatania algorytméw. Usunigto réwniez nazwiska pobierane z CLP, ktére sa rzeczownikami
pospolitymi, np. “Droga”. Pozwolito to zmniejszy¢ ztozonos¢ ekstrakcji WW poprzez redukcje

niejednoznacznosci, a przy tym nie obnizyto jako$ci wynikéw.

Czasowniki pobierane sa tylko z CLP, poniewaz nie petnig one istotnej roli w niniejszej pracy. Etykieta

w CLPM to B, czyli pierwsza litera etykiety z CLP. Z wektora form usuwany jest imiestéw czynny

i bierny, poniewaz obecno$¢ tych form powoduje problemy w niektérych algorytmach.

Przymiotniki pobierane sa réwniez z obu Zrédel. W przypadku CLP posiadaja one etykiety zaczynajace

si¢ od CC (odmienne) lub CD (nieodmienne). Te prefiksy uznano za etykiety CLPM. W Morfolo-
giku z kolei wystgpuje format znacznika adj : liczba:przypadek: rodzaj: stopien. Pierwsze trzy

kategorie stuza do wyznaczenia numeréw form, a stopien jest pomijany.

Imiestowy czynne i bierne ekstrahowane sa z obu stownikéw. W CLP maja one prefiks CB (czynny) i

CA (bierny). Prefiksy te uznano za etykiety CLPM. Z kolei w Morfologiku posiadaja one znacznik
zaczynajacy sie od pact (czynny) lub ppas (bierny). Kategorie gramatyczne sa podobne jak dla
rzeczownika odczasownikowego — tutaj réwniez lemma jest czasownikiem i wystgpuje problem

zanegowania, ktéry rozwiazano analogicznie.
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Przyimki w CLP wspétdziela z innymi stowami nieodmiennymi przedrostek etykiety G i takie oznaczenie
uzyto jako etykiete w CLPM. W przypadku Morfologika wystgpuje znacznik prep:rodzaj, w
ktérym znajduje si¢ oczekiwany rodzaj rzeczownika. Informacja ta pozwala na rozpoznawanie
wyrazeh przyimkowych i zapisywana jest w specjalnym stowniku metadanych towarzyszacych

CLPM (nie jest czgscia etykiety). Wektor form jest oczywiscie jednoelementowy.

Pozostale kategorie : liczebniki, zaimki, przystiowki i inne wyrazy nieodmienne pobierane sa z CLP i

oznaczane sa etykieta bedaca pierwsza litera etykiety z CLP.

Wyekstrahowane wg powyzszych kryteriéw tréjki ( forma_podst, etykieta, wektor_form) sa za-
pisywane do bazy danych CLPM. Gdy to samo stowo wystepuje w CLP i Morfologiku, wektory form sa
scalane. Jezeli w wektorze wystgpuja obocznosci, kolejne formy zapisywane sa z numerami zwigkszanymi
o kolejne wielokrotnosci liczby 64. Przyktadowo, wyraz o identyfikatorze AAA-wierszokleta posiada
trzy mozliwe formy mianownika liczby mnogiej: “wierszoklety”, “wierszokleci”, “wierszokletowie”.
Zapisywane s3 one pod numerami 8, 72, 136. Dane sa weryfikowane, co pozwala odrzuci¢ np. rzeczowniki
nie posiadajace formy mianownika (w obu stownikach wystgpuja réznego rodzaju drobne btedy).

CLPM udostepnia operacje: label, bform, rec, forms, formd, form, vec i tag. Dziataja one

analogicznie jak ich odpowiedniki z CLP z ponizszymi wyjatkami:

— Funkcja formd zastapita formuv (wektor form). Zwraca ona stownik’, ktérego kluczami sa identy-

fikatory, a wartoSciami — listy numeréw form. Zmiana ta jest podyktowana oboczno$ciami.

— Nowa funkcja tag zwraca stownik, ktérego kluczami sa identyfikatory, a wartoSciami — listy
numeréw form. Funkcja ta taczy wigc w sobie rec i vec, pozwalajac dzigki temu zminimalizowaé

liczbg operacji odczytu z bazy danych.

— Ponadto funkcje label i bform sa bardzo wydajne, poniewaz informacje o etykiecie fleksyjnej i

formie podstawowej sa zawarte sa w identyfikatorze.

— Funkcje rozpoznajace formy tekstowe, np. tag i rec biora pod uwage wielkos¢ liter, jednak dla
argumentu pisanego wielka litera sprawdzany jest dodatkowo wariant pisany matg litera — jest to
odzwierciedleniem reguly ortograficznej pozwalajacej zapisywac stowa pospolite wielka litera w

nazwach i na poczatku zdan.

Do zapisu zawartosci stownika uzyto bazy danych LMDB?, ktéra wyréznia sie bardzo duza szybkoscia
odczytu. Uzywane sa dwie tabele klucz-wartos$¢. Tabela Rec odwzorowuje formg tekstowa na zbidr par
(identy fikator, numery_form) i pozwala wykona¢ m.in. operacj¢ rec i tag, a tabela Form przyporzad-
kowuje identyfikatorowi zbidr par ( forma_tekstowa, numery_form), co pozwala zrealizowac m.in.

operacje formd.

"Poniewaz niniejsza praca implementowana jest w jezyku Python, termin “stownik” oznacza typ dict wystepujacy w tym
jezyku. Alternatywnie mozemy uwazaé stownik za zbior par klucz-wartosc.
8Lightning Memory-Mapped Database [43]
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Stownik CLPM zawiera 414250 haset, w tym 406306 unikalnych form podstawowych. Jest to
okoto trzy razy wigcej, niz w samym stowniku CLP. Okazuje si¢, ze w np. przypadku rzeczownikow
1 przymiotnikéw niewiele jest stéw obecnych w CLP, ktérych nie bytloby w Morfologiku — jest ich
zaledwie kilka tysigcy, w tym giéwnie imiona i nazwiska. Sa to jednak warto$ciowe dane i nie rozwazano
mozliwosci catkowitej rezygnacji z CLP. W przysztosci CLPM powinien zosta¢ potaczony ze stownikiem

WW opracowanym w niniejszej pracy, tworzac nowy stownik fleksyjny dla jezyka polskiego.

3.4.1. Znaczniki stownikowe

Opisane powyzej znaczniki morfosyntaktyczne maja wazna wlasnos$¢ — nadaja si¢ dobrze do opisu
wyniku rozpoznania formy tekstowej, czyli wykonania operacji tag. Znaczniki te nie pozwalaja jednak
na jednoznaczng identyfikacje hasta w CLPM, a poza tym sa nieefektywne pamigciowo i obliczeniowo.
Dlatego tez dla utworzonego stownika zdefiniowano nowy rodzaj znacznika. W formacie tym uwzglednia-
my jedynie identyfikatory i wartoSci zmiennych kategorii gramatycznych, poniewaz kategorie ustalone
dla danego wyrazu sa funkcja numeru ID — bytyby wigc redundantne. Znacznik jest zbiorem par (id, F'),
gdzie id jest identyfikatorem, a F' jest zbiorem numeréw form odpowiadajacym ¢d. Format ten jest
wigc réwnowazny wynikowi zwracanemu przez operacje tag. Taki rodzaj znacznika bedzie nazywany

znacznikiem stownikowym. Przyktadowo, znacznik stownikowy tag("wola") ma postac:
{(ADA-wola, {1}), (AEA-wole, {2,8,11,14}), (CC-woli, {15,21})}
Poza powyzszym formatem bgda jeszcze stosowane dwa inne sposoby zapisu takiego znacznika:

— Zbiér par (id, f), gdzie id jest identyfikatorem, a f — pojedynczym numerem formy. Zapis ten
polega wigc na rozbiciu zbioréw F' na pojedyncze elementy. Czasami w niniejszej pracy bedziemy

dla uproszczenia zaktadali, ze funkcja tag zwraca zbidr takich par.

— Zapis tekstowy, stosowany w bazie danych. W tym formacie stosuje si¢ pionowa kreske “I” do
oddzielenia poszczeg6lnych par (id, F'), dwukropek “:” do oddzielenia id i F' oraz przecinek “,” do

oddzielenia elementéw zbioréw F'. Zapis przyktadowego wzorca wyglada nastgpujaco:

ADA-wola:1|AEA-wole:2,8,11,14|CC-woli:15,21

Czasami zachodzi potrzeba utworzenia struktury podobnej do znacznika stownikowego, jednak nie za-
wierajacej identyfikatoréw. Jest tak wéwczas, gdy np. poszukujemy segmentu posiadajacego pewne cechy.
Potrzebujemy wéwczas znacznika opisujacego te cechy. W tym celu wystarczy zastapié identyfikatory
w znaczniku stownikowym przez przedrostki etykiet (patrz tabela 3.1). Otrzymamy wéwczas zbidr par
(1, F), gdzie [ jest przedrostkiem etykiety, a F' — zbiorem numeréw form. Przyktadowo, dla powyzszego
znacznika stownikowego powstanie zbiér {(AD, {1}), (AE,{2,8,11,14}), (C,{15,21})}. Ta struktura

nazywana jest specyfikacja formy.
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4. Ekstrakcja danych z Wikipedii i Wikistownika

Polska Wikipedia jest dostgpna pod adresem http://pl.wikipedia.org. Istnieje wigc mozliwos¢
pobrania jej stron w sposéb automatyczny przy pomocy crawlera. W ten sposéb wszystkie strony pobrane
zostaja w formacie HTML. Rozwiazanie to zostato uzyte w pracy magisterskiej Autora [10]. Okazuje
si¢ jednak, ze obecnie istnieje lepsza metoda: specjalnie na potrzeby automatycznego przetwarzania
informacji dostepne sa aktualizowane co kilka tygodni zrzuty bazy danych projektéw fundacji Wikimedia'.
Analizujac dostgpne zasoby zdecydowano, ze oprécz Wikipedii wartoSciowe dane zawiera Wikistownik
[106] — wielojezyczny stownik, ktéry zawiera informacje na temat odmiany stéw. W poréwnaniu z
Wikipedia zawiera on duzo mniej haset (okoto 66 tysigcy), uzupetnia jednak dane o wyrazy pospolite
i zwiazki frazeologiczne, ktérych czgsto brak w Wikipedii. Mimo ze obecnie zasoby Wikistownika nie
sq jeszcze wykorzystywane, podjeto decyzje o ekstrakcji ich razem z danymi Wikipedii, a nastgpnie
poréwnaniu uzytecznosci tych zasobow.

Podobnie jak caly projekt, konstruowanie bazy danych z zasob6éw fundacji Wikimedia zostato za-
implementowane w jezyku Python [73]. Pierwszym etapem jest pobranie najnowszej wersji zrzutow
Wikipedii i Wikistownika. Program sprawdza, jaka jest najnowsza pobrana wersja i pobiera nowsza, jezeli
jest dostgpna. Na stronach Wikimedia dostgpne sa rézne wersje zrzutow. Dla Wikipedii wybrano wersj¢
plwiki-pages-articles.xml. Zawiera ona tres¢ wszystkich artykutéw i szablonéw. Strony sformatowa-
ne sa w formacie MediaWiki [52], a wszystkie dane znajduja si¢ w jednym pliku XML. Zdecydowano sig¢
na wybor tego pliku, poniewaz zawiera on wszystkie potrzebne dane i w przeciwienistwie do udostgpnia-
nych plikéw SQL nie wymaga bazy MySQL. Ponadto ten format jest wyrézniony na stronie zrzutéw jako
zalecany — nie zawiera on niepotrzebnych danych takich jak np. historia edycji stron czy tez dyskusje
wikipedystéw, co pozwala oszczgdzi¢ miejsce na dysku (plik ma rozmiar 1.2 GB). Analogicznie nastgpuje
pobranie danych Wikistownika — w tym wypadku wybrano wersj¢ plwiktionary-pages-articles.xml
(rozmiar: 73 MB).

Przetwarzanie danych zrzutu odbywa si¢ przy uzyciu biblioteki mwlib [59]. Wyekstrahowane dane
umieszczane sa w relacyjnej bazie danych SQLite [93]. O wyborze tego silnika decydowala szybkos¢
operacji wstawiania i pobierania duzych ilosci danych, a takze prostota dziatania i fatwy eksport/import
danych (cato$¢ znajduje si¢ w jednym pliku). Parser formatu MediaWiki generuje kolejne strony Wiki-
pedii/Wikistownika, ktére nastepnie sa przetwarzane i umieszczane w bazie. Strony naleza do r6znych

przestrzeni nazw (namespaces), oznaczanych liczbami od 0 do 15. Przestrzefi gtéwna (main, 0) oznacza

lhttp://dumps.wikimedia.org
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Kreda o

€Tojest strona ujednoznaczniajaca. Ponizej znajdujg sie rozne znaczenia hasta: Kreda.

* kreda- ostatni okres ery mezozoicznej trwajacy okoto 80 milionéw lat (od 145,5 + 4,0
do 65,5 + 0,3 min lat temu)
* kreda- skata osadowa powstata na dnie mérz i oceanéw

* kreda jeziorna- skata osadowa powstata na dnie jezior
* kreda- technika artystyczna

Kategoria: Strony ujednoznaczniajace

Rysunek 4.1: Przyklad strony ujednoznaczniajace;.

artykuly. Wéréd pozostatych przestrzeni warto wymieni¢ strony szablonéw (template, 10) i kategorii

(category, 14).

— Szablony zawieraja gotowe fragmenty stron, ktére mozna wstawi¢ do artykutu, opcjonalnie mody-

fikujac wartosci pewnych parametréw. Moga to by¢ infoboksy (ramki informacyjne), listy stron
o podobnej tematyce lub specjalne oznaczenia artykutéw, np. artykulty wymagajace dopracowa-
nia, artykuty tamiace zasad¢ neutralnosci itp. Przyktadowo, w artykule na temat miasta Krakéw
znajdziemy m.in. szablony “Miasta wojewddztwa matopolskiego”, “Europejskie Stolice Kultury”,
“POL miasto infobox” i “Flaga”. Dwa pierwsze stuza wyswietleniu listy miast, do ktérych nalezy

Krakéw, a dwa kolejne pozwalaja wyswietli¢ podstawowe informacje o miescie i jego flage.

Kategorie stuza z kolei jedynie grupowaniu stron o zblizonej tematyce, np. artykut o Krakowie
nalezy m.in. do kategorii “Miasta na prawach powiatu”, “Miejsca obrad polskich sejméw” i “Podziat

administracyjny wojewddztwa matopolskiego”.

W przestrzeni gtéwnej oprécz artykuléw znajduja si¢ tez strony o specjalnym znaczeniu:

— Strony ujednoznaczniajace wymagane sa wowczas, gdy haslo ma wiele znacze. Wowczas

istnieje konieczno$¢ wprowadzenia strony, ktéra informuje o wieloznacznym hasle i udostgpnia
linki do poszczegdblnych pojeé. Przyktadem moze by¢ strona hasta “Kreda” przedstawiona narys. 4.1.
Poniewaz docelowe artykuly posiadaja identyczne nazwy, wprowadzono frazg ujednoznaczniajaca
zapisang w nawiasie — artykuly nazywaja si¢ wigc “Kreda (okres)”, “Kreda (skata)” i “Kreda
(technika artystyczna)”.

Istnieje jeszcze jeden sposdb organizacji stron ujednoznaczniajacych, wykorzystywany woéwczas,

gdy hasto posiada jedno gtéwne znaczenie. Mozna wtedy od razu zaprezentowac ten najwazniejszy

artykut. Przyktadem moze by¢ stynna z bitwy wie§ Ractawice. Pod tym hastem znajduje si¢ zwykty
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artykut, jednak w jego gérnej czesci znajduje si¢ tacze do strony ujednoznaczniajacej “Ractawice
(ujednoznacznienie)”, ktéra zawiera listg innych wsi o takiej nazwie — odpowiednie artykuty sa

zatytulowane “Ractawice (powiat krakowski)”, “Ractawice (powiat gorlicki)” itd.

— Przekierowania wystepuja wtedy, gdy rézne hasta maja to samo (lub bardzo zblizone) znaczenie.
Przyktadem moze by¢ hasto “Pies”, ktore zawiera przekierowanie do artykutu zatytulowanego “Pies
domowy”. Do kazdego artykulu moze prowadzi¢ wiele przekierowan — hasto docelowe jest zwykle
najpopularniejszym (lub najbardziej poprawnym) okresleniem na dany obiekt, chociaz nie jest to

regula.

4.1. Proces ekstrakcji danych z Wikipedii

Ekstrakcja rozpoczyna si¢ od przetworzenia szablondw i kategorii, czyli przestrzeni nazw 101 14. Sa
one umieszczane w bazie danych jako pierwsze, aby umozliwi¢ péZniejsze dodawanie linkéw do nich
podczas przetwarzania artykutéw. Poniewaz ich rola jest inna niz w przypadku stron z artykutami, umiesz-
czane sa one w osobnej tabeli SpecialPage. Zapisywane atrybuty to nazwa strony (name), jej zawarto$¢
(text) oraz przestrzen nazw (namespace). Wéréd szablonéw i kategorii moga wystapi¢ przekierowania —
zapisywane s one w tabeli SpecialRedir.

Kolejnym etapem jest przetwarzanie stron z artykutami, czyli przestrzeni nazw 0. Dla kazdej strony
pobierany jest tytut (title). Nastgpnie przy pomocy wyrazen regularnych dokonywany jest podziat tytutu
na nazwg (name) i opcjonalng fraz¢ ujednoznaczniajaca (disamb) — przyktadowo dla tytutu “Kreda (okres)”
atrybut name ma warto$¢ “Kreda”, a disamb — “okres”. Tre$¢ strony w formacie MediaWiki przetwarzana
jest parserem DumpParser z biblioteki mwlib, ktéry konstruuje strukture drzewiasta przypominajaca
drzewo DOM tworzone przy parsowaniu stron HTML. Powstata struktura wykorzystywana jest do

pobrania nastgpujacych danych:

— Odwotania do szablonéw: przykladowo, do opisu wzoru chemicznego mozemy wykorzystac
szablon “Chem”, np. wzdr {{chem|H|2|S0|4}} zostanie wySwietlony na stronie jako HoSOy.
Szablon “Ujednoznacznienie” ma specjalng wlasnos$¢ — strony zawierajace link do niego sa stronami

ujednoznaczniajacymi.

— Linki do kategorii, np. zapis [ [Kategoria:Kwasy nieorganiczne|Siarkowy, kwas]] oznacza, ze
biezaca strona nalezy do kategorii “Kwasy nieorganiczne”. Parametr “Siarkowy, kwas” oznacza
hasto, pod jakim biezacy artykut wystapi w automatycznie tworzonym indeksie stron nalezacych

do danej kategorii’.

— Linki do innych artykuléw — stuza jako odnosniki do hasetl wystgpujacych w tekScie, np. zapis

“jeden z najmocniejszych [[Kwasy|kwaséw]]” powoduje, Ze na stronie znajdzie si¢ wyrazenie

Hasto to stuzy jedynie do sortowania artykutéw, w indeksie kategorii wyswietlany jest po prostu tytut strony.
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“jeden z najmocniejszych kwaséw”, w ktérym stowo “kwaséw” bedzie prowadzito do strony

zatytutowanej “kwasy”.

— Tres¢ artykutu — pobierana tylko dla stron, ktére nie sg stronami ujednoznaczniajacymi. Zawiera
ona tekst artykutu, w ktérym kazdy akapit zapisany jest zwyklym tekstem w jednej linii. Pomijane
sg tabele, podpisy rysunkéw, przypisy, akapity wcigte lub zapisane czcionka o statej szerokosci
oraz listy, a takze treSci wygenerowane z szablon6w.

— Opis hasta — tylko dla stron, ktére nie sa stronami ujednoznaczniajacymi. Jest to pierwszy akapit

artykutu. Stuzy on do pobrania definicji hasta. Zachowane jest czg$ciowe formatowanie, np. po-

dwdjny apostrof oznacza kursywe, a potréjny — pogrubienie. Ma to na celu utatwienie znalezienia

definicji.
Link
id WikiEntry
to_entry id
target article
text Article title
from_article id name
left_context content disamb
right_context description dst_title
SpecialLink
id SpecialRedir
article SpecialPage id
special_page id to_page
name name
text
namespace

Rysunek 4.2: Struktura bazy danych wyekstrahowanych z Wikipedii.

Jezeli dana strona jest przekierowaniem, przetwarzanie tresci nie ma oczywiscie sensu. W takim przy-
padku najwigksze znaczenie ma tytut strony docelowej (dst_title), ktory jest zapisywany w bazie danych.
Po zakoniczeniu przetwarzania stron nastgpuje polaczenie linkéw i przekierowan (dopiero wtedy mamy
pewnos¢, ze wszystkie strony zostaly pobrane). Nalezy wowczas sprawdzi¢, czy nie ma przekierowan
cyklicznych, rozwiazaé przekierowania poSrednie oraz usuna¢ niepoprawne. Zdecydowano, ze zamiast
przechowywac przekierowania i strony z artykutami osobno, obydwa rodzaje stron zapisywane sa w
tabeli WikiEntry*. Zapisywane atrybuty to: tytut (title), nazwa (name), fraza ujednoznaczniajaca (disamb)

oraz (dla przekierowan) tytut strony docelowej (dst_title). Same artykuly zapisywane sa w osobnej tabeli

3W rzeczywistosci strona ta nazywa si¢ “Kwasy”, poniewaz tytuty pisane sa wielka litera.

“Ma to na celu uproszczenie wykorzystywanych pézniej zapytari do bazy danych, ktére musiatyby wykonywaé dodatkowe
rozwiazywanie przekierowan. Jest to jedna z kilku optymalizacji, ktére wynikaja ze specyfiki algorytméw uzywanych w
kolejnych fazach przetwarzania danych.
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Article, przechowujacej tres¢ artykulu (content) oraz opis hasta (description). Zamiast powiazaf migedzy
przekierowaniami a artykutami docelowymi wystepuje wigc relacja jeden-do-wielu migdzy artykutem a
stronami. Linki do szablonéw i kategorii zapisywane sa w osobnej tabeli SpecialLink jako powiazania
wiele-do-wielu migdzy artykutem (article) a strong specjalng (special_page). Analogicznie, tabela Link
przechowuje linki prowadzace od Zrédtowego artykutu (from_article) do docelowego hasta (to_entry).
Wraz z linkami przechowywany jest ich cel, czyli tytut strony docelowej w oryginalnej pisowni (target),
wys$wietlany tekst (fext) a takze ich kontekst (tekst znajdujacy si¢ na lewo i prawo od artykutlu, w chwili
obecnej ograniczony do 64 znakéw z kazdej strony — left_context, right_context). Schemat powstalej bazy

danych przedstawiono na rys. 4.2.

znaczenia:
rzeczownik, rodzaj meskozwierzecy

(1.1) zool. Felis domesticalll, zwierze domowe; zob.tez kot domowy w Wikipedii

)
(1.2) zool. kazde zwierze drapiezne z rodziny Felidael?, o smuktym ciele, miekkiej siersci i dtugim ogonie
(1.3) fow. samica zajaca

)

(1.4) pot. kiab kurzu zbierajgcego sie w zakamarkach mieszkania
rzeczownik, rodzaj meskoosobowy

(2.1) slang. rekrut, nowy uczen

odmiana:

(1.1-4) [ukryjA]
przypadek liczba pojedyncza liczba mnoga
mianownik kot koty
dopetniacz  kota kotow
celownik kotu kotom
biernik kota koty
narzednik  kotem kotami
miejscownik kocie kotach
wotacz kocie koty

(2.1) [ukryja]
przypadek liczba pojedyncza liczba mnoga
mianownik kot koty
dopetniacz  kota kotow
celownik kotu kotom
biernik kota kotow
narzednik  kotem kotami
miejscownik kocie kotach
wotacz kocie koty

Rysunek 4.3: Sekcje “znaczenia” i “odmiana” dla hasta “Kot” w Wikistowniku. Znaczenia 1.1 — 1.4 maja taki sam
rodzaj i wzorzec odmiany, natomiast znaczenie 2.1 posiada inny rodzaj i wzorzec odmiany.
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4.2. Proces ekstrakcji danych z Wikistownika

Podobnie jak w przypadku Wikipedii, pierwszym krokiem jest pobranie wybranych stron specjalnych
(szablonéw i kategorii) i zapisanie ich w tabeli SpecialPage. Nastgpnie przetwarzane sa strony z artykuta-
mi. Dla kazdej strony pobierany jest jej tytut (title) oraz wybrane cechy wyekstrahowane z tresci. Podobnie
jak dla Wikipedii, tres¢ przetwarzana jest przy pomocy parsera DumpParser do postaci drzewiastej, jednak
dalsze przetwarzanie danych przebiega juz inaczej. Artykulty w Wikistowniku sa dzielone na sekcje
wedtug jezyka, np. stowo “tak” bedzie miato sekcj¢ dla jezyka polskiego, czeskiego, szwedzkiego itd.
Ekstrahowana jest tylko sekcja polska — jezeli artykut jej nie posiada, jest pomijany. Tres$¢ kazdej sekcji
jest w pelni ustrukturyzowana — wystepuja podsekcje takie jak “wymowa”, “znaczenia”, “odmiana” itp.
Kazda z tych podsekciji jest generowana przy uzyciu odpowiedniego szablonu, co pozwala na wyeks-
trahowanie ustrukturyzowanej informacji z odwotan do szablonéw. Kluczowa jest sekcja “znaczenia”,
poniewaz wprowadza ona identyfikatory poszczegdlnych znaczefi, ktdre sa pdZniej uzywane w kolejnych
podsekcjach. Identyfikator znaczenia sktada si¢ z liczb oddzielonych kropkami. Przyktad dla stowa “Kot”
pokazano na rys. 4.3. Wystepuja tu dwie odrgbne jednostki leksykalne: “kot” rodzaju zwierzecego (1.1-4)
i osobowego (2.1). Struktura identyfikatoréw moze tez by¢ bardziej skomplikowana, wigc zdecydowano,
ze kazde ze znaczen jest ekstrahowane jako osobny obiekt i zapisywane do tabeli WiktEntry.

Zaimplementowany algorytm pozwala jedynie na pobieranie danych dla rzeczownikéw — jest to
jedynie wersja prébna, zaimplementowana w celu zbadania sensu dalszych prac nad automatycznym

przetwarzaniem Wikistownika. Poza ekstrakcja cech rzeczownikéw i prosta analiza rezultatow nie byty

wykonywane dalsze prace. Ekstrahowane cechy sa przedstawione w tabeli 4.1.

Tabela 4.1: Cechy ekstrahowane z Wikistownika.

Nazwa Opis Przyklad Zrédto

name Stowo kot tytut sekcji polskiej

category Czes¢ mowy i kategorie rzeczownik, rodzaj mgsko- podsekcja “znaczenia”
gramatyczne wierzecy

description  Opis znaczenia zwierze domowe podsekcja “znaczenia”

infl_type Ogdlny typ odmiany noun (oznacza deklinacje podsekcja “odmiana”

rzeczownika)
forms Wektor form kot, kota, kotu, (...) podsekcja “odmiana”

inflection Opis odmiany, gdy brak Dla stowa zapisac jest od- podsekcja “odmiana” zapi-

wektora form nosnik zob.: zapisywac sana w catosci
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4.3. Wyniki ekstrakcji danych

Po dokonaniu ekstrakcji danych z Wikipedii i Wikistownika dokonano poréwnania obu zasobéw
pod katem uzytecznosSci do ekstrakcji wyrazéw wielosegmentowych. Za Wikipedia przemawia fakt,
ze jej duzy rozmiar i obecno$¢ wielu nazw i terminéw czyni ten zaséb odpowiednim do ekstrakcji
takich wyrazéw wraz z ich definicjami. Wikistownik zawiera jednak ustrukturyzowane cechy takie jak
kategorie gramatyczne i wzorce odmiany, przez co réwniez moze by¢ godnym uwagi zasobem. Okazuje si¢
jednak, ze prosta analiza ilociowa® (tabela 4.2) jednoznacznie pokazuje przewage Wikipedii i niewielka
uzyteczno$¢ Wikistownika w kontekscie ekstrakcji WW. Mimo to dane wyekstrahowane z Wikistownika
moga postuzy¢ np. do ekstrakcji wyrazow spoza stownika CLP, do ekstrakcji etykiet semantycznych oraz
niektérych wyrazéw wielosegmentowych nieobecnych w Wikipedii. W niniejszej pracy postanowiono

jednak skupic si¢ na Wikipedii i wykorzysta¢ jedynie ten zaséb.

Tabela 4.2: Ilo§ciowe poréwnanie danych wyekstrahowanych z Wikipedii i Wikistownika pod katem przydatnosci
do ekstrakcji wyrazow wielosegmentowych.

Cecha Wikipedia Wikistownik
Liczba haset 1359056 66601
Liczba unikalnych form podstawowych 1227388 40840
Liczba unikalnych wielosegmentowych form podstawowych 973220 1118
Liczba unikalnych wielosegmentowych form podstawowych 781243 881

z co najmniej jednym segmentem rozpoznanym w CLPM

>Postuzono si¢ wersjami Wikipedii i Wikistownika ze stycznia 2015 roku.
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5. Ekstrakcja etykiet semantycznych dla hasel Wikipedii

Algorytm ekstrakcji etykiet semantycznych zostat zaprojektowany i zaimplementowany w ramach
pracy magisterskiej Autora [10], natomiast péZniej juz w ramach przygotowan do pracy doktorskiej zostat
on dopracowany i dostosowany do nowej struktury bazy danych (podrozdziat 4.1). Ulepszona wersja
zostala opisana w publikacji [11], po czym jeszcze zostata ona zmodyfikowana tak, by korzystata ze
stownika CLPM. W niniejszym rozdziale przedstawiony zostanie skrécony opis tej metody, z naciskiem
na zmiany w stosunku do poprzedniej wersji. Dokladniejszy opis znajduje si¢ w pracach [10, 11].

Celem dziatania algorytmu jest wyznaczenie etykiety semantycznej — krétkiej definicji sktadajace;j
si¢ z kilku stéw, np. dla stowa “Krakéw” etykieta powinna brzmie¢ “miasto”, a dla “Karol Bielecki” —
“pitkarz reczny”. Etykieta zawiera rzeczownik gtéwny oraz inne opcjonalne rzeczowniki lub przymiotniki,
jednak powinna by¢ krétka i zwigzta. Czasami trudno jest podac definicj¢ przy pomocy rzeczownika i

potrzebne sa dodatkowe operatory, np. “cz¢s§¢ samochodu”, “rasa kota”, “grupa ludzi”, ktére powinny

zosta¢ dotaczone do etykiety.

5.1. Dane wejsSciowe i wyjSciowe

Wejscie. Dla kazdego hasta etykieta wyznaczana jest na podstawie odpowiedniego wiersza tabeli
WikiEntry oraz odpowiadajacego mu artykutu Article. Atrybuty wykorzystywane przez algorytm to w
szczegoblnosci nazwa (atrybut name tabeli WikiEntry), opis (atrybut desc tabeli Article), a w przypadku
przekierowarn takze nazwa hasta docelowego.

Wyjscie. Na wyjsciu dla danego hasta oczekujemy etykiety semantycznej. Powinna ona zostaé
zapisana do bazy danych. W tym celu utworzona zostala specjalna tabela Definition. Poszczegdlne jej
elementy zostang oméwione w opisie algorytmu, natomiast z cata pewnoscia najwazniejszym atrybutem
jest word — wyraz bedacy etykieta. Jest to odnos$nik do tabeli Word, przechowujacej wyrazy jedno- i
wielosegmentowe. Kazdy wyraz posiada atrybut name — jego tekstowa reprezentacje, a takze atrybut tags
— list¢ oddzielonych spacjami znacznikéw stownikowych (patrz podrozdziat 3.4.1) dla poszczegdlnych

segmentow.
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5.2. Ekstrakcja hasla i definicji

Pierwszym etapem ekstrakcji etykiety semantycznej jest podziat opisu (atrybut desc artykutu) na
segmenty. Podzial na segmenty wykonywany jest w miejscach wystapiefi biatych znakéw i znakéw
przestankowych. Kazdy znak interpunkcyjny jest rdwniez uwazany za osobny segment. W definicjach
encyklopedycznych specjalng rolg petnia nawiasy — uzywane sg one do wprowadzania informacji uzupet-
niajacej, nie nalezacej do gtéwnej definicji, dlatego tez tekst w nawiasach jest pomijany.

Pierwszy akapit artykulu rozpoczyna si¢ zwykle od powtérzonego hasta — jest to typowa konwencja
encyklopedyczna. Aby znalez¢ definicje, nalezy wigc wyodrebni¢ z opisu powtdérzone hasto. Niestety,
hasto to jest czgsto powtérzone w nieco innej formie — dlatego tez stworzono algorytm, ktéry prébuje
dokona¢ podziatu kilkukrotnie, za kazdym razem pozwalajac na mniej restrykcyjne dopasowanie:
Poziom 1. Petne dopasowanie wystgpuje wowczas, gdy na poczatku opisu wystepuje doktadnie powto-
rzone hasto!. Ponizej pokazano przyktad. Pionowa kreska oznacza offset, czyli miejsce, gdzie koficzy sig
rozpoznane powtdrzone haslto, a zaczyna si¢ definicja. Rozpoznane hasto zostato podkreslone zar6wno w

nazwie, jak i w opisie.

FIS Team Tour

FIS Team Tour |(znany réwniez jako druzynowy Turniej Trzech Skoczni) -
zawody w skokach narciarskich (...)

Poziom 2. Dopasowanie wszystkich stow polega na tym, ze wszystkie segmenty hasta bedace stowami
Iub liczbami musza wystapié w tekscie, chociaz ich kolejnos¢ moze by¢ zmieniona, a migdzy nimi moze
si¢ znaleZ¢ do 2 innych, nie zwigzanych z nimi segmentéw. Pozwala to na akceptacj¢ pewnych réznic

migdzy hastem a jego powtérzeniem.

Potnoc

Rybnik - Pétnoc |- jedna z dzielnic Rybnika, ktéra graniczy od potudnia z
centrum miasta, liczy ok. 8 000 mieszkancow.

Poziom 3. Dopasowanie skrotéw pozwala na wychwycenie skr6téw, ktére w opisie wystgpuja w postaci

rozwinigte;.

CB Sevilla

Club Baloncesto Sevilla |(Caja San Fernando) - hiszpanski klub koszykarski
z siedzibg w Sewilli.

Poziom 4. Dopasowanie stow podobnych akceptuje stowa, ktérych odlegtosé edycyjna (Levenshteina) od
oryginalnych wynosi mniej niz 20% dtugosci segmentu. Dzigki temu mozliwa jest akceptacja alternatywnej

badzZ niepoprawnej pisowni (bledéw ortograficznych).

"Doktadnie: atrybut name hasta, a w przypadku przekierowania atrybut name hasta docelowego.
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Francisco Atanasio Dominguez

Francisco Atanasio Dominguez |(ur. okoto 1740, zm. w 1805), pochodzacy z
miasta Meksyk franciszkaiski ksiadz (...)

W przypadku, gdy na zadnym poziomie nie udato si¢ dopasowac wszystkich segmentéw, dopuszczane
jest dopasowanie czgsciowe. Logowany jest poziom dopasowania oraz utamek pasujacych segmentéw, co
pozwala na péZniejsza analize¢ takich przypadkéw. Dodatkowo, jezeli dla danego offsetu nie udato sig¢
znalez¢ definicji, podejmowana jest kolejna préba z zerowym offsetem. Dzigki temu np. dla ponizszego

hasta zostanie wyekstrahowana poprawna etykieta “flaga”:

Flaga Ostroteki

Flaga Ostroteki sktada sie z trzech poziomych, réwnolegtych paséw, o réwnej
szeroko$ci i dtugosci.

Niektore artykuty powinny zostaé¢ pominigte, poniewaz nie opisuja zadnego obiektu — dlatego tez
algorytm pomija te hasta, dla ktérych definicji nie udato si¢ wyznaczy¢ nawet dla préby z zerowym
offsetem. Przyktadem takiego hasta moze by¢ “Lista kr616w Polski”, czy tez “Miasta w Europie wedlug

liczby ludnosci”.

5.3. Podzial definicji na fragmenty zdania

Definicja moze sktadac si¢ z wielu zdan, jednak testy pokazaty, ze do ekstrakcji etykiety semantyczne;j
wystarczy pierwsze zdanie — dlatego tez pozostate zdania sa ignorowane?. Wydawatoby sie, ze etykieta
powinna zosta¢ wyekstrahowana z poczatkowego fragmentu definicji, jednak ponizszy przyktad pokazuje,

ze nie zawsze tak jest (podkreslono poprawna etykietg).

Osobowo$¢ anankastyczna

Osobowos$¢ anankastyczna|, osobowo$¢ obsesyjno-kompulsywna -
zaburzenie osobowo$ci, w ktérym wystepuje wzorzec zachowan zdominowany
dbatos$cia o porzadek, perfekcjonizmem (...)

Po analizie wielu haset utworzono heurystyczne reguty generowania kolejnych fragmentéw zdan, w

ktérych wyszukiwana jest etykieta. Wyrézniamy trzy charakterystyczne grupy segmentow:

1. Znaki “—7, “=7 <7 <2« € po ktérych wystepuje spacja.

499

2. Formy osobowe czasownika “by¢” w czasie teraZniejszym badZ przesztym.

3. Stowo “to”.

Kazdy fragment zaczyna si¢ od charakterystycznego prefiksu. Prefiks zawiera zero badZ wigcej segmen-

téw z pierwszej grupy, po ktérych nastgpuje zero badZ wigcej segmentéw z drugiej grupy, po ktérych

?Jest to zgodne ze spostrzezeniami autoréw prac [99, 33].
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nastgpuje zero badZ wigcej segmentdéw z grupy trzeciej. W ten sposéb mozna utworzy¢ zbiér mozliwych
fragment6éw dla danego zdania. Pozostaje pytanie — w ktérym z nich szuka¢ najpierw? Po przetestowaniu

r6znych mozliwosci podjeto decyzje o nastgpujacej kolejnosci:

1. Fragmenty zaczynajace si¢ od pauzy “— , najwyzszy priorytet.

T3]

2. Fragmenty zaczynajace si¢ od myS§lnika “-.

9

3. Fragmenty zaczynajace si¢ od znaku dywiz “-”.

4. Inne fragmenty, najnizszy priorytet.

W kazdej z powyzszych grup porzadek ustalany jest wedtug rosnacej odlegtosci od poczatku zdania.

5.4. Wyszukiwanie rzeczownika gléwnego

Rzeczownik gléwny jest podstawowym elementem etykiety, wigc musi zosta¢ znaleziony jako pierw-
szy. W tym celu przegladane sa kolejne segmenty biezacego fragmentu zdania (z pominigciem prefiksu).
Jezeli prefiks koniczyt si¢ forma stowa “by¢” (grupa 2), to poszukujemy rzeczownika w narzgdniku (np.
“jest gatunkiem japoniskiej poezji”), a w przeciwnym wypadku szukamy rzeczownika w mianowniku.
Sa tez wyjatki, np. forma “byly” powoduje wyszukiwanie zaréwno mianownika (“byty pitkarz”) jak i
narzednika (“byty organizmami”). Wyszukiwanie jest przeprowadzane w oparciu o specyfikacj¢ formy
(opisana w podrozdziale 3.4.1), a wynikiem jest pierwszy segment pasujacy do specyfikacji, zapisany w
postaci znacznika stownikowego. Istnieja przypadki, w ktérych rzeczownik gtéwny mégtby zostaé bigdnie
rozpoznany z powodu niejednoznacznosci. Wymagaja one stosowania specjalnych regut heurystycznych?.

Przyktady podano ponizej,

1. Przymiotnik i rzeczownik, oba w dopelniaczu. Niektére rzeczowniki maja taka sama forme dopet-
niacza liczby pojedynczej, jak forma mianownika liczby mnogiej, np. “klasy”, “drzewa”. Jezeli taki
rzeczownik jest poprzedzony przymiotnikiem w dopetniaczu (np. “Sredniej klasy”), mozemy by¢
pewni, ze nie jest on rzeczownikiem gtéwnym.

2. Wyrazenie przyimkowe — nigdy nie zawiera rzeczownika gtéwnego, wigc rzeczownik wystepujacy

LR N3

po przyimku powinien by¢ pominigty, np. “z miasta”, “w pole”.

3. Przymiotnik, a po nim rzeczownik. Czasami wystepuje zwiazek przymiotnika z rzeczownikiem,
przy czym pierwsze z tych stéow moze tez by¢ rzeczownikiem. Przyktadowo, w wyrazeniu “wtoski
malarz” stowo “wtoski” mogtoby zosta¢ uznane za rzeczownik gtéwny. Nalezy wykrywa¢ takie

przypadki.

3 Alternatywa bytoby uzycie narzedzia Spejd [8], jednak nie podczas tworzenia algorytmu nie byto ono jeszcze opublikowane,
a ponadto wydaje si¢ ono nadmiernie ztozone w stosunku do rozwiazywanego problemu — konwersja formatu danych bytaby
bardziej ztozona od samych regut. Dodatkowo narzgdzie to zaweza mozliwe interpretacje danego zdania do jednej mozliwosci —
czasami moze to spowodowaé odrzucenie poprawnej struktury zdania.
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Tabela 5.1: Relacje i ich operatory. Kolumna “liczba” okres§la oczekiwang liczbe rzeczownika gléwnego po
operatorze. Oczekiwany rodzaj to zawsze dopelniacz.

Relacja Liczba Przyklady operatorow

Rodzaj  poj. lub mnoga gatunek, podgatunek, rodzaj, typ, forma, rasa, odmiana
Nazwa  poj.lub mnoga nazwa, okreSlenie, tytul, oznaczenie
Czesé poj. lub mnoga czgs¢, element, dzial, edycja

Zbior mnoga grupa, rodzina, podrodzina, seria, lista, zbiér, gromada

Istnieje tez przypadek wymagajacy zmiany specyfikacji formy — jest nim wyrazenie typu “jeden z ...”,

LR N3

“pierwszy z”, itp. Przyktady uzycia takich wyrazen to np. “jeden z najwigkszych zamkéw”, “najwigkszy

z zamk6éw”, “ostatnie z plemion”. W takich przypadkach nalezy zapamigtac fakt wystapienia takiego

wyrazenia i zmieni¢ oczekiwany przypadek rzeczownika gléwnego na dopetniacz liczby mnogie;.

5.5. Operatory — pomocnicze elementy etykiety semantycznej

Czasami w miejscu, w ktérym spodziewamy si¢ rzeczownika gléwnego, pojawia si¢ stowo petniace

rol¢ operatora pewnej relacji. Jest tak np. wéwczas, gdy opisywany obiekt nalezy do pewnej kategorii:

Wellnhoferia

Wellnhoferia - rodzaj prehistorycznego ptaka blisko spokrewnionego z
archeopteryksem.

W tym przypadku poprawna etykieta jest podkreslone wyrazenie “prehistoryczny ptak”, jednak algorytm
zatrzyma si¢ na stowie “rodzaj”, ktére uzna za rzeczownik gtéwny. Stowo to jest jednak tylko operatorem,
ktéry sygnalizuje, ze opisywany obiekt jest w pewnej relacji z innym obiektem. Po analizie statystycznej
duzej liczby artykuléw udato si¢ wyodrgbni¢ wszystkie znaczace operatory. Zostaly one zebrane w tabeli
5.1. Po napotkaniu operatora, jest on zapamigtywany jako pomocniczy segment etykiety, a specyfikacja
formy jest zmieniana do odpowiedniej formy dopetniacza. Przyktad rozpoznawania rzeczownika gtéwnego
dla skomplikowanego hasta z wieloma operatorami pokazano na rys. 5.1. Specyfikacje formy i znaczniki
stownikowe przedstawiono w uproszczonej postaci.

Czasami zdarza sig, ze rzeczownik bedacy zwykle operatorem w danym przypadku wyjatkowo petni
jednak forme rzeczownika gtéwnego — w takim wypadku, jezeli nie uda si¢ znalez¢ rzeczownika gléwnego,

algorytm uznaje za rzeczownik gtéwny ostatni z operatoréw.

5.6. Pozostale elementy etykiety semantycznej

Oprécz rzeczownika gtéwnego czasami trzeba wiaczy¢ do etykiety dodatkowe segmenty — jest tak

np. wowczas, gdy definicja jest wyrazem wielosegmentowym. Poza tym dodanie dodatkowych stow

P. Chrzaszcz  Automatyczna ekstrakcja i klasyfikacja semantyczna wielosegmentowych jednostek leksykalnych



50 5.6. Pozostate elementy etykiety semantycznej

rzeczownik

1. |Ecdyonurus| - |nazwa [ tac | . |jednego| z [rodzajéw|jetek| . mianownik

' ! poczatkowa specyfikacja formy

2. | nazwa Iac| . |jednego| z |rodzajc')w|jetek| . | ||c'zba poj. rzeczov'vnlk
mianownik dopetniacz
* znacznik stownikow zmieniona
operator (nazwa) y specyfikacja formy
3. |nazwa fac| . |jednego| z |rodzajéw|jetek| . |
segment pominiety
4. |nazwa | fac| . jednego| z |rodzajéw|jetek| . |
segment pominiety rzeczownik
r. meski lub nijaki r. meski lub nijaki
5. |nazwa|Iac| . ljednego| z rodzajéw|jetek| . | CC-jeden liczba poj. liczba mnoga
dopetniacz dopetniacz
wyrazenie ‘jeden 2! znacznik stownikowy zmieniona
specyfikacja formy
) — T : liczba mnoga rzeczownik
6. |nazwa | tac | 0 |Jednego| z [rodzajow Jetek| o | ACA-rodzaj dopetniacz liczba mnoga
dopetniacz
operator (rodzaj) znacznik stownikowy zmieniona

specyfikacja formy

7. |nazwa [tac | . |jednego| z |rodzajéw]jetek| . ADAjetka —> liczba mnoga
AGA-jetki —> dopetniacz
rzeczownik znacznik stownikowy
gtéwny

Rysunek 5.1: Przetwarzanie skomplikowanej definicji z operatorami. (1) Powtérzone hasto jest pomijane, a z

T3k

pierwszego zdania generowany jest pierwszy fragment. Prefiks fragmentu “-” jest pomijany. Poczatkowa specyfikacja

formy oznacza rzeczownik w mianowniku. W nastgpnych krokach, jezeli biezacy segment pasuje do specyfikacji
formy, tworzony jest odpowiedni znacznik stownikowy ograniczony do danej specyfikacji. (2) Segment “nazwa”
pasuje do specyfikacji i jest na licie operatoréw. Specyfikacja formy jest zmieniana na dopetniacz. (3) Segment
“tac” nie pasuje do specyfikacji. (4) Kropka nie jest stowem. (5) Rozpoznane zostaje wyrazenie “jednego z”,
wigc oczekiwana forma zmienia si¢ na rodzaj meski lub nijaki (stowo “jednego” moze by¢ rodzaju meskiego lub
nijakiego), dopetniacz liczby mnogiej. (6) Stowo “rodzajow” pasuje do specyfikacji i jest na liScie operatoréw.
Specyfikacja znowu ulega zmianie, tym razem na dowolny rzeczownik w dopetniaczu liczby mnogiej. (7) Stowo
“jetek” pasuje do specyfikacji i staje si¢ rzeczownikiem gtéwnym. Wynikowy znacznik zawiera dwa identyfikatory:
ADA-jetka (r. zefiski) i AGA-jetki (plurale tantum niemegskoosobowy). Ta niejednoznaczno$¢ nie moze zostaé

rozwigzana.
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(zwlaszcza przymiotnikéw) czgsto uscisla definicje. Z drugiej strony dotaczenie nowych segmentéw moze
spowodowad, ze w etykietach pojawia si¢ zbedne elementy. Po licznych testach utworzono kilka grup

segmentow, ktére moga zostaé dotaczone do rzeczownika gtéwnego. Nadano im ponizsze oznaczenia:

iA: Spdjnik “i”, po ktérym nastepuje rzeczownik w tej samej formie (liczbie i przypadku), co

rzeczownik gléwny, np. “miasto i gmina”.

A2: Rzeczownik w dopetniaczu, np. “ruda zelaza”.

A: Rzeczownik w tej samej formie i rodzaju, co rzeczownik gtéwny, np. “lekarz chirurg”.

C: Przymiotnik w formie pasujacej do rzeczownika gléwnego, np. “pitkarz reczny”.

Wyszukiwanie dodatkowych segmentéw sprowadza si¢ do utworzenia odpowiednich specyfikacji
formy dla powyzszych przypadkéw i préby dopasowania segmentéw sasiadujacych z rzeczownikiem
gléwnym. Po prawej stronie zachodzi préba dopasowania kolejno wzorcéw iA, A2, A i C*. Dodatkowo po
lewej stronie podejmowana jest préba dopasowania przymiotnika (C) — oznacza to, ze dozwolona jest
np. etykieta “nieorganiczny zwiazek chemiczny” czy tez “wielki mistrz krzyzacki”. OczywiScie czasami
etykieta moze zawiera¢ zbgdne elementy, np. “nieduza polana i przetgcz”. Okazuje si¢ jednak, ze mimo
iz stfowo “nieduza’ nie jest niezbgdnym elementem definicji, to pozwala ujednoznaczni¢ form¢ stowa

“polana’™.

5.7. Zapisywanie etykiet

Wymienione wyzej etapy prowadza do wyznaczenia etykiety w postaci listy segmentéw (znacznikéw
stownikowych) z wyréznionym rzeczownikiem gtéwnym. Oprdcz tego pamigtane sg operatory i wyrazenia
typu “jeden z”. Wyrazenia tego ostatniego typu sa usuwane z definicji (np. “jedna z rodzin” — “rodzina”)®.
Dodatkowo etykieta jest sprowadzana do formy mianownika, jezeli jest w innym przypadku. Na koniec
etykieta jest zapisywana zaréwno w formie z operatorami (“nazwa rodzaju jetek™) jak i bez nich (“jetki”).

Podczas analizy danych wyjSciowych okazato sig, ze czgsto etykieta nie moze by¢ wyznaczona
poprawnie dla pewnych typéw artykutdw. Przyktadem sa strony dotyczace flag i herbéw, gdzie zamiast
definicji w pierwszym akapicie jest od razu opis danego symbolu. Podobnie, artykuty dotyczace cmentarzy,
szkét, szpitali, broni, obszaréw geograficznych itp. czgsto nie zawieraja definicji. W takim przypadku
okazalo sig, ze warto doda¢ liste ok. 500 rgcznie utworzonych regut korygujacych etykiety w zaleznosci
od dopasowania hasta (i opcjonalnie etykiety) do pewnych wyrazen regularnych. Przyktadowo, jezeli
hasto zaczyna si¢ od stowa “Cmentarz”, wyznaczana jest od razu etykieta “cmentarz”.

Na koniec, jezeli etykieta jest niepusta, zapisywana jest ona do tabeli Definition. Zapisywane

atrybuty to: word — referencja do tabeli Word zawierajacej znaczniki stownikowe etykiety, simple_word

*Pod uwage brany jest pierwszy pasujacy wzorzec.

3Stowo to mogloby by¢ forma liczby mnogiej wyrazu “polano”.

6Zwykle nie prowadzi to do utraty danych z wyjatkiem rzadkich przypadkéw typu “jeden z najwigkszych zamkéw” —
“najwigkszy zamek”.
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— to samo lecz dla definicji bez operatoréw, type_I i type_r — typ dodatkowych elementéw etykiety (iA,
A2, itp.), main_index — pozycja rzeczownika gtéwnego, first_index — pozycja wtasciwej definicji (liczba

operatoréw).

5.8. Testy i wyniki

Najwazniejszy z testow polegal na wybraniu losowej prébki 500 haset Wikipedii, recznym przygoto-
waniu oczekiwanych etykiet i poréwnaniu ich z tymi wyznaczonymi automatycznie. Wynik uznawano za
pozytywny, gdy etykieta utworzona automatycznie zawierata oczekiwana — dopuszczano wigc zbedne
elementy. Wyniki uzyskane przy pomocy stownika CLP podsumowuje tabela 5.2 — spory odsetek bteg-

déw wynikajacych z nieobecnosci stéw takich jak “singel” czy “komputerowy” w CLP pokazuje, ze

Tabela 5.2: Wyniki testu poprawnoSci etykiet semantycznych — stownik CLP. Kolumny liczba niepustych i %
niepustych odnosza si¢ do tych artykutéw, dla ktérych udato si¢ znaleZ¢ definicje, a zatem do danych wynikowych z
pominigciem haset odrzuconych.

Kategoria Liczba % Liczba %
wszystkich niepustych niepustych
Poprawne 452 90.4 444 92.5
Niepoprawne (przyczyny bledéw ponizej) 48 9.6 37 7.5
Btedne przekierowanie 1 0.2 1 0.2
Brak definicji 3 0.6 2 0.4
Artykul nie opisuje zadnego obiektu (powinien 5 1.0 5 1.0
zosta¢ pominigty)
Brak stowa w CLP 18 3.6 11 2.2
Inny btad 21 4.2 18 3.8

Tabela 5.3: Wyniki testu poprawnosci etykiet semantycznych — stownik CLPM. Pominigte kategorie btgdow sa bez
zmian w stosunku do tab. 5.2

. % Liczba %
Kategoria Liczba . . .
wszystkich niepustych niepustych
Poprawne 467 93.4 459 94.3
Niepoprawne (przyczyny bledow ponizej) 33 6.6 28 5.7
Brak stowa w CLPM 3 0.6 2 0.4

P. Chrzaszcz  Automatyczna ekstrakcja i klasyfikacja semantyczna wielosegmentowych jednostek leksykalnych



5.8. Testy i wyniki 53

wprowadzenie CLPM bylo uzasadnione. Tabela 5.3 obrazuje poprawe wniesiona przez CLPM.

Wysoka doktadnos¢ definicji (94.3% w stowniku wynikowym) pozwala stwierdzié, ze algorytm dziata
bardzo dobrze i moze by¢ z powodzeniem wykorzystywany do wzbogacania stownikéw fleksyjnych o
dane semantyczne. Dalsze mozliwosci rozwoju etykiet semantycznych przedstawiono w podrozdziale
11.2.
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6. Problem ekstrakcji wyrazow wielosegmentowych (WW)

Problem automatycznej ekstrakcji wyrazein wielosegmentowych z tekstu jest rozwazany co najmnie;j

od kilkunastu lat — w literaturze anglojezycznej funkcjonuje pojecie multiword expressions (MWE), ktére

w pracy Saga i in. [86] zdefiniowano jako “idiosynkratyczne interpretacje przekraczajace granice stow”.

W pracy tej wyrézniono 4 kategorie takich wyrazen dla jezyka angielskiego. Ponizej przedstawiono ich

najblizsze polskie odpowiedniki:

1. Wyrazenia nieodmienne — maja stale znaczenie, sa nieodmienne i semantycznie niedekomponowal-

LR N3

ne. Przyklady: “ad hoc”, “mimo wszystko”, “ani mru-mru”.

. Wyrazenia o ustalonej strukturze — funkcjonujq jako jedna jednostka stownikowa, posiadajaca
wlasne znaczenie i odmieniajaca si¢ przez odpowiednie formy gramatyczne. Przyktady: “panna
mtoda”, “biaty kruk”, “moéwic trzy po trzy”. Mozemy tu zaliczy¢ réwniez nazwy wilasne, w tym
takze wyrazenia uscislajace nazwe, np. “stan Michigan”, a takze inne referencje okreslonych
obiektéw, np. “premier Polski”. Mozemy tutaj wyr6zni¢ wyrazy semantycznie dekomponowalne
(“latarnia morska”) i niedekomponowalne (“Swinka morska”). Niedopuszczalne jest zastgpowanie
ktéregokolwiek z segmentéw wyrazem bliskoznacznym badZ wstawianie nowych wyrazéw migdzy

segmenty sktadowe.

. Wyrazenia o swobodnej strukturze — jak wyzej, lecz dopuszczaja dodawanie lub zamiang niekt6érych
segmentéw, a takze rozbijanie na czeséci oddzielone innymi segmentami, co nie prowadzi do utraty

LR RT3 LR N3

znaczenia, np. “dziata¢ jak ptachta na byka”, “gotéw na czyjes kazde skinienie”, “popetni¢ btad”.

. Utarte wyrazenia — w pelni dekomponowalne, jednak uzywane czgsto w danym jezyku, np. “czyste
powietrze”, “dookota §wiata”, “cigzka praca”. Znaczenie calego wyrazenia jest prosta suma znaczef
segmentéw, sa one wigc zaliczone do MWE tylko na podstawie statystyki wystapiei — uzywa sig¢
ich czgsciej niz innych wyrazen o podobnym znaczeniu, np. rzadko uzyjemy wyrazenia “naokoto

Swiata”, chociaz ma znaczenie zblizone do “dookota Swiata”.

W niniejszej pracy ograniczono si¢ do wyrazen petniacych rolg rzeczownika (segmenty sktadowe

niekoniecznie musza by¢ rzeczownikami). Decyzja ta podyktowana jest gtéwnie faktem, ze hasta Wikipedii

posiadaja taka cechg. Ponadto olbrzymia wigkszo$¢ wyrazow wielosegmentowych jest rzeczownikami.

Ograniczono si¢ tez do drugiej kategorii z powyzszej listy, poniewaz w petni odpowiada ona ogélnemu

pojeciu wyrazow wielosegmentowych. Pierwsza kategoria zostala pominigta, poniewaz nie zawiera
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Tabela 6.1: Przyktady wyrazéw wielosegmentowych, ktérych ekstrakcja jest przedmiotem pracy.

Typ wyrazu Przyklady

Nazwy o0séb Jézef Pitsudski, Allen Vigneron, Szymon z Wilkowa
Inne nazwy wilasne Lazurowa Grota, Polski Zwiazek Wedkarski
Wyrazenia zawierajace nazwe rzeka Carron, jezioro Michigan, premier Polski

Wyrazy pospolite semantycznie panna mioda, Swinka morska, czarna dziura
niedekomponowalne

Wyrazy pospolite semantycznie chlorek sodu, baza wojskowa, lampa naftowa, zaimek wzgledny
dekomponowalne

rzeczownikéw. Kategoria trzecia zawiera gtéwnie zwiazki frazeologiczne nie petniace roli rzeczownika.
Co prawda istnieje grupa wyrazen takich jak np. “wigkszos¢ absolutna”, ktére posiadaja zmienny szyk
wyrazow — wyrazenie “absolutna wigkszo$¢” ma takie samo znaczenie. Liczba mozliwosci jest jednak
doktadnie okreSlona i niedopuszczalne jest wymys§lanie nowych wariantéw, dlatego tez poszczegdlne
warianty traktowaé bedziemy w niniejszej pracy jak osobne wyrazy nalezace do kategorii drugiej'. Nie
zajmujemy si¢ tez w ogdle kategorig czwartg, poniewaz skoro zaréwno znaczenie wyrazenia jest suma
znaczeh segmentow, jak i nie ma okreSlonych, sztywnych regul odmiany, obecnos¢ takich wyrazein w
stowniku nie jest niezbgdna. Poza tym cigzko byloby jednoznacznie stwierdzi¢, czy dane wyrazenie nalezy
do tej kategorii — granica jest tutaj rozmyta.

Podsumowujac, wyrazy wielosegmentowe (WW) w kontekscie niniejszej pracy mozna zdefiniowad
jako wyrazenia odmienne, o doktadnie zdefiniowanej, ustalonej strukturze, odmieniajace si¢ w catosci jak
rzeczowniki, petniace w tekscie rolg rzeczownikéw i posiadajace okreslone, state znaczenie. Przyktady

takich wyrazen znajduja si¢ w tabeli 6.1.

6.1. Struktura rzeczownika wielosegmentowego

Wyraz wielosegmentowy petniacy rolg rzeczownika sktada si¢ z 2 lub wigcej segmentéw. Wyrdzniamy

dwie zasadnicze kategorie segmentow:

— Segmenty odmienne tworza gléwna czes$¢ definicji. Moga nimi by¢ rzeczowniki, przymiotniki,
liczebniki lub imiestowy przymiotnikowe. Segmenty te odmieniajq si¢ wraz z calym wyrazem przez
przypadki i liczby. W formie podstawowej wszystkie segmenty odmienne wystgpuja, podobnie jak
caty wyraz, w mianowniku liczby pojedynczej. Wyjatkiem sa wyrazy wielosegmentowe pluralia
tantum, ktére nie posiadaja liczby pojedynczej — wéwczas w formie podstawowej caly wyraz, jak i

wszystkie segmenty odmienne wystgpuja w mianowniku liczby mnogiej. Segmenty odmienne nie

"Dzigki wprowadzonym ograniczeniom znikaja tez problemy z nieciaglymi MWE [29, 38].
Problemy z klasyfikacja takich MWE opisano w pracy [64].
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musza mieé takiego samego rodzaju, np. “kobieta kot”, jednak nie moga zmienia¢ rodzaju podczas

odmiany.

— Segmenty nieodmienne to wszelkie pozostate segmenty, ktérych forma nie zmienia si¢ niezaleznie
od formy gramatycznej calego wyrazu. Mogg to by¢ wyrazy odmienne (rzeczowniki, przymiotniki,
czasowniki itp.), wyrazy nieodmienne (np. partykuly, spéjniki lub wyrazy obcojezyczne), znaki
interpunkcyjne (przecinek, myslnik, kropka, cudzystéw itp.), liczby arabskie badz rzymskie czy tez
inne segmenty (np. K2).

Jako przykiad rozwazmy wyraz “Park Narodowy Goér Stotowych”. Wyraz “Park™ jest rzeczowni-
kiem odmiennym, nastgpujace po nim stowo “Narodowy” to odmienny przymiotnik, kolejny wyraz

FORT)

to nieodmienny rzeczownik “Go6r” wystepujacy w dopetniaczu, a ostatnim stowem jest nieodmienny
przymiotnik “Stotowych”, réwniez w dopetniaczu. Podczas deklinacji tego wyrazu obserwujemy, ze
segmenty odmienne maja forme identyczng z calym wyrazem, natomiast segmenty nieodmienne pozostaja
w formie identycznej jak na poczatku, np. forma narzednika liczby pojedynczej to “Parkiem Narodowym
Gor Stotowych”.

Poszczegdlne segmenty moga by¢ oddzielone spacjami lub nie, przyktadowo w wyrazie ‘“Park Naro-
dowy Namib-Naukluft” wyrézniamy 5 segmentoéw — znak dywiz (“-”’) uwazany jest za osobny segment,
nie oddzielony spacjami od sasiednich. Podczas odmiany musi by¢ zachowana struktura odstgpow, np.
niedopuszczalng forma jest “Parkiem Narodowym Namib - Naukluft” (dodatkowe spacje) czy tez “Parko-
wi Narodowemu Namib Naukluft” (brak jednego segmentu). Jest to dos¢ restrykcyjne wymaganie, jednak

wynika ono z faktu, ze pisownia jest jednoznacznie okreSlona przez reguty ortografii.

6.2. Ewaluacja wynikow

Aby zweryfikowaé prawdziwos¢ Tezy 1 przedstawionej we wstepie (podrozdzial 1.1), trzeba ocenid
jako$¢ wynikéw generowanych przez algorytmy ekstrahujace WW z tekstu. Typowym podejsSciem
stosowanym do oceny algorytméw przetwarzajacych tekst w jezyku naturalnym jest uzycie do tego celu
specjalnego korpusu zawierajacego tagi, czyli znaczniki poszczegdlnych wyrazéw. Korpus taki dzielimy
woéwczas na czg$¢ treningowa i testowa. Cze$¢ treningowa stuzy do uczenia pewnego algorytmu tagujacego,
ktérego wyniki sa nastgpnie sprawdzane na czgsci testowej — wartosci wyznaczonych automatycznie
tagéw poréwnywane sa z oczekiwanymi. Przyktadowo, w taki sposob przeprowadzono testy tagowania
czgSciami mowy (Part Of Speech tagging) tekstu w jezyku polskim [39], czy tez testy NER na zbiorze
CoNLL-2003 [97]. Takie podejscie jest tez mozliwe dla WW — przyktadowo M. Constant i A. Sigogne w
swojej pracy [14] uzyli takiej metody dla jezyka francuskiego. Byto to mozliwe dzigki temu, ze dla jezyka
francuskiego istnieje korpus French Treebank posiadajacy oznakowane WW. Poniewaz jednak nie istnieje

korpus jezyka polskiego otagowany WW?, w niniejszej pracy podejscie takie nie jest mozliwe. Ponadto

3Korpus NKIP jest otagowany tylko wystapieniami NE z okreslonych kategorii [71].
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wybo6r Wikipedii jako Zrédta danych powoduje, ze uzyte metody nie beda typowymi statystycznymi
klasyfikatorami lub tagerami.

W niniejszej pracy zdecydowano si¢ wigc przygotowac probke testowa, tagujac recznie niewielki kor-
pus testow. Wybrano w tym celu korpus notatek prasowych Polskiej Agencji Prasowej (PAP), zawierajacy
ponad 51 tys. notatek — caty korpus bedzie oznaczany w pracy symbolem PAP. Wybrano z niego w spos6b
losowy 100 notatek prasowych, w ktérych nastepnie recznie oznakowane zostaly wyrazy wielosegmento-
we. Tagowanie przeprowadzane bylo przez dwie osoby (autor i promotor pracy), a nastgpnie wyniki byty

dyskutowane i poréwnywane az do osiagnigcia zgody. Powstaty korpus oznaczmy jako PAP-WW.

6.2.1. Format Korpusu testowego

Kazde wystapienie WW w tekscie otoczono podwdjnymi nawiasami klamrowymi. Dodatkowo po
nawiasach otwierajacych umieszczona zostata informacja o odmiennosci poszczegdlnych segmentéw:
gwiazdka (“*”) oznacza segment odmienny, a minus (“-”’) — segment nieodmienny. Przyktadowo, zapis
{{** panna mtoda}} oznacza dwusegmentowy WW, w ktérym oba segmenty sa odmienne. Przyktadowa

notatke prasowa oznaczona wystapieniami WW przedstawiono ponize;j.

{{** Mistrz olimpijski}} z Barcelony w {{*--- biegu na 5000 metroéw}}

{{** Dieter Baumann}}, ukarany za doping dwuletnim {{x- zakazem startéw}}
na {{** arenie miedzynarodowej}}, nie moze bra¢ takze udziatu w

{{** zawodach sportowych}} w Niemczech - zadecydowat {{*x Sad Najwyzszy}}
{{*-- Frankfurtu nad Menem}}.

Poszczegdlne wyrazy wielosegmentowe przeanalizowano w ponizszej tabeli.

Wyraz wielosegmentowy Opis
mistrz olimpijski Termin sportowy.
bieg na 5000 metréw Termin sportowy.
Dieter Baumann Imig i nazwisko — referencja osoby.
zakaz startéw Termin sportowy.
arena migdzynarodowa Wyrazenie idiomatyczne.
zawody sportowe Termin sportowy.
Sad Najwyzszy Nazwa instancji sadu.
Frankfurt nad Menem Nazwa miasta.

Niektére wyrazenia sprawiaty problemy przy tagowaniu. Przyktadem moga byé WW, ktére maja czgsci
wspdlne, np. w wyrazeniu “premier Wielkiej Brytanii” mozna dostrzec dwa wyrazy — cale wyrazenie
to termin okreslajacy szefa rzadu panistwa brytyjskiego®, a “Wielka Brytania” to nazwa panstwa. W
takich przypadkach zatozono, ze trzeba wybraé jedna z mozliwosci® — jest to podyktowane faktem,

ze wypowiedzi w jezyku naturalnym konstruujemy tak, by w danym kontekscie interpretacja byta

*Przy tym moze on by¢ réwniez uzyty w tekscie jako referencja konkretnej osoby.
SNiedopuszczalne sa wigc jakiekolwiek wyrazenia majace cze§é wspélna.
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jednoznaczna®. W omawianym przypadku wybrano cate wyrazenie, poniewaz jest ono tutaj uzyte jako
jeden wyraz, okreslajacy osobg premiera. Nazwa panistwa nie petni tutaj oddzielnej roli semantyczne;j.
Kolejnym przyktadem watpliwosci podczas tagowania jest wyrazenie “na duzg skalg”. W rzeczywi-
sto§ci mamy tutaj do czynienia z idiomem. Zatozono jednak, ze interesuja nas jedynie wyrazenia petniace
role rzeczownikéw. W takim razie pojawia si¢ pytanie, czy wyrazenie “duza skala” powinno zostaé¢
otagowane. Zdecydowano si¢ na nietagowanie, poniewaz w tym przypadku wyrazenie to nie petni w
zdaniu roli semantycznej. Mimo wszystko jednak znaczaca wigkszo$¢ wyrazéw zostata bezproblemowo
otagowana. Wynikowy korpus posiada 572 oznaczone wystapienia wyrazéw wielosegmentowych. Liczba

wszystkich segmentéw w tekscie to 7529.

6.2.2. Przebieg testu

Wejsciem testowanego algorytmu ekstrahujacego wyrazy wielosegmentowe jest korpus tekstow,
natomiast na wyjsciu zwraca on korpus otagowany znacznikami w opisanym formacie’. Aby zbadaé sku-
teczno$¢ algorytmu, nalezy wigc uruchomic go dla nieotagowanej prébki testowej, uzyskujac otagowany
korpus PAP-TEST. Trzeba teraz por6wnac znaczniki korpusu PAP-TEST i PAP-WW. W wyniku poréwnania

otrzymujemy cztery zbiory wyrazen:

— T} — zbiér poprawnie rozpoznanych wyrazef,, wystepujacych zar6wno w PAP-WW, jak i w PAP-TEST

z identycznymi tagami.

— Ty — zbidr poprawnie rozpoznanych wyrazen, wystgpujacych zar6wno w PAP-WW, jak i w PAP-
TEST, lecz réznigcych si¢ oznaczeniem odmiennosci segmentow. Przyktadem takiego tagu o
btednie rozpoznanej odmiennosci jest {{x- arenie miedzynarodowej}} —w tym przypadku stowo
“migdzynarodowej” oznaczono jako nieodmienne, czyli forma podstawowa brzmiataby “arena

miedzynarodowej”.

— F), — zbiér wyrazen wystgpujacych w PAP-WW, lecz nie rozpoznanych w PAP-TEST (wynik falszy-

wie negatywny).

— F, — zbiér wyrazefi nie wystepujacych w PAP-WW, blednie rozpoznanych w PAP-TEST (wynik

fatszywie pozytywny).

Pojawia sig¢ pytanie: czy elementy zbioru Ty uznaé za poprawne wyniki? Poniewaz cigzko znalez¢
jednoznaczna odpowiedz, wprowadzono dwa rodzaje testu: test rozpoznawania uznaje je za poprawne,
natomiast test ekstrakcji uznaje je za bledne — podzial ten wynika z faktu, ze o ile elementy Ty sa
poprawnie rozpoznane, to jednak nie mozna ich uznaé za w petni wyekstrahowane WW, poniewaz

posiadaja btedny wzorzec odmiany.

%Inni autorzy prezentuja tutaj rézne stanowiska, traktujac wyrazy sktadowe jako odrebne wyrazenia [88, 90] badz nie [68].
Wybrano druga mozliwos¢, ktéra wydaje si¢ lepiej odzwierciedlaé przetwarzanie zdania przez cztowieka.

"W rzeczywistosci na wyjsciu otrzymujemy baze danych wynikéw, ktéra mozna przeksztatcié do postaci otagowanego
korpusu.
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Wyniki dziatania algorytméw rozpoznawania i ekstrakcji informacji z tekstu tradycyjnie podaje si¢ w
postaci warto$ci wskaznikow precision (P) i recall (R). Ich polskie odpowiedniki uzywane w niniejszej
pracy to precyzja i pelnos¢. Precyzja okreSla, jaka czg$¢ rozpoznanych wynikow jest poprawna, natomiast
petnos¢ — jaka cze$¢ oczekiwanych wynikdw rozpoznano poprawnie. Dla testu rozpoznawania wskazniki

te wyrazaja si¢ wzorami:

|T; U Ty| |75 U Ty|
Pree=—7——— Rree = ——F7—— 6.1
T UT, U F| T TiUTU F, ©.1)
Z kolei dla testu ekstrakcji obowiazuja wzory:
| T |T;]
ext |Tz U Td U Fp‘ ext |Tz U Td U Fn| ( )

Dla obu metod wyznaczamy jeszcze miarg F' (F-measure) bgdaca ich Srednig harmoniczna: F} =

%. Jest to popularnie stosowana miara taczaca precyzje i pelnosé. Wspdtczynniki F; dla obu testéw
oznaczymy odpowiednio przez Fie. i Feyt. Ze wszystkich wymienionych miar najwigksze znaczenie
bedzie dla nas miata warto$¢ F)... i zmaksymalizowanie tej miary bedzie celem prac opisywanych w

kolejnych rozdziatach.

6.2.3. Znaczenie testu

Uzycie opisanej powyzej metody testu ma duze znaczenie — klasyczne testy z podziatem na korpus
treningowy i testowy daja zwykle wyniki wyzsze niz w péZniejszych rzeczywistych zastosowaniach,
poniewaz algorytm trenowany jest na danych o takiej samej charakterystyce, co zbior testowy. Ponadto,
oznacza to przyjecie takich samych kryteriéw tagowania dla obu czgsci korpusu. W szczegdlnosci, jezeli
korpus treningowy np. nie zawiera pewnych tagéw w wyniku btedu, to braku tych tagéw bedziemy sig¢
réwniez spodziewac podczas testéw. W przypadku WW oznaczaloby to, ze brak pewnych WW w korpusie
przetozy si¢ na oczekiwania ich braku podczas testu, co mogloby zawyzy¢ wynik. Stosowany w niniejszej
pracy test powinien zatem lepiej odzwierciedlaé rzeczywiste przypadki uzycia, natomiast moze on dawac
wyniki nizsze niz w opisanym podejsciu klasycznym. Warto bytoby wigc w przysztosci przetestowaé
réwniez inne algorytmy ekstrakcji MWE na zbiorze PAP-TEST. Poniewaz nie istnieja konkurencyjne
metody ekstrakcji WW tatwe do przetestowania dla jezyka polskiego®, postanowiono nie robi¢ tego w

ramach niniejszej pracy — jest to ujete w planach dalszych badan.

8Mozna by np. przetestowaé pakiet MWEToolkit [78], jednak wymaga to duzego naktadu pracy.
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7. Metoda DM

Ekstrakcja WW w oparciu o stownik utworzony z Wikipedii

Wyekstrahowane z Wikipedii hasta zapisane w tabeli WikiEntry mozna potraktowac jako stownik
wyrazéw wielosegmentowych. Jest to oczywiscie duze uproszczenie: nie wiadomo, ktére segmenty
sa odmienne, niektoére z nich moga by¢ niejednoznaczne, a czg$¢ hasel nie bedzie w ogdle wyrazami
wielosegmentowymi. Ponadto Wikipedia zawiera ograniczong liczbe wyrazéw wielosegmentowych.
Mimo to z calg pewnoscia taka prosta metoda moze postuzy¢ jako punkt wyjscia, a zarazem odniesienia
(baseline) dla metod bardziej zaawansowanych oraz jako sktadnik ewentualnych metod ztozonych. Aby
dane wyrazenie (atrybut name z tabeli WikiEntry) mogto zostaé rozpoznane w tekscie, potrzebny jest
algorytm rozpoznajacy. Typowe podejScie polega na utworzeniu na podstawie hasta wzorca, a nastgpnie
na rozpoznawaniu tego wzorca w tekscie. Do samego rozpoznawania wykorzystano automat skonczony,
ktoéry z kazdym analizowanym segmentem dokonuje przejsScia stanowego. Ten algorytm tworzenia i

rozpoznawania wzorcéw nazwano DM (Dictionary Matching).

7.1. Wzorce stownikowe

Aby wyraz wielosegmentowy mdgt zostaé rozpoznany w tekScie w ré6znych formach fleksyjnych,
konieczne jest zapisanie informacji o jego sposobie odmiany. Dla jezyka polskiego opracowano juz taki
format [38], lecz jest on skomplikowany, poniewaz uwzglednia szeroki zakres cech MWE. Dlatego tez
zdecydowano si¢ na opracowanie formatu duzo prostszego, uwzgledniajacego jedynie cechy niezbgdne z
punktu widzenia niniejszej pracy.

Poniewaz rzeczowniki wielosegmentowe sktadaja si¢ z segmentéw odmiennych i nieodmiennych
(podrozdziat 6.1), potrzebny jest format zapisu tych wyrazéw, pozwalajacy na oznaczenie tych dwéch
typéw segmentéw. O ile segment nieodmienny jest po prostu ciagiem znakow, ktéry musi wystapié w
tekscie w doktadnie takiej samej postaci', to segment odmienny moze odmieniaé si¢ na rézne sposoby —
przyktadowo stowo “Kot” moze odmieniac si¢ jak nazwa zwierzgcia (biernik l.mn. “Koty”) lub nazwisko
(biernik 1.mn. “Kotéw”). Dlatego tez dla segmentéw odmiennych potrzebny jest identyfikator i numer

formy. W oparciu powyzsza obserwacj¢ zdefiniowano format zapisu wzorcéw stownikowych (rys. 7.1).

"Ewentualnie na poczatku zdania moze zosta¢ zapisany wielka litera.
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Wzorzec stownikowy wyrazu: Wzorzec segmentu:

Wzorzec segmentu T Opcja segmentu

Opcja segmentu:
L‘ [wW] ) Identyfikator ——>®——> Nr formy

®——> Segment nieodmienny @

Rysunek 7.1: Struktura wzorca stownikowego wyrazu wielosegmentowego. Wyrazenie [abc] oznacza, ze nalezy
wybrac jeden ze znakéw a, b, c.

Wzorzec stownikowy sktada si¢ z sekcji dotyczacych poszczegélnych segmentéw, nazywanych wzor-
cami segmentéw. Wzorce segmentow oddzielone sa spacjami lub znakami podkre§lenia, w zaleznosci
od tego, czy dane segmenty sa oddzielone spacja, czy tez nie. Kazdy wzorzec segmentu sktada si¢ z
oddzielonych przecinkami opcji segmentu — pozwala to zapisaé wzorzec niejednoznaczny, w ktérym np.
nie wiadomo, czy dany segment jest odmienny czy nie. Kazda opcja segmentu opisuje segment odmienny
Iub nieodmienny. Dla segmentu odmiennego wystepuje mata badz wielka litera “w” (w zaleznosci od
tego, czy stowo jest pisane malg czy wielka litera), a po niej identyfikator, dwukropek i numer formy.
Segment nieodmienny jest natomiast po prostu zapisany w cudzystowie.

W przypadku, gdy wzorzec powstaje w oparciu o kompletng wiedz¢ o odmianie danego wyrazu
wielosegmentowego, kazdy wzorzec segmentu zawiera doktadnie jedna opcje segmentu. Ponizej wypisano

kilka przyktadéw takich jednoznacznych wzorcow:

Wyraz wielosegmentowy Wzorzec
hipoteza Sapira-Whorfa wADA-hipoteza:1 "Sapira"_"-"_"Whorfa"
opad atmosferyczny wACA-opad:1 wCC-atmosferyczny:8
Organizacja Jednosci Afrykariskiej WADA-organizacja:1l "Jednos$ci" "Afrykanskiej"
Park Narodowy Vanoise WACA-park:1 WCC-narodowy:8 "Vanoise"
rachunek lambda wACA-rachunek:1 "lambda"

7.2. Tworzenie wzorcow sfownikowych z hasel Wikipedii

Wzorzec stownikowy z hasta Wikipedii mozna utworzy¢ na kilka r6znych sposobéw. W opisywane;j
metodzie DM wykorzystano algorytm, ktéry zawiera we wzorcu wszystkie mozliwe sposoby odmiany,
ktére sa zgodne z forma podstawowa hasta. Prowadzi to do wielu niejednoznacznosci, jednak z drugie;j
strony nie wymaga zadnych dodatkowych danych i nie wprowadza bledéw bgdacych wynikiem kazdego

sztucznego ograniczenia — jednym z podstawowych zatozen niniejszej pracy jest przetestowanie moz-
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liwosci ekstrakcji wyrazow wielosegmentowych bez wykorzystywania manualnie tworzonych regut i
WZOICOW.

Sposéb tworzenia wzorca dla danego wyrazenia wymaga podzialu na segmenty, a nastgpnie utworzenia
wzorcéw segmentu. Podzial na segmenty wykonywany jest w miejscach wystapienl biatych znakow i
znakéw przestankowych?, natomiast tworzenie wzorcéw segmentu sprowadza sie do wygenerowania
wszystkich mozliwych opcji segmentu zaréwno dla przypadku stowa odmiennego, jak i dla nieodmiennego.

Tworzenie opcji segmentu odmiennego s przebiega w oparciu o ponizsza regule:

— Dla kazdej pary (id, f) € tag(s)?, jezeli label(id) zaczyna si¢ od A (rzeczownik), C (przymiotnik)

lub D (liczebnik), a oprocz tego numer formy f mod 7 = 1 (mianownik):

— Gdy pierwsza litera s jest mata lub (s jest pierwszym segmentem, a pierwsza litera b f orm(id)
jest mata), wygeneruj opcj¢ segmentu odmiennego postaci wid: f (litera “w”, identyfikator,

dwukropek i nr formy).

— Gdy pierwsza litera s jest wielka, wygeneruj opcje segmentu odmiennego postaci Wid: f.

Z kolei reguta tworzenia opcji segmentu nieodmiennego s wyglada nastgpujaco:

n_n

— Jezeli pierwsza litera s jest wielka, wygeneruj opcje segmentu nieodmiennego: "s".

— Jezeli pierwsza litera s jest mata lub s jest pierwszym segmentem, wygeneruj opcje segmentu
nieodmiennego: "Sjower "> 2dZi€ Siower t0 stowo s z pierwsza litera zmieniong na mata — notacja ta

bedzie dalej stosowana w niniejszej pracy.

Przyklad. Rozwazmy hasto “Droga wojewd6dzka nr 485”. Segment “Droga” moze by¢ rzeczownikiem
lub przymiotnikiem. Ponizej pokazano znacznik stownikowy tag("Droga") dla tego segmentu w postaci

tabeli*:

Identyfikator Znaczenie Numery form Opis formy
ADA-droga rzeczownik “droga” 1,7 M lub W Lp.
CC-drogi przymiotnik “drogi” 15 M, Lp., r.z.

Forma wolacza zostanie pominigta — zostawiane sa jedynie formy mianownika. Kolejny segment “wo-
jewoddzka” zostanie jednoznacznie rozpoznany jako przymiotnik. Pozostate 2 segmenty musza juz by¢

nieodmienne. Tabela 7.1 pokazuje wszystkie utworzone wzorce segmentow.

W niniejszej pracy podziat tekstu na segmenty wykonywany jest dla wszystkich algorytméw przy pomocy tej samej funkcji,
dokonujacej podziatu w miejscach wystapien biatych znakéw i znakéw przestankowych z wyjatkiem wyrazen z apostrofem typu
“Cauchy’ego”, ktére traktowane sa jako jeden segment. Podzial jest spdjny z formatem CLPM, w ktérym apostrof jest jedynym
znakiem interpunkcyjnym dopuszczalnym w formach tekstowych stéw. Alternatywnym narzgdziem, stosujacym jednak inne
reguty tokenizacji, jest Toki [75].

3tag, label i bform to odpowiednie funkcje CLPM (podrozdziat 3.4).

“Stosujemy oznaczenia przypadkéw: M, D, C, B, N, Ms, W.
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Tabela 7.1: Wzorce segmentéw utworzone dla hasta “Droga wojewddzka nr 485”.

Segment Opcje segmentu
odmiennego nieodmiennego
Droga WADA-droga:1 "Droga"
wADA-droga:1 "droga"

WCC-drogi:15
wCC-drogi:15

wojewddzka wCC-wojewddzki:15 “"wojewddzka"

nr "nr"

485 "485"

Caly wzorzec stownikowy ma postac:

"Droga","droga",WADA-droga:1,WCC-drogi:15,wADA-droga:1,wCC-drogi:15 "wojewd

— dzka",wCC-wojewbédzki:15 "nr" "485"

Uwage zwraca fakt wielu nadmiarowych opcji w poréwnaniu do wzorca zawierajacego tylko rzeczywi-
ste mozliwosci: wADA-droga:1 wCC-wojewddzki:15 "nr" "485". Wyeliminowanie btgdnych i nadmiaro-
wych opcji mozna by przeprowadzi¢ w oparciu o rgcznie tworzone reguty, jednak nie jest to przedmiotem
badan niniejszej pracy — w rozdziale 8 przedstawiono metod¢ na rozwigzanie tego problemu w spos6b

automatyczny.

7.3. Konstrukcja automatu rozpoznajacego wzorce stownikowe

Automat skonczony (FSM - Finite State Machine) to typowe narzedzie wykorzystywane do rozpozna-
wania stéw 1 wyrazen [84]. W przypadku algorytmu DM wyb6r FSM byl wigc naturalny. Ogdlna idea
dziatania automatu rozpoznajacego pojedynczy wzorzec stownikowy jest prosta: dla kazdego segmentu
przetwarzanego tekstu wyznaczany jest wzorzec segmentu. Na jego podstawie automat powinien wyzna-
czy¢ kolejny stan. Osiagnigcie przez automat stanu akceptujacego bedzie oznaczato rozpoznanie catego
wzorca (czyli wystapienie wyrazu wielosegmentowego w tekscie), natomiast brak kolejnego przejscia —
odrzucenie danego wyrazenia.

W pierwszej kolejnoSci nalezy oczywiscie zbudowaé automat rozpoznajacy wzorce. Celem jest
stworzenie jednego automatu, ktdry jest w stanie rozpoznawaé wiele wzorc6w jednocze$nie — operacja ta
musi przebiega¢ sprawnie nawet dla kilku milionéw wzorcéw. Automat musi pozwalaé na rozpoznanie
kilku wzorcéw w jednym stanie, a ponadto jeden wzorzec moze by¢ czgscia innego, wigc z kazdym
stanem akceptujacym musi by¢ powigzany zbiér rozpoznanych wzorcéw. Zdecydowano si¢ na uzycie
automatu Moore’a, ktéry wyrdznia si¢ tym, ze do kazdego stanu przypisany jest symbol wypisywany

na wyjScie w momencie przejscia do tego stanu. Kazdemu wzorcowi przyporzadkowano identyfikator
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liczbowy, a w kazdym stanie automat wypisuje na wyjscie zbidr identyfikatoréw rozpoznanych wzorcow.
Przy takim zalozeniu pojecie stanu akceptujacego staje si¢ zbgdne.

Konstrukcja automatu rozpoczyna si¢ od automatu pustego, ktérego zbidr stanéw S zawiera jedynie
stan poczatkowy sg i nie ma zadnych przejs¢. Alfabet wejSciowy i wyjSciowy sa na poczatku puste —
beda na biezaco rozszerzane w miar¢ dodawania kolejnych wzorcéw. Nastgpnie dla kazdego wzorca

wykonywany jest algorytm dodawania wzorca do automatu (Algorytm 1).

Algorytm 1: Dodawanie wzorca do automatu.

Wejscie : Automat Moore’a ze zbiorem stanéw S i stanem poczatkowym sg, wzorzec
stownikowy Pattern

Wyjscie : Zmodyfikowany automat rozpoznajacy wzorzec Pattern

1 PatternSegments < podziel wzorzec Pattern na segmenty
2 Seur < {50}

3 foreach P in PatternSegments do

4 Snext — D

5 Oy {(5,p) € Seur x P: Pt € S: 55t}

6 if C5 # @ then

7 dodaj nowy stan t,,¢,, do zbioru S

8 foreach (s,p) € Cy do dodaj przejscie s 2y trew

9 foreach stan ¢ € S dla ktérego 3(s,p) € Seur X P : s L tdo
10 if 3(s,p) € Seur X P: s 2> ¢ then

1 Cy—{(s,p) € Seur x P:s B 1}

12 dodaj nowy stan ¢’ do zbioru S

13 output(t') < output(t)

14 foreach (p, u) : t & u do dodaj przejscie t' 2> u

15 foreach (s,p) € C; do usun przejscie s LN dodaj przejscie s 2y
16 tt

17 | Sheat ¢ Sneat U {t}

18 if P jest ostatnim elementem PatternSegments then

19 t foreach ¢t € S,,c;: do output(t) <— output(t) U {id(Pattern)}

20 Scur — Sne:rt

W pierwszej kolejnosci (linia 1) wzorzec jest dzielony na segmenty. Krok ten musi zosta¢ objasniony:
polega on na przeksztalceniu wzorca do listy PatternSegments®, zawierajacej jeden element dla
kazdego segmentu, a takze dla znaku oddzielajacego segmenty (spacja lub podkreslenie, patrz rys.
7.1). Dla kazdego segmentu dodatkowo nastgpuje podziat na poszczegdlne opcje segmentu i w liscie
PatternSegments na danej pozycji umieszczany jest zbiér mozliwych opcji. Dla znakéw oddzielajacych

segmenty powstaje zbiér jednoelementowy.

SPoniewaz implementacja jest w jezyku Python, uzywane jest pojecie lista, a nie tablica.
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Nastgpnie rozpoczyna si¢ gtéwna petla algorytmu (linie 3-20), ktéra dokonuje iteracji po elementach
P listy PatternSegments. W kazdej iteracji dany jest zbior biezacych stanéw S.,,;-, ktéry poczatkowo
(linia 2) zawiera jedynie stan poczatkowy. Podczas dziatania iteracji wyznaczany bedzie zbiér stanéw dla
nastgpnej iteracji Speqt, ktory na koncu (linia 20) stanie si¢ zbiorem biezacym.

Gléwnym celem kazdej iteracji jest dodanie do automatu przejs¢ dla kazdego stanu ze zbioru Sy, i
kazdego elementu zbioru P. Jezeli co najmniej jedno z tych przejsé nie istnieje (linie 5-6)°, tworzony jest
nowy stan (linia 7), a nastepnie odpowiednie przejécia prowadzace do niego (linia 8)’.

Aby zachowa¢ minimalny rozmiar automatu, konieczne jest wykorzystanie istniejacych stanéw,
dlatego wyznaczane sg te stany ¢, do ktérych prowadza juz istniejace przejscia (linia 9). Jezeli do danego
stanu ¢ prowadza doktadnie te przejscia, ktére wynikaja ze zbioréw S, i P, sytuacja jest prosta — mozna
bezposrednio uzy¢ stanu t, jednak jezeli istnieja tez przejscia nie wynikajace ze zbioréw Se, i P (linia
10), nalezy dokona¢ podziatu stanu ¢, tworzac jego kopig (linie 11-14), a nastgpnie kierujac nowe przejscia
wylacznie do kopii (linia 15).

W koficu, jezeli P jest ostatnim segmentem wzorca (linia 18), wowczas nalezy dla kazdego stanu
t € Spest dodaé do zbioru wypisywanego na wyjscie automatu output(t) identyfikator rozpoznanego
wzorca id(Pattern) (linia 19).

Przyklad. Przeanalizujmy proces konstrukcji automatu dla ponizszych wyrazéw wielosegmentowych:

1. Park Narodowy Glacier
2. Park Decjusza

3. Park Narodowy Glacier Bay

Dla pierwszego hasta utworzony zostanie wzorzec:

"Park","park" ,WACA-park:1,wACA-park:1 "Narodowy",WCC-narodowy:1,WCC-narodowy:8

— "Glacier"

Brak wiedzy o odmianie oraz pisowni (wielka/mata litera dla stowa “park™), a takze brak rozpoznawania
zwiazkow rzeczownika i przymiotnika sprawiaja, ze wzorzec ten zawiera wiele mozliwo$ci. Dodajemy go

do pustego automatu, otrzymujac diagram stanéw przedstawiony na rys. 7.2.

WACA-park:1
wACA-park:1 WCC-narodowy:1
"Park" WCC-narodowy:8
"park" sp. "Narodowy" Sp. "Glacier" S5
—( So S1 S9 S3 Sq

1

Rysunek 7.2: Diagram stanéw po dodaniu wzorca nr 1. PrzejScia wielokrotne migdzy dang para stanéw oznaczono
dla uproszczenia jedna strzatka. Symbol sp. oznacza spacje. Liczba pod symbolem stanu oznacza identyfikator
rozpoznanego wzorca (wyjscie automatu).

6Zastosowano uproszczong notacje przejsé: zapis s = ¢, oznacza, ze automat moze przejsé ze stanu s do stanu ¢, czytajac z
wejscia symbol p.
7Stan ten zostanie dodany do zbioru Syeq+ W linii 17.
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Operacja dodawania przebiega prosto, poniewaz dla kazdej iteracji zbiér stanéw jest jednoelementowy
i nie ma istniejacych przej$¢ (linie 9-17 nie wykonaja si¢ ani raz). Na koniec w ostatnim stanie dodajemy

identyfikator 1 do zbioru symboli wypisywanych na wyjscie (linia 19). Dodajemy teraz drugi wzorzec:
WACA-park:1,wACA-park:1 "Decjusza"

W tym przypadku mozemy zauwazy¢, ze stowo “park” zostalo uznane jednoznacznie za odmienne. Jest tak
dlatego, poniewaz jest ono jedynym mogacym si¢ odmieniaé segmentem w catym wyrazeniu®. Powoduje

to skomplikowanie diagramu stanéw (rys. 7.3).

WCC-narodowy:1
WCC-narodowy:8

sp. "Narodowy" Sp. "Glacier" S5
S1 S9 S3 S4
1
"Park"
"park" WCC-narodowy:1
WCC-narodowy:8
"Narodowy"
—>( S0
WACA-park:1
wACA-park:1
sp. "Decjusza" S8
S6 S7

2

Rysunek 7.3: Diagram stanéw po dodaniu wzorca nr 2.

Zauwazamy, ze juz w stanie sy dochodzi do sytuacji, w ktérej istniejacy stan s; musi zostaé rozbity
(linia 10), poniewaz oryginalnie prowadzily do niego przejscia dla odmiennego i nieodmiennego stowa
“park”, natomiast we wzorcu nr 2 segment ten jest jednoznacznie odmienny. Utworzony zostaje wigc nowy
stan sg. W kolejnej iteracji nastapi z kolei rozbicie stanu so, tworzac stan s7. Algorytm zapobiega jednak
catkowitemu kopiowaniu grafu stanéw — w nastgpnej iteracji okazje si¢, zZe nie istnieje jeszcze przejscie ze
stanu s7 dla wzorca segmentu "Decjusza", wigc zostanie utworzony nowy stan sg, w ktérym rozpoznany
jest wzorzec nr 2.

Ostatni z przyktadowych wzorcéw ma postaé analogiczng do wzorca nr 1:

"Park","park",WACA-park:1,wACA-park:1 "Narodowy" ,WCC-narodowy:1,WCC-narodowy:8

— "Glacier" "Bay"

Jedyna réznica polega na dodaniu nowego segmentu na koniec. W takim przypadku algorytm dodawania
wzorca bedzie wykorzystywat istniejace stany. Co wazne, potrafi on przejS¢ przez istniejace rozgalezienie
i dotrze¢ do stanu s5, w ktérym rozpocznie si¢ dodawanie nowych stanéw (rys. 7.4), prowadzace do

utworzenia stanu sg, a na koniec — s1g, w ktérym rozpoznany jest wzorzec nr 3.

8Jest to dodatkowa reguta tworzenia wzorcéw, nie wspomniana wczesniej ze wzgledéw czytelnosci.
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WCC-narodowy:1
WCC-narodowy:8

Sp- "Narodowy" sp- "Glacier" / S5 \ Sp- "Bay" / s1o
S1 S2 S3 Sq Sg
i 3
"Park"
"park" WCC-narodowy:1
WCC-narodowy:8
"Narodowy"
—( S0
WACA-park:1
wACA-park:1
Sp- "Decjusza" S
56 St
2

Rysunek 7.4: Diagram stanéw po dodaniu wzorca nr 3.

Tak utworzony automat nadaje si¢ juz do rozpoznawania wzorcéw. W rzeczywistosci liczba wzorcéw
jest duza (co najmniej kilkaset tysigcy), wigc wynikowy automat jest do§¢ skomplikowany. Nalezy
podkreslié, ze poSwigcono sporo czasu na dopracowanie implementacji opisanego algorytmu tak, aby
zminimalizowaé zlozono$¢ pamigciowa i czasowa, a takze pozwoli¢ na sprawna rownolegla realizacje

rozpoznawania wzorcéw. Utworzono dwa formaty zapisu automatu®:

— DeepMap — podstawowy format wykorzystujacy zagniezdzone stowniki (dict) do reprezentacji
standw i przej$¢ migdzy nimi, zapewniajacy najefektywniejsze czasowo tworzenie automatu i

rozpoznawanie Wzorcow.

— MDBMap — format wykorzystujacy baz¢ danych LMDB tworzona z istniejacego obiektu DeepMap.
Zajmuje on znacznie mniej pamigci, co pozwala na réwnolegle uruchomienie wigkszej iloSci
proceséw rozpoznajacych wzorce, a takze eliminuje konieczno$¢ tworzenia automatu po kazdym
uruchomieniu programu (jest on zapisany na dysku). Szybkos¢ dziatania jest nieznacznie nizsza niz

w przypadku DeepMap.

Na koniec nalezy podkreslic, ze algorytm tworzenia automatu jest uniwersalny i moze zostaé uzyty do
rozpoznawania dowolnych wzorcéw, ktére da si¢ przedstawic jako listy zawierajace zbiér mozliwosci dla

kazdego z segmentéw — dlatego tez algorytm ten jest jeszcze kilkukrotnie uzywany w niniejszej pracy!'°.

°Co prawda dla Pythona istnieja gotowe implementacje automatéw skoficzonych, np. https://github.com/oxplot/fysom
jednak odrzucono je, poniewaz nie spetniaty kryteriéw wydajnosciowych.

0W rzeczywistosci algorytm byt tworzony pod katem metody SM (rozdziat 9), a dopiero pézniej zostat zaadaptowany na
potrzeby DM.
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7.4. Rozpoznawanie wzorcow stownikowych w tekscie

Wydaje sig, ze majac juz skonstruowany automat rozpoznawanie wzorcOw staje si¢ proste. Okazuje
si¢ jednak, ze ponownie problemem staja si¢ rézne niejednoznacznosci oraz problemy z odmiennoScia
segmentow. Powoduje to konieczno$¢ wykorzystania do$¢ ztozonego algorytmu réwniez na tym etapie.

W pierwszej kolejnosci tekst nalezy podzieli¢ na segmenty, a nastgpnie dla kazdego z segmentéw
nalezy wygenerowac zbiér wariantéw segmentu, czyli par postaci (P, F'), gdzie P to zbiér mozliwych
opcji segmentu, a F' to zbiér numeréw form calego wyrazu wielosegmentowego (rzeczownika) odpowia-
dajacych opcjom segmentu P. Zbiér F' pozwala na sprawdzenie, czy formy poszczegdlnych segmentéw
sa ze soba zgodne — dzigki temu mozliwe jest wyeliminowanie btgdnie odmienionych wyrazen.

Opisywany algorytm wykorzystuje funkcje¢ changes(id, f), ktéra dla danego identyfikatora jednostki
leksykalnej (ze stownika CLPM) id i numeru formy f zwraca zbidr tréjek ( fo, go, g), gdzie fo to numer
formy podstawowej dla biezacego segmentu, g — numer formy catego wyrazu wielosegmentowego, a
go — numer formy podstawowej tego wyrazu. Funkcja changes zostata zaimplementowana poprzez
stablicowanie wynikow dla wszystkich mozliwych wartosci argumentéw.

Przyktad 1. Przeanalizujmy dzialanie tej funkcji na przykladzie identyfikatora ABA-kot i numeru
formy 9. Numer ten oznacza dopetniacz liczby mnogiej, czyli odpowiada formie tekstowej ‘“kotow”.
Wyznaczmy teraz mozliwe wartosci fo: musi by¢ to mianownik, jednak poniewaz forma 9 jest forma
liczby mnogiej, forma podstawowa moze by¢ liczby pojedynczej lub mnogiej. Mamy wigc 2 mozliwosci:
fo € {1,8}. Pozostaje teraz stwierdzié, jaka jest mozliwa forma podstawowa catego wyrazu wielosegmen-
towego, zaktadajac, ze biezacy segment jest odmienny. Sprawa jest dos¢ prosta, poniewaz w przypadku
rzeczownika forma calego wyrazu musi by¢ taka sama, jak segmentu — dlatego tez g = f i go = fo.
Wynika stad, ze changes(ABA-kot,9) = {(1,1,9),(8,8,9)}.

Przyklad 2. Trudniejszy przypadek wystepuje woéwczas, gdy mamy do czynienia z przymiotnikiem.
Dla przyktadu rozwazmy forme¢ 37 wyrazu CC-perski, odpowiadajaca dopetniaczowi liczby mnogiej
rodzaju niemg¢skoosobowego, czyli formie tekstowej “perskich”. Poniewaz mamy ponownie do czynienia
z liczba mnoga, jedna z mozliwych wartosci fy to mianownik liczby mnogiej rodzaju niemgskoosobowego,
czyli numer 36. Odpowiada mu warto$¢ g = 9 (dopelniacz liczby mnogiej) i go = 8 (mianownik liczby
mnogiej. Nieco bardziej skomplikowane sg mozliwe formy liczby pojedynczej — rodzaj niemegskoosobowy
odpowiada w przypadku przymiotnika kilku mozliwosciom w liczbie pojedynczej: fo moze mie¢ warto$¢
1 (r. meski zyw.), 8 (r. meski niezyw.), 15 (r. zeiski) lub 22 (r. nijaki). Wszystkim czterem mozliwo§ciom
odpowiada ¢ = 91 gy = 1. Podsumowujac wymienione mozliwosci, changes(CC-perski, 37) =
{(1,1,9),(8,1,9),(15,1,9),(22,1,9), (36,8,9) }.

Majac juz oméwiona funkcje changes mozna przystapi¢ do opisu algorytmu 2 stuzacego do gene-
rowania wariantéw segmentu. Podobnie jak przy tworzeniu wzorcoéw, istnieja dwa zestawy regut: dla
segmentu odmiennego i nieodmiennego. Wyniki generowane wedlug obydwu metod sg scalane w jeden
zbiér. W pierwszej kolejnosci (linia 1) wyznaczane sa opcje segmentu nieodmiennego dla s. Reguty sa

tutaj podobne, jak przy tworzeniu wzorca stownikowego — powstaly zbiér zawiera elementy tworzone
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Algorytm 2: Generowanie wariantéw segmentu.

Wejscie : Segment tekstu s
Wyjscie : Warianty segmentu, czyli pary (P, F')

1 Py < opcje segmentu nieodmiennego dla s
2 R+ {(Py,Fx)}
3 foreach (id, F') € tag(s) takie, ze label(id)[0] € { "A’,’C’,’D’ } do
4 C <+ User{(fo.9) : (fo.90,9) € changes(id, f)}
5 foreach f, dla ktérego 3(fo,g) € C do
6 L P + opcje segmentu odmiennego dla (s, id, fo)
R+ RU{(P.{g: (fo.9) € C})}

8 foreach F', dla ktérego 3P: (P, F) € R do
o | PreUP:(P,F)ER
10 wygeneruj na wyjsciu parg (Pp, F')

nastgpujaco:

— Jezeli pierwsza litera s jest mata lub (pierwsza litera s jest wielka i s jest pierwszym segmentem w

zdaniu), dodaj element "S;yper -

— Jezeli pierwsza litera s jest wielka, dodaj element "s".

Nastepnie (linia 2) tworzony jest zbiér wynikowych wariantéw segmentu R, zawierajacy na razie
jedynie opcje segmentu nieodmiennego. Symbol Fi, oznacza specjalny zbiér, do ktérego naleza wszystkie
mozliwe numery form — sygnalizuje on, ze segmenty nieodmienne nie wplywaja w zaden sposéb na
mozliwe formy wyrazu wielosegmentowego.

Nastepuje teraz iteracja po poszczegolnych identyfikatorach jednostek leksykalnych wchodzacych w
sktad znacznika stownikowego dla segmentu s (linia 3). Dodatkowo istnieje ograniczenie identyfikatora:
musi si¢ on zaczynaé od A (rzeczownik), C (przymiotnik) lub D (liczebnik). Dla kazdej wartosci iden-
tyfikatora wyznaczany jest zbior mozliwych par (fo, g) (linia 4), gdzie fy — numer formy podstawowej
segmentu s, a g — numer formy (odmienionej) wyrazu wielosegmentowego.

Nastepnie (linie 5-6) dla kazdej mozliwej wartosci fo wyznaczany jest zbior opcji segmentu odmien-

nego wedtug ponizszych regut:
— Gdy pierwsza litera s jest mata lub (s jest pierwszym segmentem w zdaniu, a pierwsza litera
bform(id) jest mata), dodaj element wid: fy.
— Gdy pierwsza litera s jest wielka, dodaj element Wid: fj.
W linii 7 powstale opcje sa dotaczane do zbioru R wraz ze zbiorem mozliwych form wyrazu wieloseg-

mentowego g. Zbiér R jest jeszcze na koniec optymalizowany poprzez scalanie zbiordw opcji segmentu,

dla ktorych zbiory form sg identyczne (linie 8-10).
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Przyklad. Rozwazmy opisywany w powyzszym przykladzie segment s = “perskich”. W linii 1
zostanie wygenerowana para ("perskich", Fi,). Wyznaczmy teraz znacznik stownikowy: tag(s) =
{(cC-perski, {30, 32,34, 37,41})}. Identyfikator CC-perski oznacza przymiotnik, wigc wykonujemy

linie 4-7. Zbiér C' wyznaczamy wedtug ponizszej tabeli:

Numer formy f Opis formy f Trojki changes(f)

30 D r.meskoos. 1.mn. (1,1,9), (29, 8,9)

32 B r.meskoos. 1.mn. (1,1, 11), (29, 8, 11)

34 Ms r.mgskoos. 1.mn. (1,1, 13), (29, 8, 13)

37 D r.niemeskoos. I.mn. (1,1,9),(8,1,9),(15,1,9), (22, 1,9), (36, 8, 9)

41 Ms r.niemeskoos. lmn. (1, 1, 13), (8, 1, 13), (15, 1, 13), (22, 1, 13), (36, 8, 13)

Otrzymujemy C' = {(1,9),(29,9), (1,11), (29,11), (1,13),(29,13), (8,9), (15,9), (22,9), (36,9),
(8,13),(15,13),(22,13), (36, 13)}. Teraz wykonujemy linie 6-7 dla fy € {1,8,15,22,29,36}. W kaz-
dym z przypadkéw generujemy odpowiednie opcje segmentu odmiennego i dodajemy nowa parg do
zbioru R. Przyktadowo dla fy = 15 utworzymy opcje p = wCC-perski: 15 (tylko jedna, poniewaz s jest
pisane mata litera), a do zbioru R dodamy pare ({p}, {9, 13}), poniewaz w zbiorze C' znajdowaty si¢ pary
(15,9) 1 (15, 13). Podstgpujac w ten sposéb dla kolejnych wartosci fy otrzymamy w koricu wynikowy

zbiér R, ktérego zawarto$¢ podsumowano w ponizszej tabeli.

Opcje segmentu (P) Numery form WW (F)

"perskich" Fy
wCC-perski:1 9, 11,13
wCC-perski:8 9,13
wCC-perski:15 9,13
wCC-perski:22 9,13
wCC-perski:29 9,11,13
wCC-perski:36 9,13

Nalezy jeszcze pogrupowaé wyniki wedlug zbiorow F':

Opcje segmentu (P) Numery form WW (F)
"perskich" F
wCC-perski:1, wCC-perski:29 9,11,13
wCC-perski:8, wCC-perski: 15, wCC-perski:22, wCC-perski:36 9,13

Kazdy wiersz tabeli mozna zinterpretowaé — np. wiersz ostatni oznacza, ze jezeli stowo “perskich”
wchodzi w sktad pewnego wyrazu wielosegmentowego i jest odmienne, a ponadto jest rodzaju nieme-
skoosobowego, to caly wyraz wystepuje w dopetniaczu (9) lub miejscowniku (13) 1. mnogiej, natomiast
w formie podstawowej WW segment “perski” wystgpuje w mianowniku liczby pojedynczej (np. “kot

LR N3

perski”, “cyklamen perski”) lub mnogiej (np. “wojny perskie”).
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7.4.1. Rozpoznawanie wzorcow zaczynajacych si¢ w danym segmencie

Powstaly zbiér wariantéw segmentu oznaczmy przez V. Wykorzystywany jest on w algorytmie
rozpoznajacym wzorce w tekscie. W pierwszej kolejnosci opisany zostanie algorytm pozwalajacy na
rozpoznawanie wzorcOw zaczynajacych si¢ od podanego segmentu. Ogélna idea polega na wykorzystaniu
utworzonego wczesniej automatu i zbioru V' do przejscia przez kolejne stany, zbierajac po drodze

rozpoznane wzorce az do momentu, w ktorym nie istnieja juz dalsze przejscia z biezacego stanu.

Algorytm 3: Rozpoznawanie wzorcéw dla kolejnych segmentow tekstu.

1 Funkcja initialize_matcher()
2 L return {(so, [, Fxo) }

3 Funkcja match_segment (M, V')
4 Myert < D, R O
5 foreach (s, Path, F.,,) € M do

6 H < {(P, Feur N Foeg) : (P, Foeg) €V}

7 foreach F' # @, dla ktérego 3P : (P, F) € H do

8 Pp+<UP:(P,F)eH

9 foreach stan ¢t € S, dla ktérego dp € Pr : s 2 tdo

10 P {pePr:stt}

11 Pathy < Path + [P}]

12 if Ju,r :t > uthen M,eps < Myerr U{(t, Paths, F)}
13 if output(t) # @ then R < R U {(output(t), Path, F')}

14 scal listy Path w M., dla réwnych wartosci par (¢, F')
15 return (M, eqt, R)

Doktadny przebieg tej operacji przedstawiono w algorytmie 3. Biezacy stan algorytmu po kazdym kroku

przechowywany jest zbiorze M tréjek (s, Path, F').

— Stan s € S to stan automatu rozpoznajacego wzorce. Poczatkowa wartos$¢ to stan poczatkowy sg.

— Path to lista o strukturze takiej samej, jak lista PatternSegments w algorytmie 1, przechowujaca
Sciezke dojscia do stanu s, a zarazem rozpoznany (pod)wzorzec stownikowy. Poczatkowa wartos¢é

Path to pusta lista.

— F to biezacy zbiér form WW — na poczatku jest to Fi.

Cata procedura rozpoczyna si¢ od wywotania funkcji initialize_matcher, ktéra zwraca poczatkowy
zbidr tréjek M. Nastepnie dla kazdego kolejnego segmentu tekstu generowany jest zbior V' (algorytm 2) i
funkcja match_segment wywotywana jest z argumentami M i V. Funkcja ta ma za zadanie wyznaczy¢

nowy zbior tréjek M, ..+ oraz przede wszystkim zbiér rozpoznanych wynikéw R.
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Kazdy element zbioru M jest przetwarzany oddzielnie (linia 5). Dla kazdego z nich nalezy teraz
wyznaczy¢ zbiér H, czyli zmodyfikowany zbiér V', w ktérym zbiory form ograniczono przez Fg,, (linia
6). Odrzucane sa pary (P, F'), w ktérych zbiér form jest pusty, a nastgpnie zbiory P sa scalane dla
réwnych wartosci F’ (linie 7-8). Pozwala to zmniejszy¢ ztozono$¢ algorytmu — kluczowe jest ograniczenie
rozgalezien i rozpatrywanie stanéw tacznie. Potaczony dla danego zbioru form F' zbiér opcji segmentu
oznaczany jest przez Pr. Nastepnie (linia 9) sprawdzane sa po kolei wszystkie stany ¢, do ktérych
ze stanu s istnieje przejScie dla opcji segmentu p € Pp (linia 9). Dla kazdego stanu ¢ trzeba teraz
wykonaé dwie operacje: po pierwsze, ze stanu ¢ moga istnie¢ dalsze przejscia — w takim wypadku nalezy
dodaé nowa tréjke do zbioru M,.,; (linia 12). Po drugie, jezeli w stanie ¢ rozpoznano jakie§ wzorce,
odpowiednie wyniki sa dodawane do zbioru R (linia 13). Na koniec zbior M,,¢,; jest optymalizowany —
moze si¢ okazac, ze dotarto do tego samego stanu z tymi samymi formami dwoma réznymi $ciezkami
— wowczas mozna scali¢ takie dwie Sciezki Path, zmniejszajac rozmiar zbioru M., (linia 14). Na
koniec zwracamy wartosci nowego zbioru Myc,: 1 Wynikéw R. Zbioér M, .,; zostanie wykorzystany do
rozpoznania kolejnego segmentu, natomiast zbiory R sa scalane dla poszczegdlnych iteracji, dajac taczny
zbiér wynikéw. Algorytm konczy si¢, gdy M = &.

Wyniki maja postaé tréjek (Patternlds, Path, F'), gdzie pierwszy element to zbidér rozpoznanych
wzorcow, drugi — oméwiona juz wczesniej Sciezka, a trzeci — zbiér numeréw form. Taki format wynikow
pozwala nie tylko na rozpoznanie wzorca, ale takze na ekstrakcj¢ informacji o odmianie wyrazu. Temat
ten zostanie rozwinigty w kolejnych rozdziatach.

Przyklad. Zat6zmy, ze dany jest przykladowy automat przedstawiony na rys. 7.4. Rozpoznaje on
migdzy innymi wyraz wielosegmentowy “Park Narodowy Glacier Bay”, przeanalizujmy wigc przy-
ktad rozpoznawania wzorcéw w wyrazeniu “Parku Narodowego Glacier Bay”. Kolejne kroki dzialania
algorytmu przedstawiono w tabeli 7.2. Opcje segmentu i $ciezki zapisano graficznie — np. Sciezka
[{WACA-park:1}, {spacja}] zostata zapisana jako WACA-park:1 . Mozemy zauwazy¢, ze dla separatora
(spacja) rowniez generowany jest zbiér V' — reguta generowania jest formalnie przedstawiona w kolejnym
podrozdziale.

Widagé, jak wezytywanie poszczegolnych segmentéw powoduje przejscie przez kolejne stany automatu
z jednoczesnym ograniczaniem zbioru form — po przeczytaniu stowa “Parku” mamy 3 mozliwosci, jednak

stowo “Narodowego” ogranicza je do jednej. Petng zawarto$S¢ wynikowego zbioru R pokazuje tab. 7.3.

7.4.2. Rozpoznawanie wzorcow w tekscie

W poprzednim podrozdziale oméwiono rozpoznawanie wzorcow stownikowych zaczynajacych sig¢ od
danego segmentu, jednak celem pracy jest rozpoznawanie wyrazow wielosegmentowych w dowolnym
tekscie. Aby rozpoznaé wzorce zaczynajace si¢ od dowolnego segmentu, nalezy wykonaé algorytm 3
zaczynajac od kolejnych segmentéw tekstu. Sposéb realizacji pokazuje algorytm 4.

Algorytm opiera si¢ na leniwym generowaniu segmentéw z tekstu (linia 2), aby zminimalizowa¢ zlo-

zono$¢ pamigciowa. Dla kazdego segmentu lub separatora'! wykonywana jest iteracja gtéwnej petli. Zbiér

"Jest nim spacja lub znak podkreslenia, gdy miedzy segmentami nie ma spacji.
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Tabela 7.2: Kolejne kroki dziatania algorytmu rozpoznajacego wzorce dla wyrazenia “Parku Narodowego Glacier
Bay” przy zatozeniu, ze wyrazenie, to nie rozpoczyna zdania. Zawartos$¢ zbioru R podano w uproszczeniu —
ograniczono ja do identyfikatoréw wzorca.

Segment/sep. Zbiér wariantow V Zbior M,,q.;

Parku ("Parku" |, Fi), (sg, WACA-park:1 ,{2,6,7}) o
( wACA-park:1 , {2,6,7})

spacja (,Fx) (s7, WACA-park:1 | ,{2,6,7}) I}
Narodowego (| "Narodowego" , Fi,) (s3, WACA-park:1 WCC-narodowy:1, 1%}
(/wcC-narodowy:1 , {2,4}) WCC-narodowy:8 , {2})

( WCC-narodowy:8 , {2})

spacja (1, F) (4, WACA-park:1 WCC-narodowy:1, 1]

WCC-narodowy:8| , {2})

Glacier (| "Glacier" , F) (S5, WACA-park:1 WCC-narodowy:1, 1

WCC-narodowy:8 "Glacier" , {2})

spacja (1, F) (89, WACA-park:1 WCC-narodowy:1, 1

WCC-narodowy:8 "Glacier" ', {2})

Bay ( "Bay" , Fiy) %) 1,3

Tabela 7.3: Elementy koncowego zbioru wynikéw R.

Id. wzorca Sciezka (Path) Formy (F)
1 WACA-park:1| WCC-narodowy:1,WCC-narodowy:8 | |"Glacier" 2
3 WACA-park:1 |WCC-narodowy:1,WCC-narodowy:8| "Glacier" |"Bay" 2

Matchers przechowuje biezacy stan wszystkich proceséw rozpoznawania wzorcow — jego elementami
sa zbiory M przedstawione w algorytmie 3. Dla separatora generowany jest uproszczony zbidr wariantow
(linia 5), natomiast dla segmentow po wygenerowaniu zbioru wariantéw zgodnie z algorytmem 2 (linia 7)
do zbioru Matchers dodawany jest nowo zainicjowany stan operacji rozpoznawania wzorcéw!'2. Teraz
wykonywany jest kolejny krok kazdej instancji procesu rozpoznawania wzorcow (linia 9). Wyniki sa
dodawane do zbioru R (linia 11), natomiast nowy stan trafia do zbioru M atchers,es;: tylko wowczas,
gdy jest on niepusty (linia 12). Na koniec zbiér M atchers jest aktualizowany (linia 13).

W rzeczywistosci caly proces rozpoznawania jest nieco bardziej skomplikowany — np. wykrywanie,
czy segment zaczyna nowe zdanie wymaga przechowywania dwéch poprzednich segmentéw. Pominigto

jednak takie dodatkowe informacje, poniewaz skomplikowatyby one znacznie opis algorytméw.

12Nie ma potrzeby rozpoczynania procesu rozpoznawania dla separatoréw, poniewaz wyrazy wielosegmentowe nie moga
zaczynad si¢ od separatora.
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Algorytm 4: Rozpoznawanie wzorcéw stownikowych w tekscie.

Wejscie : Tekst T'ext, automat rozpoznajacy wzorce

WyjScie : Zbiér wynikéw R

[

R < @; Matchers <+ &

2 foreach s in generuj leniwie segmenty i separatory tekstu T'ext do
3 Matcherspept <

4 if s jest separatorem then

s || Ve {({s)h Fo)}

6 else

7 V < wygeneruj warianty segmentu s

8 Matchers <— Matchers U {initialize_matcher()}

9 foreach M € Matchers do

10 (Mpext, Rewr) <— match_segment (M, V)
11 R+ RU R.yr
12 if Myt # @ then Matchersyes:  Matcherspezs U { Mpext }

13 Matchers < Matchersnezt

7.5. Przetwarzanie i zapis wynikow

Zbiér wynikow R zawiera rezultaty, ktére mozna teraz przetwarzac dalej w zaleznoSci od potrzeb. W
niniejszej pracy zdecydowano, ze wyniki sg zapisywane do bazy danych w rozbudowanej postaci, dzigki

czemu moga stanowi¢ dane wejsciowe kolejnych algorytmoéw lub trafi¢ do stownika.

7.5.1. Format zapisu wynikéw

Na rysunku 7.5 przedstawiono docelowg strukture bazy danych. Tabela CorpusEntry przechowuje
wejsciowy korpus, na ktérym dokonywane jest rozpoznawanie wzorcoOw. W przypadku korpusu PAP jest
on podzielony na poszczegdlne notatki. Kazda z nich ma swdéj klucz przechowywany w atrybucie key.
Atrybut corpus zawiera nazwe korpusu — w tym przypadku “pap”’, natomiast fext to tekstowa zawartos¢
notatki sformatowana tak, ze jedyne dozwolone biate znaki to spacja i znak nowego wiersza oddzielajacy
akapity.

Pozostale tabele stuza juz do przechowywania wynikéw. Pierwsza z nich, Section, przechowuje
sekcje zawierajace wyniki rozpoznawania wzorcéw — dla kazdej grupy wynikéw majacych czgsci wspdlne
tworzona jest jedna sekcja. Przyktadowo, w wyrazeniu “Papieza Jana Pawla II” moga zostaé rozpoznane
ciagi segmentéw “Papieza Jana Pawla”, “Jana Pawta”, “Jana Pawta II” i “Pawta II” — wéwczas wszystkie
one zostang zakwalifikowane do jednej sekcji. Kazda sekcja odnosi si¢ do konkretnej notatki (atrybut
corpus_entry), a zakres segmentow, ktorych dotyczy, zapisany jest w postaci indekséw start i end.

Dodatkowo pole text zawiera tekstowa reprezentacje calej sekcji.
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Kazdy posiadajacy rozpoznane wzorce ciag segmentéw w obrebie sekcji nazywany jest wynikiem
sekcji i przechowywany jest w osobnym wierszu tabeli SectionResult. Wynik sekcji oprécz referencji
do swojej sekcji posiada, podobnie jak cata sekcja, atrybuty start, end i text. Pojawia si¢ jednak pytanie,
co zrobi¢ w przypadku gdy dla jednej sekcji mamy kilka mozliwych wynikéw. Poniewaz tworzac test
zalozono, ze nie pozwalamy na to, by wyniki nachodzity na siebie, potrzebna jest metoda pozwalajaca na
wybdr dla kazdej sekcji najlepszego podzbioru wynikéw nie posiadajacego czgsci wspdlnych. Pierwsza
regula, ktéra po zastosowaniu data od razu dobre wyniki, jest zasada wykluczania wszystkich wynikéw,
ktérych lista segmentéw jest czescia listy segmentéw innego wyniku. Przyktadowo sposréd wynikéw
“Parku Narodowym Glacier” i “Parku Narodowym Glacier Bay” wybrany zostanie tylko ten drugi.
Pozostaje jednak pytanie, co zrobi¢ w przypadku wynikéw pokrywajacych si¢ czgSciowo. Aby umozliwic¢
obstugiwanie takich przypadkéw, wprowadzono pojecie oceny kazdego wyniku (atrybut score), bedace;j
liczba. Jezeli dla kazdego wyniku znana jest warto$¢ oceny, wowczas mozna wybra¢ dla danej sekcji taki
podzbiér wynikéw nie posiadajacych czesci wspdlnej, aby sumaryczna ocena byta jak najwigksza. Problem
wyznaczania ocen zostanie przedstawiony p6Zniej. W oparciu o powyzszg klasyfikacje wyznaczana jest
warto$¢ atrybutu pozycji (pos): w obecnej implementacji mozliwe wartosci pozycji to 0 (wynik zostat
zaakceptowany) lub 1 (wynik odrzucony).

O ile dla samego przeprowadzenia testu rozpoznawania (patrz podrozdziat 6.2.2) powyzsze dane
sa wystarczajace, to test ekstrakcji wymaga jeszcze przechowywania informacji o tym, ktére segmenty
wyrazu wielosegmentowego sg odmienne. Ponadto wyniki ekstrakcji moga stuzy¢ nie tylko do testéw,
ale takze np. do tworzenia stownika wyekstrahowanych wyrazéw. Dlatego tez potrzebna jest dodatkowa

tabela Word, przechowujaca wyrazy wielosegmentowe. Dla kazdego wyrazu przechowywana jest jego

WordResult
Word id

id word

name \— final_word

decl section_result

tags forms

is_result pos

is final score SectionResult
id
section
pos
start

. end
Section
text
CorpusEntry id score

id corpus_entry

corpus start

key end

text text

Rysunek 7.5: Struktura bazy danych wynikéw rozpoznawania wzorcéw stownikowych (DM).
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reprezentacja tekstowa (atrybut name), informacja o tym, ktére wyrazy sa odmienne (atrybut decl, taiicuch
znakéw zawierajacy gwiazdke “*” dla segmentu odmiennego i minus “-” dla nieodmiennego), lista
znacznikéw stownikowych rozpoznanych segmentéw odmiennych (fags), a takze atrybut is_result = true,
oznaczajacy, ze wyraz utworzony zostat z wynikéw'3. Para atrybutéw (tags, decl) nosi nazwe wzorca
odmiany, poniewaz w pelni determinuje spos6b odmiany wyrazu wielosegmentowego.

Pozostata do oméwienia jeszcze jedna wazna tabela przechowujaca wyniki wyrazu — WordResult,
ktora taczy ze soba wyniki sekcji i wyrazy relacja wiele-do-wielu — kazdemu wynikowi sekcji moze
odpowiadac¢ kilka mozliwych wyrazéw, natomiast kazdy wyraz moze wystapi¢ w wielu wynikach sekcji.
Atrybuty WordResult to referencje do wyrazu (word) i wyniku sekcji (section_result), a takze zbidr
numerow form danego wystapienia (forms). Dodatkowo, poniewaz podczas testu trzeba bedzie wybraé
jedna sposréd wielu mozliwosci odmiany danego wyrazu, dodano atrybut liczbowej oceny (score) oraz
pozycji (pos) wynoszacej 0 badz 1, podobnie jak dla wyniku sekcji. W oparciu o oceng najlepszego
wyniku wyrazu wyznaczana jest ocena wyniku sekcji. Pozostaje pytanie — jak oceni¢ liczbowo wynik
wyrazu? Gdyby kazdy rozpoznany wzorzec stownikowy posiadat pewna warto$¢ oceny, mozna by je
zsumowaé. W przypadku metody DM cigzko jednak o dobra funkcje oceniajaca, dlatego tez przyjeto, ze
wszystkie oceny wynosza 1 — wybér jest wiec losowy!'*. Dla kolejnych metod (np. SM — rozdziat 9) oceny
sa juz r6zne w zaleznoS$ci od wzorca. Wynik wyrazu ma jeszcze atrybut final_word. Zostat on utworzony

na potrzeby tworzenia stownika wyrazéw wielosegmentowych i zostanie oméwiony pdZnie;j.

7.5.2. Proces przetwarzania i zapisu wynikow

Zapis danych w powyzszym formacie na podstawie zbioru wynikéw R jest dos¢ ztozonym zadaniem.
Trudno$é polega nie tylko na istnieniu wielu relacji jeden-do-wielu migdzy poszczegdlnymi tabelami, ale
takze na tym, ze elementy zbioru R w rzeczywistosci sa w relacji wiele-do-wielu z wynikami wyrazu
(WordResult). Jest tak dlatego, poniewaz rozpoznany wzorzec cz¢sto jest niejednoznaczny (dany segment
moze niejednoznaczny: odmienny lub nie), wigc moze z niego powstaé wiele wynikéw wyrazu, a z drugiej
strony kilka elementéw zbioru R moze da¢ w wyniku ten sam wynik wyrazu (cho¢by wéwczas, gdy dany
wzorzec jest rozpoznany w dwoch réznych stanach automatu, a takze wtedy, gdy wzorce o jednakowej
dlugosci maja czesé wspélnqlS ).

Rozwiazaniem jest wigc rozbicie kazdego elementu zbioru R na sktadowe wedlug wzorca odmiany i
grupowanie tych sktadowych, tworzac strukturg bazy danych. Dane sa zapisywane do bazy dopiero po
przetworzeniu catej notatki (CorpusEntry) — ma to réwniez na celu optymalizacjg¢ zapisu do bazy danych.

Przyklad. Proces przetwarzania i zapisu wynikéw zostanie pokazany na przykladzie zbioru R
przedstawionego w tab. 7.3. Dodatkowo zat6zmy, ze treS¢ rozpoznawanej notatki (atrybut fext w ta-
beli CorpusEntry) to “Pojechatem do Parku Narodowego Glacier Bay.” — wyniki nie zmienia si¢. W

pierwszej kolejnosci utworzmy wszystkie mozliwe wyrazy (Word). W naszym przypadku sytuacja jest

3Tabela Word jest tez uzywana np. do przechowywania etykiet semantycznych — podrozdziat 5.7.
W przysztosci mozna zastosowaé jakas heurystyke oceniajaca.
15W algorytmach innych niz DM dochodzi do tego czgsto.
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prosta, poniewaz istnieje doktadnie jedna forma podstawowa: mianownik liczby pojedynczej. Gdyby
wyraz wystapil w liczbie mnogiej, mogtaby si¢ pojawié niejednoznacznos$¢. Ponadto dzigki temu, ze przy-
padek jest inny od mianownika, udato si¢ zidentyfikowaé jednoznacznie segmenty odmienne i dla kazdego
rozpoznanego wzorca mamy dokladnie po jednym WW. Jedyne, czego nie udalo si¢ ujednoznacznic, to

typ rodzaju meskiego segmentu “Narodowy”!'®. Ponizej przedstawiono wynikowa tabelg Word.

id name decl tags

1 Park Narodowy Glacier *ok - ACA-park:1 CC-narodowy:1,8
2 Park Narodowy Glacier Bay **-- ACA-park:1 CC-narodowy:1,8

W tabeli Section znajdzie sie tylko ponizszy wiersz!”.

id start end text

1 2 6 Parku Narodowego Glacier Bay

Sekcji 1 odpowiadaja dwa wyniki sekcji (tabela SectionResult), z ktérych tylko drugi jest brany pod

uwage do testu, poniewaz pierwszy zawiera si¢ w nim.

id section pos start end text score
1 1 2 5 Parku Narodowego Glacier 1
2 1 0 2 6 Parku Narodowego Glacier Bay 1

Poniewaz wyrazy sa jednoznaczne, a kazdy wzorzec rozpoznano tylko w jednym miejscu, tabela

WordResult zawiera rOwniez 2 wiersze:

id word section_result pos forms score

0 2 1
2 2 2 0 2 1

Rozwazony przypadek byt celowo prosty, by tatwo byto zrozumie¢ podstawowy mechanizm zapisu

wynikow.

7.6. Testy metody DM

Wzorce stownikowe do testu metody DM utworzono ze wszystkich wielosegmentowych haset Wiki-
pedii'®, dla ktérych co najmniej jeden segment moze byé odmienny. Liczba utworzonych wzorcéw to
666853. Nastgpnie utworzono automat rozpoznajacy te wzorce i zapisano w formacie MDBMap. Automat
ten postuzyt do testu wykonanego na korpusie testowym PAP-WW. Wynik testu pokazano w pierwszym

wierszu tabeli 7.4.

%Potrzebne bytyby heurystyczne reguty wynikajace z gramatyki jezyka polskiego, ktérych wprowadzania na tym etapie
chcemy uniknaé. Poméc moglyby tez tagery, lecz wprowadzityby one pewien odsetek btedow.

17Segmenty numerujemy od zera, a prawy koniec nie wchodzi do przedziatu — stad indeksy 2 i 6.

18Przez hasto rozumiemy atrybut name z tabeli WikiEntry.
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Tabela 7.4: Wyniki testéw rozpoznawania i ekstrakcji wyrazéw wielosegmentowych metoda DM.

Test rozpoznawania Test ekstrakcji
Zrédto wzorcéw Pree  Rree  Frec Pext Rewt  Femt
1. Wszystkie hasta Wikipedii 80.97 42.54 55.78 5871 30.85 40.44
2. Hasta Wikipedii z etykieta sem. 81.54 41.19 54.73 59.06 29.83 39.64
3. Hasta rozpoznane heurystycznie 83.28 40.51 54.50 78.75 3831 51.54
Metoda taczona: 3 + 1 80.71 42.54 55.72 7492 3949 51.72

Zgodnie z przewidywaniami okazuje si¢, ze poziom precyzji Py.. jest wysoki przy jednocze$nie ni-
skiej wartoSci petnosci R,... Test ekstrakcji pokazuje natomiast gldwna stabos$¢ algorytmu — w przypadku
istnienia kilku alternatywnych wynikéw z r6znymi wzorcami odmiany wybierany jest losowy z nich, co
znaczaco pogarsza statystyke poprawnie rozpoznanych segmentdw odmiennych — stad niska warto$¢ F,;.
Widaé wyraznie, ze o ile hasta Wikipedii moga postuzy¢ do utworzenia stownika wyrazéw wielosegmen-
towych o do$¢ wysokiej jakoSci hasel, to stownik taki nie bgdzie kompletny — istnieje potrzeba znalezienia
metody, ktéra osiagnie duzo wyzszy wskaznik petnosci. Metody takie zostana przedstawione w kolejnych
rozdziatach.

Celem niniejszej pracy jest wprowadzenie automatycznych metod ekstrakcji wyrazéw wieloseg-
mentowych, ktére nadaja si¢ do p6éZniejszego wzbogacenia o rézne reguly, heurystyki i klasyfikatory.
Postanowiono jednak juz teraz wykonad kilka eksperymentdw z heurystykami w tych przypadkach, gdy
byly one tatwe do przeprowadzenia. Kolejne wiersze tabeli 7.4 dokumentuja takie eksperymenty.

Metoda nr 2 polega na ograniczeniu haset tylko do tych, dla ktérych udato si¢ wyznaczy¢ etykiety
semantyczne (rozdziat 5). Podczas prac nad etykietami semantycznymi zauwazono, ze hasta bez etykiet
bardzo czgsto sa jedynie tytutami pewnych tabel i zestawien, np. “Lista miast Polski”. Dlatego tez
eliminacja takich haset powinna pozostawi¢ rzeczywiste wyrazy wielosegmentowe. Okazuje si¢ jednak,
ze zysk precyzji jest niewielki'?, a petnos¢ spada ze wzgledu na fakt, ze dla niektérych wyrazéw nie udato
sig wyznaczy¢ etykiety. Wariant ten spisuje si¢ wigc nieco gorzej.

Odmienna sytuacja wystgpuje dla metody nr 3. W tym przypadku wykorzystano utworzony na potrzeby
pracy magisterskiej heurystyczny algorytm wyznaczajacy wzorzec odmiany wyrazu wielosegmentowego
(rozdziat 2.6.1 pracy [10]). Opiera si¢ on na obserwacji, ze wigkszo$¢ haset ma strukturg przedstawiona
narys. 7.6: Na pierwszej pozycji wystgpuje opcjonalnie liczba rzymska lub arabska, po ktérej wystgpuje

11342}
1

ciag czgSci odmiennych oddzielonych spdjnikami “i”. Kazda z tych czgsci sklada si¢ z opcjonalnych
przymiotnikéw (C), po ktérych wystepuja opcjonalne rzeczowniki (A) i znowu opcjonalne przymiotniki.
Na koniec moze wystapi¢ jeszcze ciag segmentow nieodmiennych. W kazdym wyrazie musi oczywisScie
wystapi¢ co najmniej jeden segment odmienny. Przyktady wyrazéw wielosegmentowych pasujacych do tej

struktury (segmenty odmienne podkres§lono) to “Wojewddzka i Miejska Biblioteka Publiczna w Zielonej

Gorze” 1 “115 Pulk Piechoty im. Ksigcia Williama”. Najwazniejsza zaleta stosowania tej metody jest

19Jest to najprawdopodobniej spowodowane niewielka szansa wystapienia wyrazen typu “Lista miast Polski” w tekscie.
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Rysunek 7.6: Heurystycznie wyznaczona oczekiwana struktura wyrazu wielosegmentowego.

poprawne rozpoznanie segmentéw odmiennych — pokazuja to wyraznie wyniki. Jednoczesnie dochodzi
jednak do spadku R,.., poniewaz istnieja poprawne WW nie pasujace do przedstawionego wzorca.

Na koniec przedstawiono jeszcze wyniki metody bedacej ztozeniem metody 3 i 1: wyrazy, ktére nie
zostang rozpoznane przez metode 3, sa rozpoznawane metoda 1. Podejscie takie powoduje zachowanie
Firec z metody 1. przy jednoczesnym zwigkszeniu F,;. Eksperymenty z prosta heurystyka pokazuja,
ze wyniki metody DM mozna poprawiaC stosujac recznie tworzone reguty odmiany — warto wigc w
przysziosci kontynuowac badanie tego rodzaju ulepszen, byé moze wykorzystujac bardziej ztozone
narzg¢dzia regutowe, np. Spejd [8] i SProUT [66]. Wydaje si¢ jednak, ze lepszym rozwigzaniem jest
wyznaczenie wzorcéw odmiany haset w sposéb automatyczny — zagadnieniu temu pos§wigcony jest

kolejny rozdziat.
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8. Metoda pDM

Ekstrakcja WW z wykorzystaniem wzorcow odmiany

Zaprezentowane wyniki metody DM pokazuja, ze

Tabela 8.1: Statystyka linkéw przychodzacych

uzycie heurystycznej metody okreslajacej spos6b od- !
dla hasta “Czarna dziura”.

miany wyrazéw moze dawac catkiem dobre efekty. W

niniejszej pracy dazymy jednak do tego, by unikad Tresé (link) Liczba (N)
metod, ktére wprowadzaja ograniczenia strukturalne czarnej dziury 7
rozpoznawanych wyrazéw. W zwiazku z tym potrzeb- czarna dziura 60
na jest metoda automatycznego wyznaczenia wzorcow czarnych dziur 46
odmiany. Pomyst polega na tym, by wykorzystaé linki czarng dziure 39
przychodzace do artykutéw. W rozdziale 4.1 pokazano, czarne dziury 27
ze linki te zapisywane sa w tabeli Link. Mozna wigc Czarna dziura 22
wykorzystaé tresé linku (atrybut fext) do stwierdze- czarng dziurg 16

nia, ktére segmenty sa odmienne. Powinno to réwniez czarnymi dziurami 7
umozliwi¢ ujednoznacznienie wielu niejednoznacz- czarnej dziurze 4
. . e .. czarnych dziurach 2
nych segmentdw, a takze podjecie decyzji co do tego, « 5
. . . . . metryka
czy hasto pisane jest wielka czy mata litera. Kolej- Y .

) _ ] czarnym dziurom 1
na zaletg jest fakt, ze hasta, do ktérych nie prowadza Czarme dziury |
linki, czesto nie sa wyrazami wielosegmentowymi!, Czarna dziura (film) 1
wigc mozemy je przy okazji odfiltrowac. Wada meto- Czarna dziure 1
dy polega jednak na tym, ze tre$¢ linku jest czasami osobliwosci 1
btedna. Powoduje to konieczno$¢ zastosowania dos¢é czarnych dziura 1

ztozonego algorytmu opisanego ponize;.
8.1. Automatyczne wyznaczanie wzorca odmiany na podstawie linkow
przychodzacych

Celem algorytmu jest wyznaczenie dla danego hasta Wikipedii wzorca odmiany?, czyli pa-

ry w = (tags,decl), np. dla hasta “Kwas siarkowy” chcielibySmy otrzymaé rezultat: tags =

'Obserwacja opiera si¢ przegladaniu kilkuset losowo wybranych haset zaréwno z linkami przychodzacymi jak i bez nich.
Pojecie to zdefiniowano w podrozdziale 7.5.1.
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[{(ACA-kwas, 1)}, {(CC-siarkowy, 8)}], decl ="*x". Pierwszym krokiem wyznaczania wzorca odmiany
jest sporzadzenie listy linkéw przychodzacych dla danego hasta. Zdecydowano, ze w przypadku, gdy
kilka haset (wierszy tabeli WikiEntry) ma taka sama warto$¢ atrybutu name, przetwarzane sa one razem.
Wynika to z faktu, ze niezwykle rzadki jest przypadek, gdy istnieja dwa wyrazy wielosegmentowe o
takiej samej formie podstawowej, a odmieniajace si¢ w rézny sposéb’. Dla kazdego hasta w pobierane sa
wszystkie linki prowadzace do wierszy WikiEntry odpowiadajacych hastu w. Nastgpnie tworzona jest
ich statystyka Stat — lista par (link, N), gdzie link to tres¢ linku, a N — liczba wystapien. Statystyka
uporzadkowana jest malejaco wzgledem V. Przyktadowa statystyka linkéw dla hasta “Czarna dziura”
pokazana zostata w tab. 8.1. Przyktad pokazuje, ze nie wszystkie linki sg poprawne. O ile jednak wyraze-
nia “metryka” czy “osobliwosci” tatwo rozpoznad, to ostatni link “czarnych dziura” zawiera poprawne
segmenty i dopiero analiza statystyczna pozwala stwierdzié, ze przewaza opcja, w ktdrej stowo “dziura”

jest odmienne i link ten jest niepoprawny (odmieniono tylko stowo “czarnych”).

8.1.1. Wyznaczanie mozliwosci odmiany pojedynczego linku

Dla kazdego z link6w w statystyce nalezy okresli¢ mozliwe wzorce odmiany, aby nastgpnie wyznaczy¢
najwigkszy podzbidr linkéw z niesprzecznym wzorcem odmiany. Zastandéwmy si¢ najpierw nad pojedyn-
czym segmentem — dany mamy segment hasta sg i odpowiadajacy mu segment linku s. Zaktadajac, ze
segment ten jest odmienny, mozemy wyznaczy¢ mozliwos$ci odmiany dla danego segmentu przy pomocy

funkcji tag_changes zdefiniowanej nastepujaco®:

tag_changes(so, s) := {(id, fo, f. 90, 9) : (id, fo) € tagi(so) A (id, f) € tagi(s)
A (f0790ag) € changes(z'd, f)}

(8.1)

Przyktad. Rozwazmy segment hasta sg = “czarna” i odpowiadajacy mu segment linku s = “czar-
nej”. Przy pomocy CLPM uzyskujemy znaczniki stownikowe: tag;(so) = {(CC-czarny, {15,21})},
tagi(s) = {(CC-czarny, {16,17,20})}. Wyznaczamy teraz zbidr tréjek (fo, go,g) zwracanych przez

funkcje changes dla elementéw tag;(s):

Numer formy f Opis formy f Tréjki changes(f)

16 Dr.z. lp. (15,1,2)
17 Cr.z Lp. (15,1, 3)
20 Ms r.z. Lp. (15,1, 6)

Okazuje sig, ze dla wszystkich tréjek fy = 15 oraz (id, fo) € tag;(so). W takim razie wynikowy
zbiér tag_changes(sg, s) zawiera 3 elementy: (CC-czarny, 15,16, 1,2), (CC-czarny, 15,17,1, 3) oraz
(CC-czarny, 15,20,1,6).

Przeanalizujmy teraz metod¢ wyznaczania mozliwos$ci odmiany catego linku — jej przebieg pokazuje

algorytm 5. Na wejsciu dane mamy dwie listy segmentéw: segmenty hasta Segmentsy i segmenty

3Np. jest kilka miejscowosci “Nowa Biata” posiadajacych osobne artykuty, ale nazwa ta posiada jeden wzorzec odmiany.
*Przez tag; oznaczamy wariant funkcji tag, ktéry jest niewrazliwy na wielkos¢ liter.
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Algorytm 5: Wyznaczanie mozliwosci odmiany linku.

Wejscie : Segmenty hasta Segmentsg, segmenty linku Segments, liczba segmentéw n

WyjScie : Stownik D przechowujacy mozliwosci odmiany linku

1 D+ dict()

2 Dl |

3fori:=0ton—1do

4 so < Segmentsgli]; s < Segments]i]
5 T <+ tag_changes(so, s)

6 Dyegt < dict(); D; < dict()

7 foreach (g, g) : 3(id, fo, f,90,9) € T do

s | | Dillgo.9)] < {(id, fo. f) : (id, fo. .g0.9) € T}
9 if lower(s) = lower(s() then

10 foreach k € D; do D;[k| <+ D;[k] U {¢}

1 foreachk € D : k ¢ D; do D;[k| + {¢}

12 foreach k € D; do

13 if k € D then Dyen[k] < D[k] + [Di[k]

14 else if » € D then D, c.:[k] < D[n] + [D;[k]]

15 D <+ Dyext

linku Segments’, obie o dtugosci n°. Rezultatem dziatania algorytmu ma by¢ natomiast struktura D,
ktéra obrazuje mozliwo$ci odmiany linku. W algorytmie uzyto struktury dict, czyli stownika znanego
z jezyka Python’. Stownik D bedzie przechowywat pary (k,v), gdzie klucz k oznacza albo pare (go, g)
oznaczajaca podstawowy i odmieniony numer formy wyrazu wielosegmentowego, albo specjalng warto$¢
7, 0Znaczajaca, ze wartosci gg i g sa nieokreslone. Z kolei wartosci v beda listami, w ktérych dla kazdego
segmentu bedzie si¢ znajdowac zbiér elementow (id, fo, f) oznaczajacych identyfikator i numery form
(podstawowy i odmieniony) danego segmentu lub specjalny element ¢ oznaczajacy, ze segment jest
nieodmienny.

Poczatkowo w stowniku D mamy tylko parg (7, [|). Oznacza to, ze wartosci gg i g sa nieokreslone, a
lista segmentow jest na razie pusta (linia 2). Teraz dla kazdej pary segmentow (sg, s) wyznaczamy zbioér
T (linie 3-5), zawierajacy piatki zwracane przez funkcje tag_changes. Bedziemy teraz konstruowali
stownik D;, ktérego warto$ci dodane na koniec list bedacych odpowiednimi warto$ciami stownika D
utworzg nowy stownik D;,c.¢. W liniach 7-8 nastgpuje grupowanie elementéw 7" wedtug par (go, g) —
odpowiada to przypadkowi, gdy biezacy segment jest odmienny. Nastgpnie jezeli sg 1 s sa identyczne po

skonwertowaniu do matych liter® (linia 9), wéwczas biezacy segment moze by¢ nieodmienny. W zwiazku

3Separatory (np. spacje) nie wchodza w sktad tych list.

8Jezeli dtugosci sa rézne, taki link mozemy od razu odrzuci¢ jako niepoprawny.

"Jest to tablica asocjacyjna, przechowujaca pary klucz - wartosé. Wyrazenie D[k] pobiera lub zapisuje wartos¢ dla klucza k
stownika D, a k € D sprawdza, czy klucz k znajduje si¢ w stowniku D.

8 Algorytm niewrazliwy na wielkos¢ liter daje lepsze wyniki testéw.
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z tym dodajemy do wszystkich warto$ci stownika D; element ¢ (linia 10). Trzeba zrozumie¢, ze segment
nieodmienny pasuje tez do wszystkich kluczy stownika D°, wiec nalezy dodaé odpowiednie pary do D;
(linia 11). Teraz trzeba scali¢ zawartos$ci D i D; do Dye.¢: dla kazdego klucza, ktéry jest zaré6wno w D
jakiw D; mamy zgodno$¢é odmiany — wéwczas mozemy dodaé nowy element na koniec listy (linia 13),
natomiast jezeli w D jest klucz 7, oznacza to, ze lista D[n] odpowiada¢ bgdzie kazdemu kluczowi k i
dlatego mozna ja wykorzystaé¢ dodajac na jej koniec nowy element i zapisujac pod kluczem k'° (linia 14).
Na koniec D zastgpujemy przez D¢, (linia 15).

Przyklad 1. Rozwazmy link “czarnej dziury” do hasta “czarna dziura”. W pierwszym kroku sg =
“czarna” i s = “czarnej”, czyli mamy przypadek opisany w poprzednim przyktadzie, w zwiazku z czym w
linii 5 wyznaczamy T = {(CC-czarny, 15,16, 1,2), (CC-czarny, 15,17,1, 3), (CC-czarny, 15,20, 1,6)}.
W liniach 7-8 wyznaczamy stownik D, zawierajacy odpowiednie pary. Linie 9-11 nie wykonaja si¢
(segment jest na pewno odmienny). Przeanalizujmy teraz najwazniejsza operacje wyznaczania Dy,
w liniach 12-14. Dla kazdego klucza okazuje sig, ze nie ma go jeszcze w D, jednak istnieje klucz 1 z

wartoscia [] (pusta lista) — zostanie wigc on wykorzystany we wszystkich 3 przypadkach:

Klucz k D;[k] D[k] Din] Diext[K]
(1,2) {(cC-czarny, 15,16)} - I [{(CC-czarny,15,16)}]
(1,3) {(cC-czarny,15,17)} - I [{(CC-czarny, 15,17)}]

(1,6) {(cC-czarny, 15,20)} ( [{(cC-czarny, 15,20)}]

Po pierwszym kroku okazuje si¢ wigc, ze pierwszy segment jest odmienny i podobnie jak ca-
ly wyraz wystgpuje w dopelniaczu, celowniku badZ miejscowniku liczby pojedynczej. Zauwazmy,
ze w nowym stowniku D nie ma juz klucza 1. Rozwazmy teraz druga parg segmentéw: sg =
“dziura”, s = “dziury”. Wyznaczamy zbiér 7' = {(ADA-dziura,1,2,1,2), (ADA-dziura,1,8,1,8),
(ADA-dziura,1,11,1,11), (ADA-dziura, 1,14, 1,14)}. Oznacza to, ze mozliwe formy to dopetniacz 1.p.
lub 3 przypadki (M, B, W) l.mn. Wyznaczamy teraz D; (beda w nim 4 pary), a nastgpnie Dy,eqs:

Klucz & D, k] DIK] Dyest[K]

(1,2) {(ADA-dziura,1,2)}  [{(CC-czarny,15,16)}] [{(CC-czarny,15,16)},
{(ADA-dziura, 1,2)}]
(1,8) {(ADA-dziura, 1,8)}
(1,11)  {(ADA-dziura,1,11)} - -
(1,14)  {(ADA-dziura,1,14)}

Powstaty stownik D ma jedna pare: D][(1,2)] = [{(CC-czarny, 15,16)}, {(ADA-dziura,1,2)}], wiec
wyraz wielosegmentowy ma jako podstawowa form¢ mianownik L.p. (1), a w linku wystepuje w dopetnia-
czu l.p. (2). Ponadto oba segmenty sa odmienne — otrzymujemy ich identyfikatory oraz numery formy

podstawowej i odmienione;.

?Segment nicodmienny nie ma zadnego wplywu na mozliwosci odmiany catego hasta.
YKlucz 1 oznacza mozliwosé, ze wszystkie dotychczasowe segmenty byly nieodmienne, wigc forma moze by¢ dowolna.
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Przykltad 2. Przeanalizujmy teraz jeszcze przypadek, ktdry wydawac si¢ moze prostszy: link
“czarna dziura”. Dla pierwszego segmentu sy = “Czarna” i s = “czarna”, a T = {(CC-czarny,
1,1,15,15), (CC-czarny, 1,7,15,21)}. Jezeli segment jest odmienny, wystepuje wigc w mianowniku lub
wolaczu 1.p. W linii 9 okazuje si¢ jednak, ze segment moze by¢ tez nieodmienny, stad w linii 10 dodamy

¢ do wartosci dla kluczy (1,1) 1 (1,7), a w linii 11 przypiszemy {¢} do D;[n]. Utwérzmy teraz D,eq:

Klucz k D; k] Dlk] Din] Diext|K]
n {¢} [ [{o}]
(1,1) {(cC-czarny, 15,15), ¢} - I [{(cC-czarny,15,15), ¢}]

(1,7) {(cC-czarny, 15,21), ¢} I [{(cC-czarny, 15,21), ¢}]

Po przetworzeniu pierwszego segmentu pozostaje wigc klucz 7, poniewaz nie znaleziono jesz-
cze segmentu jednoznacznie odmiennego. Dla drugiego segmentu sy = s = “dziura”, a T =

{(ADA-dziura, 1,1,1,1). WyznaczanieD; i Dy,,; przebiega nastgpujaco:

Klucz k D;[k] DIk Dieat[K]

U {o} [{#}] [{#}, {¢}]
(1,1) {(ADA-dziura,1,1),¢} [{(CC-czarny,15,15),¢}] [{(CC-czarny,15,15), ¢},
{(ADA-dziura,1,1), ¢}]

(1,7) {6} [{(cC-czarny,15,21),¢}] [{(CC-czarny,15,21), ¢}, {o}]

Wynikowy stownik D jest nadspodziewanie ztozony — zawiera on wszystkie mozliwe przypadki:

— Din] = [{¢}, {#}], czyli caly wyraz moze by¢ nieodmienny (moze nie by¢ WW).
- D[(1,1)] = [{(cC-czarny, 15,15), ¢}, {(ADA-dziura, 1,1), ¢}], co oznacza, ze jezeli wyraz wy-
stgpuje w mianowniku, to kazdy segment moze by¢ odmienny badZ nieodmienny.

- D[(1,7)] = [{(cC-czarny, 15,21), ¢}, {¢}], czyli jezeli wyraz wystepuje w wotaczu, to segment

“czarna” jest odmienny lub nieodmienny, a segment “dziura” jest odmienny.

Oproécz opisanych przyktadéw istnieje kilka bardziej ztozonych mozliwosci, zwtaszcza dla segmentow
niejednoznacznych — np. w opisanych przyktadach mogliémy wyznaczy¢ pojedyncze identyfikatory w

CLPM, a nie zawsze tak bedzie.

8.1.2. Korekta pierwszej litery hasta

Po wyznaczeniu zbioru linkéw, dla ktérych stownik D jest niepusty, mozna wykorzysta¢ je do
poprawy pierwszej litery hasta — oryginalnie hasto pisane jest zawsze wielka litera, co wynika z konwencji
Wikipedii. Aby stwierdzié, czy nalezy zmieni¢ t¢ litere na mata, trzeba wyznaczy¢ zbiér tych linkéw,
ktére moga postuzy¢ do korekty wielkosci litery. W tym celu link musi spetniaé przynajmniej jeden z

ponizszych warunkéw:

— pierwszy segment jest pisany mata litera,
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— link nie wystgpuje na poczatku zdania,

— znacznik stownikowy pierwszego segmentu zawiera wylacznie jednostki leksykalne pisane wielka

litera.

Wéwczas mozna policzy¢ dany link jako pewne Zrédto korekty. Na koniec zliczamy, ile byto wystapien
pisanych wielka, a ile matq litera i decyduje glos wigkszosci. Podobny algorytm zastosowano tez dla
pozostatych segmentéw hasta — czasami okazuje sig, ze np. autor hasta biednie zapisat wszystkie segmenty
wielkimi literami, a w linkach pisane sa one matymi literami. Korekta wielkoS$ci liter ma szczeg6lne
znaczenie, poniewaz algorytm wyznaczajacy mozliwos$ci odmiany jest niewrazliwy na wielko$¢ znakow —
postanowiono, ze jezeli nie udato si¢ skorygowaé pierwszej litery hasta (nie byto odpowiednich linkéw),
wowczas dane hasto odrzucamy i nie wyznaczamy dla niego wzorca odmiany. Decyzja ta spowodowata

poprawe wynikow.

8.1.3. Tworzenie zbioru wzorcéw odmiany

Po wykonaniu dotychczasowych krokéw mamy dang statystyke linkéw Stat wraz ze stownikami
mozliwosci odmiany D dla kazdego z linkéw. Trzeba teraz wyznaczy¢ wzorce odmiany na podstawie
stownikéw D. Dodatkowo zatozono, ze w wynikowym wzorcu odmiany powinien zostaé jednoznacznie
okreslony numer formy podstawowej go!'. Tymczasem istnieja hasta takie jak np. “Mate Ciche”, ktére
moga by¢ w liczbie pojedynczej (gg = 1) lub mnogiej (gg = 8). Co wigcej, odmieniona forma “Matym
Cichym” sprawia ten sam problem. Dlatego tez podjeto decyzje o podzieleniu danych na dwie grupy —
jedna dla go = 1idruga dla gy = 8. Dla kazdej z grup wyznaczymy osobno zbiory wzorcéw odmiany, a
wyniki z obu grup poréwnamy dopiero na koricu, wybierajac wynik z wigksza licznoscia, czyli taczna
liczba wystapieni link6éw.

Dla ustalonego gy celem jest teraz wyznaczenie zbioru wzorcéw odmiany 2. Dla kazdego linku
tworzymy odpowiadajacy mu wzorzec wynr € §2 w nastgpujacy sposob. Oznaczmy stownik D dla linku

link przez Dy;y. Dla kazdego linku link wykonujemy teraz ponizsza operacje:

— Wyznacz wzorzec odmiany dla kazdej pary (Dy;nk, g) takiej, ze (go,g) € Dyink przy pomocy
funkcji create_decl_pattern (algorytm 6), a nastgpnie scal powstate wzorce w jeden przy pomocy

funkcji decl_pattern_union.

Przeanalizujmy pierwsza z tych funkcji. Argument n to liczba segmentdw hasta. Funkcja ta konstruuje
liste znacznikéw stownikowych tags i znacznik odmiennosci segmentéw decl. Zmienne te sa listami o
dtugosci n (linia 2). Teraz dla kazdego segmentu (linia 3) przypisujemy do i-tego elementu tags wszystkie
mozliwe pary (id, fo) dla formy podstawowej tego segmentu (linia 4). Nastepnie, jezeli i-ty segment
moze by¢ nieodmienny (linia 6), do i-tego elementu decl dodajemy element "-", a jezeli segment ten
moze by¢ odmienny (czyli zbiér tags[i] jest niepusty), dodajemy element "x" (linia 7). W ten sposéb

powstaje wzorzec odmiany w = (tags, decl).

Pozwala to na znaczace uproszczenie dalszego przetwarzania danych.
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Algorytm 6: Tworzenie wzorca odmiany dla pojedynczego linku.

1 Funkcja create_decl_pattern(Dynk, 90,9, 1)

2 tags < list(n); decl < list(n)

3 for: =0ton —1do

4 tagsli] < {(id, fo) : 3(id, fo, f) € Diinr[(g0, 9)][i]}
5 decl[i] + @

6 if € Dyink[(g0,9)][7] then decl[i] « decl[i] U {"-"}
7 if tags[i] # @ then decl[i] < decl[i] U {""}

8 return (tags, decl)

9 Funkcja decl_pattern_union((tagsi,decly), (tagse, decly),n)
10 tags < list(n); decl < list(n)

11 fori =0ton —1do

12 tags[i| < tagsi[i] Utagss|i]

13 L decl[i] < decly[i] U decla]i]

14 return (tags, decl)

Przyklad 1. Przeanalizujmy tworzenie wzorcéw odmiany dla dwéch przyktadowych linkéw z po-
przedniego przyktadu. Wystarczy rozpatrzy¢ wariant dla gg = 1, bo jest to jedyna opcja dla tych linkéw.
Pierwszy z nich to link “czarnej dziury”. WyznaczyliSmy juz stownik Dy;,,i, ktéry miat tylko jeden klucz
(1,2) i odpowiadajaca mu wartos¢ [{(CC-czarny, 15,16)}, {(ADA-dziura, 1,2)}]. W takim razie wy-
wolujemy funkcje create_link_option(Dynk, 1,2, 2). Wykonane w liniach 4-7 iteracje podsumowuje

tabela:

i Dul(1,2)][1] tagsi] deci

0 {(cC-czarny,15,16)} {(cC-czarny,15)} {"x"}
1 {(ADA-dziura,1,2)}  {(ADA-dziura,1)} { "x"}

W skrdcie mozemy zapisa¢ wynik jako: tags = [{(CC-czarny, 15)}, {(ADA-dziura, 1)}], decl = "*x".
Przyklad 2. Rozwazmy teraz drugi link “czarna dziura”. W tym przypadku stownik Dy;,, ;. byt bardziej
skomplikowany — klucze to: (1, 1), (1, 7) oraz n (ten element pomijamy). Rozwazmy na poczatku klucz

(1,1), dla ktérego wywotamy funkcj¢ create_link_option(Dynk, 1,1,2):

i Diink[(1,1)][2] tags|i] declli]

0 {(cC-czarny,15,15),¢} {(CC-czarny,15)} { "*","-"}
1 {(ADA-dziura,1,1),¢}  {(ADA-dziura,1)} {"x","-"}

Wynikowe znaczniki to tags = [{(CC-czarny, 15)}, {(ADA-dziura, 1)}], natomiast kazdy segment
moze by¢ zaréwno odmienny, jak i nieodmienny — bedziemy zapisywaé to w skrécie jako decl = "?27"12.

Wzorzec ten oznaczmy przez w 4. Dla klucza (1, 7) wynik jest zblizony:

127nak zapytania jest uzywany jako skrécony zapis zbioru { "x", "-"}.
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i Diink[(1, 7)][2] tagsi] declli]

0 {(cC-czarny,15,21),¢} {(CC-czarny,15)} { "x", "-"}
1 {¢} o [y

Otrzymujemy wigc tags = [{(CC-czarny, 15)}, @], decl = "?-". Ten wzorzec oznaczmy przez wp.
Uzyskane wzorce w4 1 wp mozemy teraz scali¢ funkcja decl_pattern_union. Jest to prosta operacja
polegajaca na wyznaczaniu sumy kolejnych par zbioréw bedacych elementami list tags (linia 12) i
decl (linia 13). W omawianym przypadku wynikiem bgdzie wzorzec identyczny z w 4. Bedziemy to w
skrécie zapisywac jako wgq U wp = w4. Podsumujmy teraz wzorce odmiany powstate w oméwionych

przyktadach:

Jo link tags decl

1 czarnejdziury [{(CC-czarny,15)}, {(ADA-dziura,1)}]  s*x
1 czarnadziura [{(CC-czarny, 15)}, {(ADA-dziura,1)}]  ??

Wracajac teraz do petnego przyktadu dla hasta “Czarna dziura” (tab. 8.1), mozemy utworzy¢ analo-
giczna tabelg — miataby ona jednak wiele wierszy z rownowaznymi wzorcami odmiany. W rzeczywistosci
réwnowazne wzorce powinny zosta¢ scalone celem minimalizacji ztozonosci. Wynikowa liste wzor-
cOw przedstawia tab. 8.2. Przez liczno$é wzorca odmiany rozumiemy taczna liczbe wystapien linkéw
odpowiadajacych temu wzorcowi.

Tabela 8.2: Wzorce odmiany wygenerowane dla hasta “Czarna dziura”. Wzorcom nadano symbole wy, ws, w3 i
uporzadkowano je wedtug malejacej licznosci.

Wzorzec tags decl Linki Licznosé¢
w1 [{(cC-czarny, 15)}, x*  czarnej dziury, czarnych dziur, 215
{(ADA-dziura, 1)}] czarng dziurg, czarne dziury,

czarng dziura, czarnymi dziurami,
czarnej dziurze, czarnych dziurach,
czarnym dziurom, Czarne dziury,

Czarng dziure

wo [{(cC-czarny,15)}, ??  czarna dziura, Czarna dziura 82
{(ADA-dziura, 1)}]

ws [{(CC-czarny,15)},@]  =-  czarnych dziura 1

8.1.4. Wyznaczanie optymalnego przecigcia wzorcoéw odmiany

Mamy dany zbiér wzorcéw (2, a potrzebujemy jednego wzorca dla catego hasta — trzeba wigc
potaczy¢ istniejace wzorce. Do taczenia wzorcéw stuzy funkcja decl_pattern_intersection (algorytm

7), wyznaczajaca przecigcie wzorcéw. Funkcja ta jest doS¢ prosta — polega na wyznaczeniu przecigcia
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odpowiednich par zbioréw begdacych elementami list tags (linia 4) i decl (linia 5). Wazny jest jednak
warunek w linii 6 — jezeli okaze sig, ze wynikowy zbidr tags|i] jest pusty, segment wynikowego wzorca
odmiany nie moze by¢ juz oznaczony jako odmienny (linia 7). Jezeli okaze si¢, ze w wynikowej liScie
decl ktérykolwiek ze zbioréw jest pusty, oznacza to, ze wzorce odmiany sa sprzeczne ze soba i operacja
nie powiodta sig¢ (linia 8). Podsumowujac, wywotanie opisywanej funkcji dla pary (w1, w2) spowoduje
zwrdcenie albo nowego wzorca bedacego ich przecigciem, albo &, gdy przecigcie jest puste. Operacje
przecigcia bedziemy zapisywali w skrocie jako wy M wo.

Zauwazamy, ze problem sprowadza si¢ do znalezienia takiego podzbioru niesprzecznych wzorcéw
U C (, dla ktérego taczna liczno$¢ bedzie najwigksza. Rozwigzanie tego problemu wymaga wigc
sprawdzenia dla kazdego z podzbioréw ¥ C (), czy przecigcie wszystkich jego elementéw jest niepuste.
Dla zbioréw spetniajacych ten warunek mozemy wyznaczy¢ taczng liczno$¢. Pozostaje teraz wybrac
podzbidr o najwigkszej licznosci. Wzorzec bedacy przecigciem elementéw tego zbioru bedzie szukanym
wzorcem odmiany hasta.

Jedyny problem polega na tym, ze istnieja hasta, dla ktérych zbiory €2 maja kilkanascie lub wigcej
elementéw!3 i operacja ta ze wzgledu na wyktadnicza ztozono$é trwataby zbyt dlugo. Opracowano wiec
algorytm optymalizujacy wyszukiwanie optymalnego podzbioru — opiera si¢ on na przeszukiwaniu w glab
(DFS) drzewa podzbioréw z odcigciami. Algorytm ten nie stanowi gtéwnego elementu pracy, podamy
wigc jedynie gléwne zasady, ktére s3 w nim wykorzystywane. Zostang one przedstawione na przyktadzie
wzorcéw dla hasta “Czarna dziura” z tab. 8.2. Przeszukiwanie wykonywane jest w oparciu o drzewo
podzbioréw — przedstawiono je na rys. 8.1. Zasadg¢ konstrukcji drzewa dla zbioru wzorcéw odmiany

Q = {wi,ws,...,wy} mozna zdefiniowac indukcyjnie:

— W korzeniu rozpatrujemy zbidr pusty.

— Jezeli w weZle n rozpatrujemy podzbiér ¥, dla ktérego m = max,, cw ¢, to w dzieciach tego wezla
bedziemy rozpatrywaé podzbiory ¥ U {wy,+1}, VU {wm42}, ..., ¥ U{wn}. W przypadku korzenia

m = 0.

BJest tak dla niektérych haset posiadajacych bardzo wiele linkéw, w tym czesé btednych.

Algorytm 7: Wyznaczanie przecigcia wzorcOw odmiany.

1 Funkcja decl_pattern_intersection((tagsi,decly), (tagsa,decla),n)
tags < list(n); decl < list(n)
fori: =0ton —1do
tags(i] « tagsi[i] Ntagsali]
declli] < decly[i] N decla]i]
if "x" € decl[i] A tags|i] = @ then
| decl[i] « declli] \ { "+ }

N S 1 R WN

8 if decl[i] = @ then return &

9 return (tags, decl)
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Bl : {wl}

B3 . {LL)3}

w3

Cy : {wi,wa}

w3

O
Cy : {wr,ws} Cs : {wo, w3}

D : {wi,wo,ws}

Rysunek 8.1: Drzewo podzbioréw zbioru wzorcéw odmiany 2 = {w1, wa, w3 }. Przy kazdym wezle oznaczono
rozpatrywany podzbiér ¥ C €2, a przy krawedzi — dodawany element. Wierzchotki czarne oznaczaja udang operacje
dodania nowego elementu. Wierzchotek czerwony oznacza operacj¢ nieudang i dodanie nowego wyniku do zbioru
Results. Wierzchotki puste oznaczaja miejsca, w ktérych doszto do odcigcia. Krawedzie nie odwiedzone przez
algorytm oznaczono linia przerywana.

W kazdym wezZle n przechowujemy wzorzec wy,, bedacy przecigciem wszystkich wzorcéw z biezacego
podzbioru. Dla kazdej krawedzi drzewa k prébujemy dodaé¢ do w, nowy wzorzec wg, wyznaczajac
przecigcie w, N wg. Jezeli okaze si¢, ze w danym weZle nie mozna juz dodaé kolejnego elementu
(wn, Nwi, = @ lub ¥ = ), wéwczas biezacy zbidr dodajemy do zbioru wynikéw Results. Dodatkowo

stosowane sg ponizsze reguty redukujace ztozonos¢:

1. Nie dodajemy do Results zbioréw, ktérych nadzbiory juz si¢ tam znajduja.
2. Dodajac nowy zbiér do Results usuwamy stamtad jego podzbiory.

3. Warunek odcigcia: jezeli faczna liczno$¢ wzorcédw rozpatrywanych w biezacym wezle i wzorcéw,
ktére zostalyby jeszcze rozpatrzone w jego dzieciach nie przekracza dotychczasowej maksymalne;j

licznos$ci ze zbioru Results, przerywamy przeszukiwanie w biezacym poddrzewie.

Rozwazmy teraz przebieg tej operacji dla przyktadowego drzewa. Ponizej wymieniono kolejno
rozpatrywane wierzcholki — dla kazdego wierzchotka obowiazuje kolejnos¢ wzorcéw wedtug malejace;j

licznosci:
1. A: Wywotanie poczatkowe.

2. Bjp: Rozpatrujemy wzorzec wy, ktéry staje si¢ wp, .

3. C: Przetwarzamy teraz wzorzec ws, dla ktérego udaje si¢ wyznaczy¢ przecigcie z wp, :
we, = wp, Nwy = wi.
4. D: Nastepnie przetwarzamy wzorzec ws, dla ktérego przeciecie z wc, jest puste (konflikt odmien-

nosci drugiego segmentu). Dlatego tez do Results dodajemy zbidr {w;, ws}. Licznosé tego zbioru
to 297.
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5. Cy, Ba, B3: W tych wierzchotkach dojdzie do odcigcia ze wzglgdu na to, Ze nie jest mozliwe

uzyskanie wyzszej liczno$ci z pominigciem wzorca wy lub ws.

Uzyskany zbior Results zawiera wigc jeden wynik {w, w2}, ktory jako jedyny jest oczywiscie
optymalny. Wzorzec odmiany dla hasta “Czarna dziura” jest wiec przecigciem wj Nwy = w1 1 ma
posta¢ nastepujaca: tags = [{(CC-czarny, 15)}, {(ADA-dziura, 1)}] oraz decl = "*x". Jest on zgodny z
rzeczywistoscia (rodzaj zeniski, liczba pojedyncza, oba segmenty odmienne). Na koniec przypomnijmy,
ze wyznaczenie wzorcow odmiany przeprowadzaliSmy osobno dla gg = 11 go = 8. Wybieramy teraz z
dwéch wynikéw ten, ktéry ma wyzsza licznosé, a w przypadku réwnej licznosci — wynik dla gg = 1'% W

rozwazanym przypadku nie ma w ogéle linkéw z gg = 8, wigc problem wyboru nie istnieje.

8.1.5. Proces tworzenia i zapisu wzorcéw odmiany

Znamy juz kroki potrzebne do utworzenia wzorca odmiany dla danego hasta — przeanalizujmy teraz

caty proces wraz z zapisywaniem wynikéw:

1. W pierwszej kolejnosci tworzona jest statystyka linkow przychodzacych Stat.

2. Nastepnie dla kazdego linku link wyznaczane sg jego mozliwos$ci odmiany Dy;,,.
3. Kolejnym krokiem jest proba korekty pisowni pierwszej litery hasta.
4

. Kolejny etap to wyznaczanie zbioru wzorcéw odmiany (2 i jego niesprzecznego podzbioru ¥ o

maksymalnej licznosci, osobno dla gg = 11 g9 = 8.

5. Wybierany jest lepszy wynik ¥ sposréd tych 2 mozliwosci — przecigcie wzorcOw z wybranego

podzbioru to poszukiwany wzorzec odmiany.

6. Nastepnie do tabeli Word zapisywany jest nowy wiersz odpowiadajacy wzorcowi odmiany.

Warto podkreslié, ze kazdy z krokéw 1-3 moze si¢ nie powies¢ — wéwczas proces przerywamy.
Pozostat do oméwienia krok ostatni. Tabelg Word przedstawiono juz wczesniej — przechowuje ona wyrazy
wielosegmentowe bedace np. etykietami semantycznymi (podrozdziat 5.7) lub wynikami rozpoznawania
wzorcOw (podrozdziat 7.5.1). W tym wypadku wykorzystano ja do zapisu wyrazéw wielosegmentowych,
dla ktérych wyznaczyliSmy wzorzec odmiany. Hasto z ustalong pisownia pierwszej litery zapisujemy jako
atrybut name, a wartosci tags i decl zapisujemy w postaci tekstowej jako atrybuty fags i decl nowego
wiersza tabeli. Specjalny atrybut is_entry o wartosci True oznacza, ze dany wyraz zostal utworzony z
hasta Wikipedii. Dodatkowo zapisywane sa jeszcze atrybuty oznaczajace jako§¢ wzorca odmiany. Jak
zauwazyliSmy, w kroku 4 moze dojs$¢ do odrzucenia niektérych linkéw. Jezeli jest to duzy odsetek, istnieje
spora szansa na to, ze wynikowy wzorzec jest btedny. Dlatego tez zdecydowano si¢ wprowadzi¢ dwa

dodatkowe atrybuty:

— Atrybut int_score oznacza liczbe wystapien linkéw odpowiadajacych wybranemu podzbiorowi

wzorcéw odmiany W, przy czym pomijane sa linki, ktére mialy tresé identyczna z hastem! —

“Empirycznie stwierdzono, ze jest to bardziej prawdopodobna opcja.
1*Z dokladnoscia do wielkosci liter.
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nie podnosza one w zaden sposéb jakosci wynikowego wzorca, poniewaz nie zachodzi dla nich

odmiana.

— Atrybut score oznacza iloraz int_score i lacznej liczby wystapien linkow, ktére odpowiadaja
zbiorowi wszystkich wzorcé6w odmiany €2 z pominigciem linkéw, ktére maja tres¢ identyczna z

hastem.

Wartos$¢ score okresla wigc, jaka czgs$¢ linkéw zawierajacych odmienione hasto zostata uwzgledniona
w wybranym wzorcu odmiany. Dla rozpatrywanego w tym rozdziale przyktadu int_score ma warto$¢ 215,
natomiast score wynosi % ~ 99.5%. Jest to bardzo wysoki wynik — istnieje wiele haset, dla kt6rych jest
on duzo nizszy. Wspélczynniki jakosci zostana wykorzystane w algorytmie SM oméwionym w kolejnym

rozdziale!®.

8.2. Uzycie tresci artykulu do wyznaczenia wzorca odmiany

Zaprezentowany algorytm wyznaczania wzorcéw odmiany daje wynik wysokiej jakosci, jezeli tylko
gestosc¢ sieci linkéw jest wystarczajaca. Okazuje si¢, ze w przypadku Wikipedii czasem linkéw brakuje.
Mozna jednak zaobserwowac, ze czesto artykut odpowiadajacy danemu hastu zawiera w swoim tekscie
liczne wystapienia tego hasta. Nie beda one oczywisScie linkami, poniewaz wystepuja juz w docelowym
artykule. Mozna takie wystapienia wykry¢ skanujac caty tekst artykutu, a nastgpnie dodajac je do statystyki
linkéw. Dokonujac takiej modyfikacji osiagnigto znaczacy przyrost jakosci wynikéw. Dodatkowo wskaZnik
jakosci int_score zwigkszono o nowe wystapienia — poprawito to wyniki dla metody SM (rozdziat 9).
Nie modyfikowano wskaZnika score, poniewaz jakos$¢ rozpoznania tych wystapien jest generalnie nizsza
niz w przypadku linkéw — zdarzaja si¢ falszywie pozytywne rozpoznania wystapien, a poza tym tres¢

niektérych artykutéw jest niskiej jakosci.

8.3. Testy metody pDM

Metode DM korzystajaca z utworzonych wzorcéw odmiany nazwano pDM. Sposéb jej dziatania
i testowania byt taki sam, jak dla metody DM — jedyna réznica polega na tym, ze wzorce stownikowe
tworzone sa z uwzglednieniem wzorcéw odmiany, czyli generowane opcje segmentdw ograniczane sa
przez wartoSci atrybutow fags i decl. Przyktadowo, dla omawianego w tym rozdziale hasta “Czarna dziura”

wzorzec stownikowy wygenerowany dla metody DM ma postac:

"Czarna","czarna" ,WADA-Czarna:1,WCC-czarny:15,wCC-czarny:15 "dziura", wADA-

— dziura:1l

W przypadku metody pDM odpowiedni wiersz tabeli Word ma atrybuty name = “czarna dziura”, tags

= “CC-czarny:15 ADA-dziura:1” oraz decl = “x+”. Udato si¢ wigc ustali¢ wielkoS¢ pierwszej litery

16W algorytmie pDM omawianym w tym rozdziale filtrowanie wzorcéw po ich wartosciach nie przyniosto poprawy rezultatéw.
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hasta, ujednoznacznié identyfikatory w stowniku oraz stwierdzi¢, ze oba segmenty sa odmienne. Wzorzec

stownikowy ma wigc postac:

wCC-czarny:15 wADA-dziura:1

Wzorce stownikowe tworzone sa tylko dla tych haset, dla ktérych udato si¢ utworzy¢ wzorzec odmiany
— liczba utworzonych wzorcow jest wigc duzo nizsza niz dla metody DM i wynosi 176506. Tak duze
zmniejszenie liczby wzorcow musi przetozy¢ sig na zmniejszenie petnosci, jednak liczymy na to, ze
wzro$nie precyzja. Wyniki zaprezentowano w pierwszym wierszu tab. 8.3. Zgodnie z przewidywaniami
wartoSci precyzji wzrosty znaczaco (zwlaszcza P, por. z tabela 7.4) przy stosunkowo niewielkim spadku

Ryec. Wskaznik Fi... jednak nieznacznie zmalat.

Tabela 8.3: Wyniki testow rozpoznawania i ekstrakcji wyrazow wielosegmentowych metoda pDM.

Metoda

Test rozpoznawania
P rec RT‘@C F rec

Test ekstrakcji
P, ext Rext F, ext

pDM (linki + tres¢ artykutu)
pDM (linki + tre$¢ calej Wikipedii)

90.12 38.64 54.09
83.57 40.51 54.57
80.97 42.98 56.15

86.96 37.29 52.19
81.12 39.32 52.97
74.19 39.38 5145

Kombinacja: pDM + DM

Podobnie jak dla DM, tak i tutaj dokonano kilku eksperymentéw. Najciekawszy z nich polegatl na
tym, ze wzorzec odmiany wyznaczano nie tylko na podstawie linkéw przychodzacych i wystapien hasta
w artykule, ale takze na podstawie wystapieni hasta w calej Wikipedii. Aby umozliwi¢ taka modyfikacje,
potrzebne byto przygotowanie korpusu WIKI zawierajacego tresci artykutow Wikipedii (atrybut content
tabeli Article). Nastgpnie na tym korpusie wykonano rozpoznawanie wszystkich haset Wikipedii metoda
DM, a wyniki zapisywano w prostszej tabeli, zawierajacej tylko tekst i kontekst wystapienia, a takze forme
podstawowa rozpoznanego wyrazu w postaci tekstu. Struktura ta jest wigc podobna do tabeli Link i byta w
podobny sposéb uzywana przy tworzeniu wzorcow odmiany. Nastgpnie utworzone wzorce postuzyty juz
do wykonania testu metody pDM. Motywacja do stosowania tego wariantu polegata na tym, ze teoretycznie
nie wszystkie wystapienia haset oznaczane sa linkami, wigc wykonujac pelne rozpoznawanie metoda
DM mozna znalez¢ ich wigcej!”. Jest to prawda — podczas tworzenia wzorcéw odmiany znajdowano
okoto dwukrotnie wigcej wystapien dla kazdego hasta, jednak liczba bledéw réwniez wzrosta, a ponadto
przygotowanie wzorcéw trwato kilkakrotnie dluzej niz dla zwyktej metody pDM. Wyniki pokazano
w 2. wierszu tabeli z wynikami. Na koniec przedstawiono réwniez wynik metody bedacej zlozeniem
pDM i DM (wersja podstawowa — wiersz 1 tab. 7.4) — wyrazy, ktdre nie zostang rozpoznane przez
pDM, rozpoznawane sa przy uzyciu DM. Mimo Ze metoda ta osiaga najwyzsza dotychczas warto$¢ F...

wynoszaca ponad 56%, to jednak ma duzo nizsza precyzje niz pDM.

"Mozna wigc powiedzieé, ze wariant ten polega na wikifikacji tresci catej Wikipedii. W przysztosci mozna by przetestowaé
ten wariant wykorzystujac algorytm rankingu przedstawiony w pracy [53].
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Podsumowujac, metody rozpoznawania wzorcow stownikowych uzyskuja wysoka precyzje (ponad
90% dla pDM), jednak rozpoznaja tylko okoto 4 na 10 wyrazéw wielosegmentowych w tekscie!®.
Powoduje to konieczno$¢ opracowania dodatkowej metody na rozpoznawanie nowych wyrazéw, nie

bedacych hastami Wikipedii.

BWarto zauwazyé, ze obserwacja ta pokrywa sie w duzym stopniu z wynikami NER w pracy [68].
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Ekstrakcja WW w oparciu o wzorce syntaktyczne

Dotychczas opisane metody ekstrakcji wyrazéw wielosegmentowych, DM i pDM, dokonywaty jedynie
rozpoznawania wyrazéw bedacych hastami Wikipedii. Dla podniesienia wspdtczynnika recall tych metod
konieczne jest wprowadzenie pewnych regut lub wzorcow, ktére moglyby postuzy¢ do ekstrakcji nowych
wyrazéw. Wzorce takie moga by¢ definiowane rgcznie — pokazano to na przyktadzie heurystyki na rys.
7.6. Podobne podejscie zastosowano tez np. w pracach [5, 109]. Narzgdzia Spejd [8], SProUT [66] i
MWEToolkit [78] funkcjonuja tez w oparciu o zdefiniowane reguly i wzorce. Wydaje si¢ wigc, ze cigzko
osiagnac dobre wyniki bez recznego definiowania syntaktycznych regul i wzorcéw lub dostgpu do duze;j
ilosci danych treningowych dla klasyfikatoréw i tageréw.

Okazuje si¢ jednak, ze wiele mozna osiagna¢ wykorzystujac opisana w poprzednim podrozdziale
metode automatycznego wyznaczania wzorcow odmiany haset Wikipedii — skoro dla danego hasta znamy
wzorzec odmiany, mozna wykorzysta¢ jego budowe do znajdowania w teks$cie wyrazéw o podobne;j
strukturze. Przyktadowo wyrazy oznaczajace zwiazki chemiczne maja bardzo czg¢sto podobna budowe —
np. dla wyrazéw wielosegmentowych “tlenek wegla”, “siarczan miedzi”, “wodorotlenek sodu” pierwszy
segment to odmienny rzeczownik r. m¢skiego, a drugi — nieodmienny rzeczownik w dopetniaczu. W takim
razie jezeli jedno z tych haset wystapito w Wikipedii i udalo si¢ okresli¢ dla niego wzorzec odmiany,
mozna prébowaé odnaleZé w tekscie (korpusie) inne wyrazy o takim samym wzorcu odmiany. Gléwny
problem polega na tym, Ze przetwarzajac korpus nie wiemy, jak odmienia si¢ napotkany segment. Mozemy
jednak sprawdzi¢, do jakich wzorcéw odmiany pasuje dane wyrazenie rozpoznane w tekscie.

Dodatkowo mozna p6js¢ o krok dalej i zastanowi¢ si¢ nad struktura kontekstu, w ktérym wystepuje
wyraz wielosegmentowy'. Przyktadowo, wymienione zwiazki chemiczne wystepuja czesto w podobnych
wyrazeniach, np. ... zawarto$¢ tlenku weglaw ...”, .. .reakcja siarczanu miedzi z ...”, ... nadmiar wo-
dorotlenku sodu w . ..”. We wszystkich trzech przypadkach wyraz wystgpuje w dopelniaczu, poprzedzony
jest rzeczownikiem w mianowniku, a po nim wystgpuje przyimek. Wyszukujac wyrazy wystgpujace w
podobnym kontekscie mozna wigc réwniez znaleZ¢ nowe wyrazy wielosegmentowe.

Przedstawione cechy sg stosunkowo proste do wyekstrahowania w sposéb automatyczny z haset
Wikipedii — wystarczy odpowiednio rozbudowaé opracowany juz algorytm rozpoznawania wzorca od-

miany haset, tak aby dodatkowo zapisywat dane na temat kontekstu wystapien danego hasta. Nastgpnie

!Zauwazono to tez np. w pracy [20].
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trzeba utworzy¢ wzorce syntaktyczne opisujace strukturg hasta i kontekstéw wystapieri. Na koniec mozna
wykorzystaé przedstawiony w podrozdziale 7.3 automat do rozpoznawania tych wzorcéw w tekscie.
Mozna zauwazy¢ podobienstwo opisanej koncepcji do dziatania tagera trenowanego na pewnym
zestawie cech syntaktycznych. W naszym przypadku bgdziemy jednak szukali wyrazéw o wartoSciach
cech identycznych z tymi dla hasel Wikipedii. Tagery oparte na metodach statystycznych potrafia z kolei
podejmowac decyzje dla wartosci cech jedynie zblizonych do przyktadowych, jednak potrzebuja do tego
korpusu treningowego. W przysztosci, gdy korpusy takie beda dostgpne, mozna rozwazy¢ stosowanie

takich rozwiazan.

9.1. Wzorce syntaktyczne wyrazow

Pierwszym krokiem do realizacji powyzszej koncepcji jest wyekstrahowanie wzorcéw syntaktycz-
nych opisujacych strukture sktadniowa haset Wikipedii — w pierwszej kolejnosci opisane zostang wzorce
wyrazow, a dopiero w nastgpnej kolejnosci zastanowimy sig, w jaki sposéb zapisa¢ dane o kontekstach
wystapien. Punktem wyjscia jest wzorzec odmiany i utworzony z niego wzorzec stownikowy. Jako przy-
ktad rozwazmy wyraz “tlenek magnezu”. Zalézmy, ze w sposob opisany w poprzednim podrozdziale
ustalono jego wzorzec odmiany: tags = [{(ACA-tlenek, 1)}, {(ACA-magnez,2)}], decl ="x-". Spro-
bujmy teraz zapisaé te informacje w postaci jednej listy z pominigciem form tekstowych segmentéw:
[("*", ACA, 1), ("-", ACA, 2)]. Mozna pominaé trzecia litere etykiety? i zapisaé cato$§é w postaci tekstu:
*AC1 -AC2. Jezeli teraz zmienimy litery etykiet na mate by zilustrowac fakt, Ze segmenty sa pisane matymi
literami oraz pominiemy znak “-”, otrzymamy posta¢ wynikowa: *xacl ac2. Jest to wtasnie wzorzec
syntaktyczny wyrazu wielosegmentowego. Jak widaé, format zostal zoptymalizowany tak, aby uzyskaé
zwigzlo$¢ zapisu, a przy tym nie straci¢ czytelnosci dla czlowieka.

Strukture wzorca syntaktycznego wyrazu wielosegmentowego przedstawiono na rys. 9.1. Podobnie

jak w przypadku wzorcow stownikowych, wzorzec wyrazu sktada si¢ z wzorcoéw segmentu oddzielonych

2Oznacza ona jedynie informacje, ze wyraz zmienia swoja forme tekstowa podczas deklinacji.

Wzorzec syntaktyczny wyrazu: Wzorzec segmentu:
OT Wzorzec segmentu o o @ ] [ Etykieta |—>| Nr formy >0
— () ]
([ -1) &/
——>®——> Segment O q

—>( [wWno] ) g

Rysunek 9.1: Struktura wzorca syntaktycznego wyrazu wielosegmentowego. Wyrazenie [abc] oznacza, Ze nalezy
wybrac jeden ze znakéw a, b, c.
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[T3 2] 731

znakiem spacji “ ”(jezeli migdzy segmentami wystgpuje spacja) lub znakiem podkreslenia “_” (gdy spacji

nie ma). Dla kazdego segmentu stosujemy z kolei nastgpujace reguly:

1. Jezeli segment jest odmienny, wzorzec segmentu zaczynamy od gwiazdki (“*””). Nastepnie umiesz-

czamy oddzielone przecinkami pary (etykieta, nr_formy), gdzie etykieta dobierana jest nastgpujaco:

— Dla rzeczownika pospolitego sa to dwie pierwsze litery etykiety fleksyjne;j.
— Dla rzeczownika bedacego nazwa (ktérego forma podstawowa pisana jest wielka litera) jest to
litera “X”, po ktérej wystepuje druga litera etykiety fleksyjne;j.>

— Dla przymiotnika i liczebnika wzorcem segmentu jest etykieta fleksyjna.

Etykieta powinna zosta¢ zapisana matymi literami, jezeli segment pisany jest mala litera.

2. Jezeli segment jest stowem nieodmiennym w, dla ktrego znacznik tag(w) jest niepusty i oznacza
rzeczownik, przymiotnik lub liczebnik, wéwczas stosujemy te same reguly, co dla segmentu
odmiennego z pominigciem gwiazdki “*” na poczatku.

3. Jezeli segment jest przyimkiem lub znakiem interpunkcyjnym, wowczas wzorcem segmentu jest

sam segment, zapisany w cudzystowie.*

4. Gdy segment jest innym stowem nieodmiennym, wzorcem segmentu jest litera “W”, gdy segment
pisany jest wielka litera lub “w”, gdy pisany jest mata litera.

5. Gdy segment jest liczba, wzorzec ma postaé “n”.

6. Dla innych segmentéw stosowana jest litera “o”.

Kilka przyktadowych wzorcéw syntaktycznych utworzonych na podstawie wzorcow odmiany podano

ponize;j.
Wyraz Wzorzec syntaktyczny
czarna dziura xccl5 xadl
Droga pod Reglami *AD1 "pod" AC12
Jan III Sobieski *XA1l o *XAl
bieg na 2000 metréw z przeszkodami *acl "na" n aa9,aall,ac9,ae9 "z" adl2
choroba Lesniowskiego-Crohna xadl XA2,XA4_"-"_W

W przypadku dwdch ostatnich wzorcéw widzimy pewne nadmiarowe opcje: segment “metréw” zostat
m.in. rozpoznany jako forma wyrazu “metrum”, a z kolei dla stowa “Lesniowskiego” jednym z mozliwych
przypadkéw jest biernik. Niestety tego rodzaju niejednoznacznosci sg niemozliwe do wyeliminowania bez
wprowadzenia rgcznie zdefiniowanych regut gramatycznych. Mimo to widacd, ze wzorce sa doS¢ zwigzle i

dobrze odzwierciedlaja strukturg wyrazow.

3Pozwala to na odréznienie np. imion i nazwisk od nazw zawierajacych wyrazy pospolite, co poprawia skuteczno$é ekstrakcji.
47 testéw wynika, ze przyimki i znaki interpunkcyjne czgsto definiuja pewne charakterystyczne klasy wyrazéw wielosegmen-
towych i warto je zapisywa¢ dostownie. Ponadto liczba mozliwosci jest tutaj nieduza.
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9.2. Statystyka wystapien wzorca syntaktycznego

W podrozdziale 7.5.1 przedstawiono koncepcje oceny wynikéw ekstrakcji wyrazéw wielosegmen-
towych — problem w metodzie DM polegal na tym, ze kazdy z rozpoznawanych wzorcéw byt wart 1
punkt. Jest to uzasadnione dla wzorcéw stownikowych, gdzie rozpoznanie wzorca oznacza wystapienie
konkretnego wyrazu. W przypadku wzorcéw syntaktycznych czgsto dojdzie jednak do sytuacji, w ktérej
dla jednego wyrazenia rozpoznanych zostanie wiele wzorcéw, a pewnos¢ kazdego z dopasowan jest
duzo nizsza niz dla wzorcéw stownikowych’. W takim przypadku dobrze bytoby, gdyby kazdy wzorzec
syntaktyczny posiadat pewna liczbg oznaczajacg jego wazno$¢. Naturalnym wyborem wydaje si¢ taczna
liczba wystapien wzorca — bedzie to suma liczby wystapient wyrazéw (a konkretnie: licznosci przecigcia
wzorcOw odmiany, patrz podrozdziat 8.1.4), z ktérych utworzono dany wzorzec syntaktyczny. Przyktado-
wo, dla hasta “Czarna dziura” dajacego wzorzec syntaktyczny xccl5 =xadl liczno$¢ wynosita 297. Jezeli
ten sam wzorzec powstatby np. dla hasta “Czarna wdowa” z licznoScia 303, to liczba wystapiefi tego
wzorca syntaktycznego wynositaby 600.

Okazato sig jednak, ze zauwazalng poprawe wynikéw® mozna uzyskaé dodajac do liczby wystapieri
informacjg¢ o numerze formy, tworzac tym samym statystyke wystapien wzorca, obrazujaca ile razy dany
wzorzec wystepuje w formie o danym numerze. Dzigki temu, jezeli w wynikach ekstrakcji wyrazéw
wystapi niejednoznaczno$é, czgsto wystepujace (czyli bardziej prawdopodobne) formy beda wyzej

punktowane.

9.2.1. Tworzenie statystyki wystapien

Analizujac ponownie metodg wyznaczania wzorca odmiany mozemy dostrzec, ze stowniki mozliwosci
odmiany Dy, wyznaczane dla kazdego z link6w zawieraja jako klucze pary (go, g). Numery form
g z tych par powinny trafi¢ do statystyki wystapiefi. Niestety nie mozna wyznaczy¢ ich wprost na
podstawie stownikow Dy;,,x, poniewaz chcielibySmy uwzglednic tylko te sktadowe wzorce, ktore trafia
p6zniej do wyznaczonego wzorca odmiany’. W takim razie trzeba rozszerzyé dane wzorca odmiany
tworzonego przy pomocy funkcji create_decl_pattern (algorytm 6). Aby nie komplikowa¢ istniejacego
algorytmu, dodatkowe dane bedziemy przechowywaé w stowniku I': dane dla wzorca w oznaczymy przez
I'[w]. Poczatkowa warto$¢ I'w] dla kazdego wzorca w = create_decl_pattern(Dy;nk, g) definiujemy

nastgpujaco:
Ilw] = {(link,w, 9)} ©.)

Podczas scalania wzorcow przy pomocy funkcji decl_pattern_union nie moze dojs¢ do ograniczenia

wartoSci decl, mozemy wigc po prostu dokonaé sumy odpowiednich wartosci ze stownika I':

SPrzypadkowa zgodno$é kategorii gramatycznych jest znacznie bardziej prawdopodobna niz zgodno$é catego wyrazu.
STesty wykazaty wzrost wartosci F} o 1%.
"Niekt6re moga zostaé odrzucone podczas wyznaczania operacji przeciecia wzorcéw.
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IMNwi Uws] = IMwq] U T ws] (9.2)

Dodac¢ nalezy, ze w przypadku scalania wzorcow dla réznych linkéw (patrz podrozdziat 8.1.3 i tab. 8.2)
nalezy réwniez wykonaé powyzsza operacj¢. Pozostata teraz do rozwazenia operacja przecigcia wzorcOw
decl_pattern_intersection. W tym przypadku sytuacja jest trudniejsza, poniewaz niektére sktadowe

wzorce w mogg zosta¢ odrzucone — nalezy je wigc wyeliminowac:
w1 Nwa] = {(link,w, g) € Twi] Ul wa] : wN (w1 Nwa) # 2} 9.3)

Jako przypadek uzasadniajacy potrzebg odrzucania niektérych wzorco6w rozwazmy hasto “Muzeum
edukacyjne”. Zatézmy, ze linki przychodzace to: 1 ="muzeum edukacyjnym", ls ="muzeéw edu-
kacyjnych", I3 ="Muzea edukacyjne". Licznosci tych linkéw wynosza odpowiednio 3, 2, 1. Ponizej
przedstawiono poszczegdlne sktadowe wzorce segmentéw przed ich scaleniem dla kazdego linku. Rozwa-

zania ograniczono do przypadku go = 1.

Wzorzec g9 g link tags decl
w1A 1 10 @1 [@,{(cC-edukacyjny,22)}] -
w1iB 1 5 li  [{(AEA-muzeum, 1)}, {(CC-edukacyjny,22)}]  ?x
wie 1 6 li  [{(AEA-muzeum, 1)}, {(CC-edukacyjny,22)}] 7=
wo 1 9 la [{(AEA-muzeum, 1)}, {(CC-edukacyjny,22)}]
w34 1 8 I3 [{(AEA-muzeum, 1)}, {(CC-edukacyjny,22)}]  *?
w3B 1 11 I3 [{(AEA-muzeum, 1)}, {(CC-edukacyjny,22)}]  x?
wsc 1 14 I3 [{(AEA-muzeum, 1)}, {(CC-edukacyjny,22)}]  =?

Uwage zwraca wzorzec w1 4, odpowiadajacy wylacznie przypadkowi, gdyby segment “muzeum” byt
nieodmienny. Ponizej przedstawiono stan po scaleniu wzorcéw dla kazdego linku. W tym przypadku nie

ma réwnowaznych wzorcéw dla réznych linkéw, wigc zadne wzorce nie beda juz pdZniej scalane.

Wzorzec tags decl Wartos$¢ I’

w1 [{(AEA'muzeumv 1)}’ 7k {(l17w1A710)7(l17wlB75)7 (llawlcv6)}
{(cC-edukacyjny, 22)}]

w2 [{ (AEA-muzeum, 1)}, sk {(la,w2,9)}
{(CC-edukacyjny,22)}]

w3 [{ (AEA-muzeum, 1)}, «? {3, w34, 8), (I3,wsB, 11), (I3, w3c, 14)}
{(

CC-edukacyjny, 22)}]
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Teraz wyznaczamy optymalne przecigcie wzorcOw wy,, ktére wyraza si¢ wzorem wy Nwa Nwsg. W
wynikowym wzorcu wszystkie segmenty sa jednoznacznie odmienne®, wigc okazuje sig, ze trzeba wyklu-
czyé wai, czyli I'w,] = {(l1,w1B,5), (I1,wic, 6), (l2,w2,9), (I3,ws4,8), (I3,wsp, 11), (I3, wsc, 14)}.
Oznacza to, ze ujednoznaczniono forme dla linku “muzeum edukacyjnym” do liczby pojedynczej. Moze-
my teraz wyznaczy¢ docelows statystyke wystapien — ma ona postaé zbioru par (G, N ), gdzie G to zbior
numer6éw form wyrazu, a N¢ — faczna liczno$¢ linkéw, ktérym w wynikowym zbiorze I'w,,| odpowiada

zbiér form G. Dla rozwazanego przyktadu statystyka ma postaé®:

Zbior form G Linki Licznosé Ng
5,6 muzeum edukacyjnym 3
9 muzeéw edukacyjnych 2
8,11, 14 Muzea edukacyjne 1

Zastandwmy si¢ teraz, jak potaczy¢ statystyki wystapien dla kilku wyrazéw. W omawianym przypadku
docelowy wzorzec to xael *cc22. Taki sam wzorzec moze wystapi¢ np. dla hasta “Badanie cytologiczne”,

dla ktérego statystyka wystapien bedzie miata postaé:

Zbior form G Linki Licznosé Ng
1,4,7 badanie cytologiczne, Badanie cytologiczne 4
2 badania cytologicznego 2
6 badaniu cytologicznym 1
9 badan cytologicznych 1

Wéwcezas wynikowa statystyka powinna wyglada¢ nastgpujaco:

Tabela 9.1: Wynikowa statystyka wystapien wzorca syntaktycznego wyrazu.

Zbior form G Linki Liczno$¢ Ng
1,4,7 badanie cytologiczne, Badanie cytologiczne 4
5,6 muzeum edukacyjnym 3
9 muzedéw edukacyjnych, badan cytologicznych 3
2 badania cytologicznego 2
6 badaniu cytologicznym 1
8, 11,14 Muzea edukacyjne 1

Nastapito potaczenie wierszy dla formy nr 9, jednak nie mozna potaczy¢ wiersza dla zbioru form
{5, 6} z wierszem dla jednoelementowego zbioru form {6}, poniewaz zbiory te sa rézne. Nie jest mozliwe
réwniez rozbicie zbioréw na pojedyncze formy — stracilibySmy wéwczas mozliwos¢ policzenia wystapien

linkéw, bo kazdy z nich mégtby wystapi¢ wielokrotnie.

8
decl — ||** "
°Linki nie wchodza w sktad statystyki, sa pokazane jedynie dla zwigkszenia czytelnosci.
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9.3. Wzorce syntaktyczne kontekstu

Linki przychodzace stuzace do wyznaczania wzorca odmiany mozna réwniez wykorzysta¢ do utworze-
nia wzorcoéw syntaktycznych kontekstu. Pierwszym krokiem jest pobranie lewego i prawego kontekstu
dla kazdego linku'?. Kilka przyktadowych linkéw wraz z kontekstem dla hasta “Czarna dziura” przedsta-

wiono ponizej. Konteksty ograniczane sa do pojedynczych zdan.

Lewy kontekst Tres$¢ linku Prawy kontekst
...Mmasa jej centralnej czarnej dziury jest wyjatkowo mata .. .
...zderzen gwiazd neutronowych, czarnych dziur lub wybuchéw supernowych ...

...uktady podwojne gwiazd z czarnymi dziurami i gwiazdami neutronowymi ...
Cialo takie nazywamy czarnq dziurq

.../dev/null jest synonimem czarnej dziury i komputerowego Smietnika . ..

Nalezy ustali¢ liczbg segmentéw lewego i prawego kontekstu, ktére stuza do wyznaczenia wzorcéw
kontekstu. Zatézmy, ze interesuje nas 1 segment dla kazdego z kontekstow. Dla kazdego linku wyznaczymy

teraz listg¢ wzorcow kontekstu. Dla przyktadu rozwazymy ponizsze wystapienia linku “czarnej dziury’

(dokonano juz wyodrgbnienia jednosegmentowych kontekstow):

Lewy kontekst Spacja? Tres¢linku Spacja? Prawy kontekst

centralnej TAK czarnej dziury NIE
masywnej TAK czarnej dziury NIE
Iub TAK czarnej dziury NIE )
Oddziatywania TAK czarnej dziury TAK tworza
do TAK czarnej dziury TAK z

Ogodlna struktura wzorca lewego i prawego segmentu podana jest na rys. 9.2. Oméwmy na poczatek

“l”

wzorzec lewego kontekstu. Uwage zwraca znak “I” — uzywany jest on wéwczas, gdy nie ma odpowiedniej
liczby segmentéw lewego kontekstu, poniewaz link wystepuje na poczatku zdania. Pozostate elementy
to wzorce kolejnych segmentéw, zapisywane podobnie, jak dla wzorca syntaktycznego wyrazu — jedyna
réznica polega na tym, ze na koficu wystgpuje separator (“” lub “_"). W przypadku kontekstow o dlugosci

“lﬂ

1 wzorzec lewego kontekstu moze zawiera¢ sam znak “I” lub pojedynczy segment i separator. Dla prawego
kontekstu sytuacja przedstawia si¢ analogicznie — mamy do czynienia z odbiciem lustrzanym struktury
lewego kontekstu.

Skupmy si¢ teraz na wzorcach segmentow lewego i prawego kontekstu. Obowiazuja tu podobne reguty
jak dla wzorca wyrazu — oczywiscie z pominigciem wzorcow segmentu odmiennego. Ponadto podczas
eksperymentéw okazato sig, ze niektére informacje sa zbyt szczegétowe i przez to przestrzeh wzorcéw
pokryta jest zbyt rzadko. Podjeto wigc préby majace na celu ograniczenie szczegbétowosci wzorcéw,

pozostawiajac jednocze$nie najwazniejsze ich cechy. Dla lewego kontekstu zmiany sg nastgpujace:

1OSa‘ to atrybuty left_context i right_context tabeli Link.
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Wzorzec lewego kontekstu: Wzorzec segmentu lewego kontekstu:
o @ o o Etykieta Nr formy o
=] o
([ _])<— Wz. segmentu W/

I [9G1[1234567] l

~——>([gG10 ) d
“——>( [wWnpo] ) o

Wzorzec prawego kontekstu: Wzorzec segmentu prawego kontekstu:
o [ @ ] o o [ Etykieta Nr formy
()
Wz. segmentu <—<[ _1 O/

—>( [gGwWnpo] )

Rysunek 9.2: Struktura wzorca syntaktycznego lewego i prawego kontekstu. Wyrazenie [abc] oznacza, ze nalezy
wybraé jeden ze znakéw a, b, c.

1. Znakéw interpunkcyjnych jest zbyt wiele, by zapisywac je dostownie, wigc stosujemy dla nich

[T

wzorzec segmentu “p”.

2. Dla przyimka zapisujemy liter¢ “g” (gdy jest pisany mala litera) lub “G” (gdy piszemy go wielka
litera), a nastgpnie oczekiwany numer przypadka rzeczownika. Gdy jest kilka przypadkéw, piszemy

kilka takich par, oddzielajac je przecinkami, np. dla przyimka “w” utworzymy wzorzec segmentu

g4,g6, poniewaz po nim moze wystapic¢ rzeczownik w bierniku lub miejscowniku.

3. Dlainnych nieodmiennych czg$ci mowy z niepustym znacznikiem stownikowym stosujemy wzorzec
“GO”

W przypadku prawego kontekstu rowniez stosujemy regule 1, a poniewaz tutaj przypadek rzeczownika dla
przyimkéw nie ma znaczenia, dlatego wszystkim nieodmiennym czg$ciom mowy z niepustym znacznikiem
stownikowym przypisujemy wzorzec “g” lub “G” (w zaleznoSci od pisowni).

Znajac juz reguty tworzenia wzorcow kontekstu, utwérzmy odpowiednie wzorce dla przyktadowych
linkéw — pokazano je w tab. 9.2. Kazda parg wzorcéw kontekstu mozna potaczy¢ z wzorcem wyrazu, two-

rzac petny wzorzec syntaktyczny z kontekstem, np. cc16,cc17,cc20 *ccl5 *adl_p''. Przypomnijmy

"'Wzorzec syntaktyczny wyrazu dla hasta “czarna dziura” to xcc15 *adl.
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Tabela 9.2: Wzorce kontekstu dla linku “czarnej dziury”.

L. kontekst  Spacja? Wz. 1. kontekstu Spacja? P. kontekst Wz. p. kontekstu

centralnej TAK "ccl16,ccl7,cc20 " NIE . "_p"
masywnej TAK "ccl16,ccl7,cc20 " NIE . "_p"

lub TAK "go " NIE ) "_p"
Oddziatywania TAK "AE2,AE8,AE11,AE14 " TAK tworzg " p7"
do TAK "g2 " TAK z "g"

teraz statystyke wystapienn wprowadzona w poprzednim podrozdziale, tworzona dla wzorca wyrazu —
mozemy réwniez utworzy¢ taka statystyke dla kazdego wzorca z kontekstem. To pozwoli np. uwzglednié
fakt, ze powyzszy wzorzec odpowiada formie dopetniacza liczby pojedynczej wyrazu. Zamiast licznosci
linkéw bedziemy teraz zapisywacé liczbg wystapieni danego wzorca z kontekstem — przyktadowo dla
wzorca z kontekstem cc16,ccl7,cc20 *ccl5 *adl_p utworzymy ponizsza statystyke, uwzgledniajac

jego dwa wystapienia z tab. 9.2:

Zbior form G Linki Liczba wystapien

2 czarnej dziury 2
Po przetworzeniu hasta “Czarna dziura” do korica oraz kolejnych hasel moze ona wyglada¢ nastepujaco'?:

Zbior form G Przyklady linkéw Licznosé

2 Drewnianej Lyzki, Piatej kolumny, Platynowej Ptyty, Platynowej plyty, 43
bialej rasy, calej nuty, czarnej dziury, czarnej skrzynki, drewnianej tyzki,
goracej czekolady, pierwszej damy, pigtej kolumny, (. ..)
2,3,6 Chrzescijanskiej Demokracji, ChrzeScijaniskiej demokracji, Intensyw- 29
nej Terapii, Krwawej Niedzieli, Krwawej niedzieli, Nowej Fali, Nowej fa-
li, Pierwszej Pomocy, Pomaraiczowej Rewoluciji, (.. .)
3,6 brudnej wojnie, czarnej liScie, podwdjnej helisie, wolnej burcie 5
1 Betonowa granica
9 czarnych dziur 1

Ostatnie dwa wiersze powstaty z nietypowych konstrukcji sktadniowych, np. “dzigki $ciezce dydaktyczne;j
Betonowa granica.” i moga spowodowac zmniejszenie poprawnosci wynikéw ekstrakcji wyrazow. Dlatego

tez istotne jest tworzenie statystyk liczbowych, ktére zmniejszaja ich wptyw na wynik.

9.4. Zapis wzorcow syntaktycznych

Docelowa strukturg bazy danych przedstawiono na rys. 9.3. Podstawowa tabelg jest Pattern — kazdy

jej wiersz zawiera pojedynczy wzorzec syntaktyczny wyrazu. Z wyrazami wielosegmentowymi (Word),

2Niektére linki pisane sa wielka litera, lecz dotycza one wyrazéw, ktérych pisownia zostata poprawiona do matej litery (patrz
podrozdziat 8.1.2).
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dla ktérych udato sie utworzyé wzorce odmiany'? taczy ja relacja jeden-do-wielu, poniewaz taki sam
wzorzec mozna utworzy¢ z wielu réznych wyrazéw. Aby mozna bylto zapisaé t¢ relacjg, do tabeli Word
dodano atrybut pattern. Atrybut text wzorca przechowuje jego tres¢, a count — taczna liczbg wystapien dla
wszystkich wyrazéw. Pozwala ona na tatwa selekcje wzorcéw majacych np. wigcej niz 10 wystapien.

Kolejna istotna tabela to ContextPattern, przechowujaca wzorce kontekstu odpowiadajace poszcze-
g6lnym wzorcom wyrazu. Dla kazdego wiersza atrybuty [/ i r przechowuja odpowiednio tre§¢ wzorca
lewego i prawego kontekstu. Atrybut count oznacza taczna liczbg wystapien, a atrybut forms to statystyka
wystapien!4. Atrybut pattern umozliwia zapis relacji wiele-do-jednego z tabela Pattern.

Powyzsze tabele w zupelnosci wystarczajg do ekstrakcji wyrazow wielosegmentowych, jednak dodano
jeszcze jedna tabelg, ContextPatternBinding. Zapisuje ona informacje o tym, ktére wzorce z kontek-
stem (atrybut context_pattern) powstaly z danego wyrazu (atrybut word). Dodatkowo przechowywana
jest faczna liczba i statystyka wystapienn wzorca z kontekstem dla konkretnego wyrazu. Tabela ta jest
wykorzystywana m.in. w eksperymentalnym algorytmie ekstrahujacym etykiety semantyczne z tekstu

(podrozdziat 11.2).

ContextPatternBinding

Word id
id word ContextPattern
name context_pattern id
decl count I
tags forms r
is_entry = True count
score Pattern forms
int_score id pattern
pattern >_’7 text

count

Rysunek 9.3: Struktura bazy danych wzorcéw syntaktycznych.

LT3

Przyklad. Rozwazmy przypadek przetwarzania czterech haset: “Slad macierzy”, “Czastka elemen-
tarna”, “b.6dZ podwodna” i “Wojny syryjskie”. Zat6zmy, ze utworzono dla nich ponizsze wzorce z

kontekstem i ich statystyki wystapien.

Wyraz Wzorzec Statystyka

{14}, 1)
{2,3,6},3),({9},8)

(
(
t6dZ podwodna acl,ac4 *adl *ccl5 g ({9}, 1)
(
(

§lad macierzy |*acl ad2,ad3,ad6,ad7,ad9 cc37

czastka elementarna acl,ac4 *adl *xccl5 g

{947
{95, 1)

Zapiszmy je teraz do bazy danych. W tabeli Pattern pojawia sig trzy wiersze:

16dZ podwodna acl,ac4,ad9 =adl *ccl5 g
wojny syryjskie acl,ac4 xad8 *cc36 g

B3Czyli posiadajacymi atrybut is_entry = True.
1 Atrybut nazwano forms, poniewaz liczba wystapieii jest grupowana wg numeréw form.
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id text count
1 xacl ad2,ad3,ad6,ad7,ad9 1
2 xadl xccl5 19
3  *ad8 xcc36 1

Referencje do powyzszych wzorcéw zapisujemy w odpowiednich wierszach tabeli Word:

id name decl tags pattern
1 §lad macierzy * - ACA-$lad:1 ADA-macierz:2,3,6,7,9 1
2 czastka elementarna  xx  ADA-czastka:1 CC-elementarny:15 2
3 16dz podwodna x*x  ADA-t6dZ:1 CC-podwodny:15 2
4 wojny syryjskie *+*  ADA-wojna:8 CC-syryjski:36 3

Natomiast wzorce kontekstu (tabela ContextPattern) wygladaja nastgpujaco:

Tabela 9.3: Wzorce kontekstu zapisane do tabeli ContextPattern.

id 1 r count forms pattern
1 " " cc37" 1 1,4:1 1
2 "acl,ac4 " " g" 12 2,3,6:3 9:9 2
3 "acl,ac4,ad9" "qg" 7 9:7 2
4 "acl,ac4 " " g" 1 9:1 3

Wzorzec kontekstu nr 2 utworzono dla dwéch wyrazéw. Obrazuje to tabela ContextPatternBinding:

id word context_pattern count forms

1 1 1 1 1,4:1

2 2 2 11 2,3,6:3 9:8
3 3 2 9:1

4 3 3 7 9:7

5 4 4 1 9:1

9.4.1. Przebieg zapisu wzorcow

Aby zoptymalizowaé proces zapisu, nalezy zminimalizowa¢ liczbg operacji aktualizacji bazy da-
nych, a takze grupowaé zapytania INSERT. Postanowiono wigc podzieli¢ proces zapisu na dwie fazy. W
pierwszym kroku dla kazdego wyrazu zapisywany jest wzorzec syntaktyczny wyrazu i wzorce kontekstu
wraz ze statystyka wystapien. Zapisywane sa one do tymczasowych atrybutow tabeli Word. W kolej-
nym etapie dokonywana jest agregacja wzorcOw i tworzenie wierszy tabeli Pattern, ContextPatterni

ContextPatternResult. Takie podejicie upraszcza tez zréwnoleglenie algorytmu.
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9.5. Rozpoznawanie wzorcow syntaktycznych — metoda SM

Utworzone i zapisane do bazy danych wzorce moga teraz postuzy¢ do ekstrakcji wyrazéw wieloseg-
mentowych. Wynikowa metode nazwiemy SM (Syntactic pattern Matching). W pierwszej kolejnosci
nalezy utworzy¢ automat rozpoznajacy wzorce. Wykorzystujemy do tego ponownie algorytm 1 (pod-
rozdziat 7.3). Trzeba tylko zdefiniowaé operacj¢ podziatu wzorca syntaktycznego na segmenty (linia
1 algorytmu). W tym celu kazdy wzorzec segmentu musimy podzieli¢ na sktadowe opcje segmentu
wszedzie tam, gdzie dla danego segmentu mamy kilka ré6znych mozliwosci, ktére musza by¢ rozpatrzone
indywidualnie. Okazuje si¢ to dos¢ proste — na rys. 9.1 1 9.2 dostrzegamy opcje oddzielone przecinkami —
to wtasnie na te opcje bedzie dzielony wzorzec segmentu. Dla przyktadu na rys. 9.4 przedstawiono automat
rozpoznajacy wzorce z powyzszego przyktadu (podrozdziat 9.4). Widzimy, ze np. w stanie s4 kazda z

opcji posiada oddzielne przejsScie — zostanie ona rozpoznana nawet wtedy, gdy wystapi samodzielnie.

ad2
ad3
ad6
ad7
Sp- *acl Sp- ad9 Sp- cc37 St
S1 52 S3 S4 S5 56 1
Sp- *ccl5 Sp- ¢} S14
810 —>( S11 > S12 >( 813 >
2,3
*adl
acl
ac4d Sp-
—> S0 S8 S9
\jd8
B Sp. B *CC36 s Sp.- s 9 S19
ad9 15 —>| S16 17 18 4
Sp- xadl Sp- xccl5 Sp- g 526
520 521 522 523 $24 |—>| S25 )——> 3

Rysunek 9.4: Diagram stanéw automatu rozpoznajacego wzorce z tab. 9.3. PrzejsScia wielokrotne migdzy dana para
standéw oznaczono dla uproszczenia jedna strzatka i zapisano jedno nad drugim. Symbol sp. oznacza spacje¢. Liczby
pod symbolem stanu oznaczajg identyfikatory rozpoznanych wzorcéw (wyjscie automatu).

Zastanéwmy si¢ teraz, czy algorytm rozpoznawania wzorcéw stownikowych (DM) mozna wyko-
rzystaé do rozpoznawania wzorcéw syntaktycznych w tekScie. Gtéwny algorytm rozpoznajacy wzorce

stownikowe (alg. 4) moze postuzy¢ do rozpoznawania wzorc6w syntaktycznych po jednej drobnej modyfi-

“I”

kacji — w linii 2 podczas generowania segmentow tekstu nalezy generowaé nowy segment “I” na poczatku

kazdego zdania, a takze po calym tekscie. Pozwoli to rozpoznawaé poprawnie wzorce z niepetnym kontek-

“l”

stem. W linii 4 znaku “I” nie traktujemy jak separatora, lecz jak segment, co pozwala na rozpoznawanie
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wzorcOw zaczynajacych si¢ od tego znaku.

Przeanalizujmy teraz inne algorytmy wykorzystywane w alg. 4. Funkcje initialize_matcher i
match_segment (alg. 3) pozostajg aktualne, poniewaz nie ma w nich zadnych zalezno$ci od wzorcow
stownikowych — zostaty one celowo napisane w ogdlny sposéb. Jedynym algorytmem, ktéry musimy
doktadniej przemyslec, jest generowanie wariantéw segmentu (alg. 2). Ponownie okazuje sig, ze wlasciwie
wigkszos¢ algorytmu pozostaje bez zmian, a jedyne co trzeba zdefiniowac ponownie, to reguty genero-
wania opcji segmentu nieodmiennego (linia 1) i odmiennego (linia 6). Analogicznie jak dla wzorcéw
stownikowych, tak i tutaj nalezy utworzy¢ zbiory wszystkich mozliwych opcji dla danego segmentu,
biorac pod uwagg fakt, ze wyraz wystgpujacy na poczatku zdania pisany jest wielka litera, a powinien
réwniez pasowac do wzorca pisanego mata litera.

W przypadku segmentu odmiennego generujemy zbiory opcji dla tréjek (s, id, fo) (linia 6 alg. 2). Dla
identyfikatora id tworzymy etykiete [ wg reguty numer 1 tworzenia wzorcéw syntaktycznych (podrozdziat

9.1). Nastepnie:

— Jezeli pierwsza litera s jest mata lub (pierwsza litera s jest wielka i s jest pierwszym segmentem w
zdaniu, a pierwsza litera bform(id) jest mata), dodajemy opcje *ljower fo, 2dzie ljpwer to etykieta /

pisana matymi literami.

— Jezeli pierwsza litera s jest wielka, dodajemy opcje ! fo.

Dla segmentu nieodmiennego sytuacja jest bardziej skomplikowana, poniewaz trzeba wygenerowac
mozliwe wzorce zaréwno kontekstu jak i wyrazu'>. Najpierw rozwazmy mozliwo$é, ze dla segmentu s
znacznik stownikowy tag(s) jest niepusty. Wowczas dla kazdej z par (id, f) € tag(s) jezeli id oznacza
rzeczownik, przymiotnik badzZ liczebnik, stosujemy powyzsze reguly dla segmentu odmiennego, przy czym
pomijamy poczatkowa gwiazdke, a zamiast fy stosujemy f. Natomiast jezeli s jest stowem nieodmiennym

(etykieta fleksyjna G), wéwczas musimy wygenerowac ponizsze elementy:

Dodajemy element G.

— Jezeli s jest przyimkiem, dodajemy elementy Gn, gdzie n to oczekiwany numer przypadka rze-

czownika dla tego przyimka.

Jezeli s nie jest przyimkiem, dodajemy element GO.

Dodajemy segment s w cudzystowie.

Po utworzeniu powyzszych opcji musimy utworzy¢ wersje powyzszych elementéw pisane wielka lub
matg litera, podobnie jak dla segmentu odmiennego — np. dla stowa “Za” wystgpujacego na poczatku
zdania wygenerujemy zbior {G, G4, G5, "Za", g, g4, g5, "za"

Dla innych wyrazéw generujemy element “W”, przy czym znowu stosujemy powyzsza regule o

wielkiej i matej literze. Dla liczby generujemy element “n”, a dla innego segmentu — element “0”.

15Podczas rozpoznawania wzorcéw nie wiadomo, z ktérym fragmentem wzorca mamy obecnie do czynienia.
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9.5.1. Przebieg rozpoznawania wzorcow syntaktycznych

Powyzsze reguty wraz z ponownie wykorzystanymi algorytmami pozwalaja na przeprowadzenie
procesu rozpoznawania wzorcéw syntaktycznych. Przeanalizujmy wigc rozpoznawanie wzorcéw dla przy-
ktadowego automatu przedstawionego na rys. 9.4. Dla uproszczenia, podobnie jak w podrozdziale 7.4.1,
przeanalizujemy jedynie rozpoznawanie wzorcéw zaczynajacych si¢ w jednym wybranym segmencie.
Wyrazenie, w ktérym rozpoznajemy wzorce, to fragment zdania: “Rozwdj chmur kigbiastych i lokalnych
burz.”, a segment, od ktérego zaczynamy rozpoznawanie, to “Rozwéj”. Kolejne kroki dziatania algorytmu
przedstawiono w tab. 9.4. Zbiory V' pokazuja, jak dla kazdego segmentu generowane s3 warianty seg-
mentu — widzimy zaréwno warianty odmienne ze zbiorami form, jak i nieodmienne ze zbiorem Fly,. Po
przetworzeniu segmentu odmiennego “chmur” algorytm rozwidla si¢ na dwie Sciezki, co prowadzi do
rozpoznania wzorcéw 2 i 3 (L. poj.) oraz 4 (1. mn.). Analiz¢ zakoficzono na segmencie “i”’, poniewaz ze
stanéw S14 1 S19 nie ma dalszych przejs$¢ i zbidr My, c.; jest pusty.

Tabela 9.5 pokazuje wyniki rozpoznawania wzorcéw dla calego zdania (a nie tylko dla opisanego
przypadku z segmentem poczatkowym “Rozwdj”). Dzigki temu, ze rozwazono przypadek ze specjalnym

“l”

segmentem “I” oznaczajacym poczatek zdania, pojawit si¢ jeszcze wynik rozpoznawania wzorca nr 1 —

rozpoznane wyrazenie to “Rozwdj chmur”. W tym konkretnym przypadku nie jest to poprawny WW.

Tabela 9.4: Kolejne kroki dziatania algorytmu rozpoznajacego wzorce syntaktyczne dla wyrazenia “Rozwdj chmur
kiebiastych i lokalnych burz.” dla segmentu poczatkowego “Rozw6j”. Zawarto$¢ zbioru R podano w uproszczeniu —
ograniczono ja do identyfikatoréw wzorca.

Seg./sep. Zbior wariantow V/ Zbior M,,..:
Rozwoj (lacl,ac4,AC1,AC4 | Fl), (sg, acl,ac4 , F)

(1*acl,*AC1 , {1,4})

spacja (1], Fx) (sg, acl,ac4 , F.,) %)

chmur (1ad9 | Fi), (s10, acl,ac4 xadl , {9}), 1%)
(| *ad1,*ad8 ,{9}) (s15, acl,ac4 =ad8 , {9})

spacja (1 ,Fx) (s11, acl,acd =adl |, {9}), %)

(s16, acl,ac4 *ad8  {9})

kigbiastych ( cc30,ad32,cc34,cc37,cc4l | F), (s12, acl,acd4 =adl xccl5 ,{9}), 1%}
(1 *ccl,*xcc29 ,{9,11,13}), (s17, acl,ac4 xad8 xcc36 ,{9})

(| *cc8,*ccl5,xcc22,xcc36 ,{9,13})

spacja (1, Fy) (s13, acl,ac4 =adl =ccl5  {9}), 1%}

(s18, acl,ac4 *ad8 =*cc36 ,{9})

i (["i",9,00 , Fuo) 2 2,3,4
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Tabela 9.5: Wyniki (zawartos$¢ zbioru R) rozpoznawania wzorcéw syntaktycznych dla wyrazenia “Rozwdj chmur
kigbiastych i lokalnych burz.”. Dla kazdego wyniku podano réwniez rozpoznane wyrazenie.

Id. wzorca Sciezka (Path) Formy (F) Wyrazenie
1 | [*acl |ad9 cc37 1,4 Rozw6j chmur
2,3 acl,ac4 | |+adl| xccl5 g 9 chmur kigbiastych
4 acl,ac4| *ad8 *cc36 g 9 chmur kiebiastych

9.6. Przetwarzanie i zapis wynikow

Zapis wynikéw ekstrakcji wyglada podobnie, jak dla algorytmu DM. Wykorzystujemy ponownie
strukture bazy danych opisana w podrozdziale 7.5.1 i zilustrowana na rys. 7.5. Zapisywanie sekcji w tabeli
Section i wyrazow wielosegmentowych w tabeli Word przebiega bez zmian. W przypadku wyniku sekcji
(tabela SectionResult) pojawiaja si¢ juz pewne réznice. Dotycza one wyboru optymalnego podzbioru
wynikéw sekcji — tym razem okazato sig, ze regula odrzucajaca wyniki zawierajace si¢ w innych pogarsza
uzyskane rezultaty — przyktadowo, jezeli otrzymamy wyniki “rekordowy skok w dal” i “skok w dal”,
odrzucenie tego drugiego bytoby btedem. Przyczyna jest fakt, ze dla SM wykrywamy wyrazy pasujace do
wzorca, a nie wyrazy ze stownika. Wybdr powinien wigc w caloSci opiera¢ si¢ na maksymalnej sumie
ocen (atrybut score) poszczegdlnych wynikéw. Kolejna wazna tabela zawierajaca wyniki metody SM jest
WordResult. Podobnie jak dla DM, taczy ona relacja wiele-do-wielu wyrazy wielosegmentowe i wyniki
sekcji. Tutaj réwniez wystepuje atrybut pos, ktéry otrzymuje warto$¢ 0 dla wyniku wybranego i 1 dla
pozostatych. Wybdr nastgpuje w oparciu o oceng (atrybut score).

Istotng nowoscia w stosunku do metody DM jest wprowadzenie nowej tabeli wynikéw wzorca
0 nazwie ContextPatternResult (rys. 9.5), przechowujacej informacje o rozpoznanych wzorcach z
kontekstem dla kazdego wyniku wyrazu. Tabelg ContextPatternResult z WordResult faczy wigc relacja
wiele-do-jednego. Dla kazdego wyniku wzorca przechowujemy referencj¢ do rozpoznanego wzorca z
kontekstem (atrybut context_pattern), ref. do wyniku wyrazu (word_result), listg rozpoznanych numeréw
form wyrazu (forms) oraz oceng (score). Przeanalizujmy teraz operacj¢ wyznaczania oceny dla kazdego

wyniku wzorca. Jest to wykonywane w oparciu o wartosci atrybutow forms tego wyniku oraz wzorca

ContextPatternResult

WordResult id
id word_result ContextPattern
word context_pattern id
final_word forms |
section_result score r
pos count
forms forms
score pattern

Rysunek 9.5: Nowa tabela ContextPatternResult, taczaca wyniki wyrazu z wzorcami syntaktycznymi.
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z kontekstem. Przypominamy, ze dla wzorca atrybut ten przechowuje statystyke wystapien wzorca w
poszczegblnych formach w postaci listy par (G, N¢). Ocena powinna uwzglgdniaé te wystapienia, ktére
odpowiadaja rozpoznanym formom, bgdzie to wigc suma tych wartosci Ng, dla ktérych przecigcie G
i atrybutu forms wyniku jest niepuste. Przyktadowo, dla statystyki przedstawionej w tab. 9.1 i wyniku,
ktérego atrybut forms zawiera formy 5 i 6, ocena bedzie miata wartosé 4'.

Mozemy teraz ostatecznie zdefiniowaé oceng wyniku wyrazu jako sume ocen odpowiadajacych
mu wynikéw wzorca oraz oceng wyniku sekcji jako oceng wybranego wyniku wyrazu. Podobnie jak w
przypadku metody DM, wyniki, ktore nie zostalty wybrane, moga zosta¢ pominigte przy zapisie — sg one

domyslnie zapisywane, aby umozliwié pdZniejsza analize dokonanych wyboréw.

9.6.1. Proces zapisu wynikéw

Podobnie jak dla metody DM, zapis wynikéw jest dos¢ skomplikowany ze wzgledu na ztozonos¢
relacji migdzy tabelami — w tym przypadku przybyta jeszcze jedna tabela. Przeanalizujemy ten proces na
przyktadzie wynikéw z tabeli 9.5. W pierwszej kolejnosci zapiszmy wyekstrahowane wyrazy w tabeli
word!” — w tym przypadku rozpoznano trzy rézne wyrazy wielosegmentowe, odpowiadajace kolejnym

wierszom tab. 9.5'8:

id name decl tags
rozw6j chmur *-  ACA-rozw6j:1 ADA-chmura:9

chmura kigbiasta  *x  ADA-chmura:1 CC-ktebiasty:15
3 chmury kigbiaste ~ *x  ADA-chmura:8 CC-ktebiasty:36

W tabeli Section znajdzie si¢ jeden wiersz, poniewaz wszystkie rozpoznane wyrazenia maja czgs¢

wspolna:

id start end text

1 0 3 Rozwdj chmur kigbiastych

W sekgcji tej znajdziemy dwa mozliwe rozpoznane wyrazenia — w tabeli SectionResult zapiszemy dwa

wiersze. Drugi wynik ma wyzsza oceng, zostaje wigc wybrany (pos = 0).

id section pos start end text score
1 1 0 2 Rozw6j chmur 1
2 1 0 1 3 chmur kiebiastych 16

Tabela WordResult zawiera 3 wiersze, poniewaz drugiemu wynikowi sekcji odpowiadaja dwa mozliwe
wyrazy. Sposréd opcji “chmura kiebiasta” i “chmury kigbiaste” wybierzemy te pierwsza ze wzgledu na

WYZSZ3 Oceng.

16Zsumowano wartosci N¢ dla par ({5,6},3) i ({6}, 1).

7Pomijamy szczegGly algorytmu wyznaczajacego wartosci poszczegdlnych atrybutéw.

18Rozpatrywany przyklad jest prosty — wyniki ze zbioru R sa w relacji jeden-do-jednego z rozpoznanymi wyrazami. W
rzeczywistosci nie zawsze tak bedzie — w szczegdlnosci nawet pojedyncze wystapienie wyrazu moze zosta¢ rozpoznane
wielokrotnie.
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id word section_result pos forms score

0 1,4 1
2 0 9 16
3 3 2 1 9 1

W tabeli ContextPatternResult sa cztery wiersze, po jednym dla kazdego rozpoznanego wzorca (kazdy
z nich rozpoznano 1 raz). Widzimy tez, ze ocena 16 jest tak naprawde suma ocen dwoch wzorcéw. Tabelg

ContextPattern z wzorcami przedstawiono w tab. 9.3.

id word_result context_pattern forms score

1,4

1 1
2 9 9
3 9 7
4 9 1

W NN =

1
2
3
4

Podsumowujac powyzszy przyktad mozemy stwierdzié, ze na koniec dzigki najlepszej ocenie wybrany
zostal wynik “chmura kigbiasta”. W opisywanym przypadku jest to rzeczywiscie poprawny wybor, jednak
cigzko oczekiwaé, by tak bylo zawsze — metody statystyczne zawsze obarczone sg pewnym bledem, a

wyboOr nie zawsze jest oczywisty, nawet dla cztowieka.

9.7. Testy metody SM

Opisana w niniejszym podrozdziale metoda SM zostata przetestowana na prébce testowej PAP-WW.
Metoda ta w przeciwieristwie do DM posiada kilka parametréw liczbowych, ktére wptywaja na uzyskany

wynik.

— W podrozdziale 8.1.5 opisano wyznaczane dla kazdego wyrazu (wiersza tabeli Word) wspotczynniki
jakosci: atrybuty score i int_score. Po wypelnieniu tabeli Word wyrazami mozna wigc w oparciu
o wartoSci tych wspélczynnikéw wybrac¢ do tworzenia wzorcow tylko stowa o jakosci powyzej
pewnego progu. Okazalo si¢, ze najbardziej uzyteczny jest parametr bedacy iloczynem score 1
int_score. Oznaczmy jego warto$¢ progowa przez wsyn- Tylko wyniki o iloczynie score i int_score
wigkszym lub réwnym tej wartoSci zostana wzigte pod uwage przy tworzeniu wzorcéw. DomysSlnie

WSmin = 0.

— Po zapisaniu wzorcéw w tabeli Pattern mozna postuzy¢ si¢ atrybutem count tych wzorcow, biorac
przy tworzeniu automatu pod uwage tylko wzorce majace liczbg¢ wystapien wigksza lub réwna

pewnemu progowi pc;n. DomySlna wartos$¢ progu to 1.

— Juz po wykonaniu testu mozna z kolei postuzy¢ si¢ ocenami poszczegélnych wynikéw (atrybut score
w tabeli WordResult), odrzucajac wyniki z oceng nizszg od ustalonego progu rS,;,. DomyS$lna

warto$¢ tego progu to 1.
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— Opisana juz wczesniej dtugos¢ lewego i prawego kontekstu ma bardzo duzy wptyw na uzyskane

wyniki. Domys$lng metode z kontekstami o dtugosci 1 oznaczamy przez SM ;.

Dob6r parametréw liczbowych jest pewna forma optymalizacji metody, wigc gdyby optymalizacja ta
byla przeprowadzana dla jednej prébki testowej, istnialoby niebezpieczefistwo przektamania wynikéw
przez nadmierne dopasowanie do probki testowej (overfitting). Dlatego tez zastosowano nastgpujaca

metode:

1. Korpus testowy PAP-WW byt dzielony na dwie potowy po 50 notatek prasowych.
2. Parametry optymalizowane byty osobno dla kazdej z potéwek.
3. W przypadku braku réznicy w wartoSciach optymalnych przyjmowano je za zwalidowane.

4. W przypadku réznic w warto$ciach optymalnych test byt wykonywany osobno dla kazdej potowy
PAP-WW, przy czym parametry optymalizowane dla pierwszej czgsci testowane byly na drugiej i

odwrotnie (walidacja krzyzowa).

Ta procedura uzywana byta réwniez dla metod opisywanych w kolejnym rozdziale. Co wazne, potrzeba
wykonania kroku 4 zachodzita niezmiernie rzadko, a ewentualne r6znice byty mniejsze niz 0.1%. Swiadczy
to o duzej wiarygodnosci testu.

Wyrazy z wzorcami odmiany wyznaczone zostaly wyznaczone analogicznie, jak dla testow pDM
(podrozdziat 8.3), czyli do wyznaczania wzorca odmiany uzyto linkéw i wystapien hasta w tresci arty-
kutu — réwniez dla SM dodatkowe przetwarzanie tresci artykutu dato pozytywny rezultat. Wyrazoéw z
wyznaczonymi wzorcami odmiany jest 176506 (tyle samo, co dla testu pDM), a 173763 z nich zawiera
jednoznaczne wzorce odmiany!®.

Wryniki testow rozpoznawania wzorcéw metoda SM przedstawiono w tab. 9.6 — dla kazdej metody
podano optymalne wartosci parametréw ze wzgledu na Fi.... Najlepsze wyniki data przedstawiona w
pierwszym wierszu metoda SM; 1, czyli SM z dlugoscia lewego i prawego kontekstu réwna 120, w

przypadku tego wariantu nie tylko warto$¢ Fi... byta najwyzsza, ale rowniez dobdr warto$ci parametrow

19 Atrybut decl nie zawiera dla nich znaku “?”.
PPrzetestowano dhugosci lewego i prawego kontekstu réwne odpowiednio (0, 0), (0, 1), (1,0), (1,1), (1,2) i (2,1).

Tabela 9.6: Wyniki testéw rozpoznawania i ekstrakcji wyrazéw wielosegmentowych ré6znymi wariantami metody
SM. Dla kazdego wariantu dobrano wartosci parametréw dajace najwigksza warto$¢ Fi.q..

Opt. wartoSci parametrow Test rozpoznawania Test ekstrakcji
Metoda WSmin  PCmin T Smin Prec  Rrec  Frec Pext Rexwt  Fext
SMi 1 0 100 1 50.46 64.75 56.72 47.82 6136 53.75
SMo,0 2 1 1000 51.65 5831 54.78 4895 5525 5191
SMy1,1 2 3000 1 4891 6492 55.79 4725 6271 53.90
SMw0,0 2 7000 2000 51.84 59.83 55.55 4993 57.63 53.50
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Metoda SM1 1, WSmin = 0, PCmin = 100

Metoda SMO,Oa WSmin = 2, PCmin = 1
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Rysunek 9.6: Wyniki testu rozpoznawania WW metoda SM1 ; i SMy ¢ w zaleznosSci od progu 75,,,. Dodatkowo
dla wariantu SM ; przerywana liniag oznaczono wyniki dla domy§lnej wartosci pcpin = 1.

byt najtatwiejszy. Dla domySInych warto$ci wsyin = 0, pCmin = 11 7S = 1 uzyskano juz warto$¢é
Firec powyzej 56%. WzorcOw wyrazu (wierszy tabeli Pattern) byto 30764, natomiast wzorcéw kontekstu
(wierszy tabeli ContextPattern) byto 560994. Na rys. 9.6 zaprezentowano wyniki testu rozpoznawania
WW w zaleznoSci od rSy,in. Zwigkszanie progu prowadzi do poprawy precyzji, lecz jednoczes$nie
pomijanych jest coraz wigcej poprawnych wynikéw — spada wigc petno$¢. Metoda SM1 1 osiaga najwyzsza
warto$¢ Fre. dla 7s,,:, = 1 (funkcja jest malejaca), co sugeruje, ze by¢ moze ograniczeniem metody
jest niska gestos¢ wzorcow — sie¢ linkéw Wikipedii jest jednak do$¢ rzadka. Niewielka dodatkowa
poprawe udato si¢ osiagnaé zwigkszajac prog pcmin do 100, czyli odrzucajac rzadko wystgpujace wzorce.
Dodatkowo operacja ta pozwala zmniejszy¢ znacznie liczbe wzorcéw, minimalizujac czas dziatania i
zuzycie pamigci.

Drugim obok SM; ; wariantem, kt6ry dat wartoSciowe wyniki, jest wariant bez kontekstu, czyli
SMy . Narys. 9.6 widzimy, ze dla 7s,,;,, = 1 wynik jest tutaj zupelnie inny — wysoka petnos$¢ okupiona
jest obnizong precyzja, a takze nizsza wartoscig Fj.... Trzeba zaznaczy¢, ze zastosowano tutaj wartos$¢
WSmin = 2, czyli odfiltrowano wyrazy o niskiej jakoSci wzorca odmiany. Bez tego zabiegu wyniki byly
duzo gorsze. Zwigkszajac 15, mozemy dojs¢ do wartosci Fr.. tylko o ok. 2% gorszej od SMy 1, jednak
wyraZznie widaé, ze maksimum wystepuje dla waskiego przedziatu rs;,;,, wigc by¢ moze dla innego
korpusu testowego bedzie ono potozone gdzie indziej. Ponadto SM1 1 uzyskuje duzo lepszy wynik dla
Prcc = 80% — warto$¢ Fi... przekracza 40%, podczas gdy dla SMg o wynosi niewiele ponad 20%.

Podobnie jak dla pDM, tak i tutaj wykonano réwniez eksperyment polegajacy na tym, zeby podczas
tworzenia wzorcow odmiany wzia¢ pod uwage wystapienia hasta w korpusie WIKI (por. podrozdziat 8.3).
Zmodyfikowanym metodom dodano oznaczenie W, a ich wyniki przedstawiaja dwa dolne wiersze tab. 9.6.
Na rys. 9.7 widzimy z kolei zalezno$§¢ wynikéw od progu oceny. W przypadku obu metod obserwujemy

zwigkszenie petnosci?!, jednak jednoczesnie precyzja do§¢ znacznie spada, mimo ze dla obu metod

21Zwhaszcza dla oznaczonych liniami przerywanymi wykreséw dla pemin = 1.
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Metoda SMyy1 1, pCmin = 3000 Metoda SMyy 0.0, pCmin = 7000
100 \\\\\H‘ \\\\\H‘ \\\\\H‘ T T T 1117 100 T \\\HH‘ T \\\HH‘ T \\\HH‘ T \\\HH‘ T T T 11117

Wynik [%]

0 Lol 0
10° 10* 102 103 104 10 10! 102 100 10* 107
Prég oceny rsmin Prég oceny rs.min

Rysunek 9.7: Wyniki testu rozpoznawania WW metoda SMyy1 1 1 SMyyg,0 dla ws,,i, = 2 w zaleznoSci od progu
7Smin- Dodatkowo linig przerywana oznaczono wyniki dla domyslnej wartoSci pc,in = 1.

stosujemy tutaj prég wsmin = 2 dla dodatkowego podniesienia precyzji’>. Optymalne wartosci Fj..
zostaty uzyskane dla mocno zwigkszonej wartoSci pcmy, (patrz tab. 9.6). Oznacza to, ze pozostawiamy
jedynie najczesciej wystepujace wzorce — liczba branych pod uwage wierszy tabeli Pattern to 102
dla pemin = 300023 oraz zaledwie 50 dla pcymin = 7000. Najbardziej interesujacy jest wynik SMyyq o,
ktéry jest do§¢ wysoki mimo bardzo matej liczby wzorcéw. Niestety uzyskanie maksimum wymaga
optymalizacji warto$ci wielu parametrow, a rys. 9.7 pokazuje, ze wystgpuje ono dla bardzo waskiego
przedziatu rs,,p,.

Podsumowujac uzyskane wyniki, metoda SM opierajaca si¢ na rozpoznawaniu wzorcéw syntaktycz-
nych pozwala na podniesienie wartos$ci R,... nawet do ponad 70%, dzieje si¢ to jednak kosztem znaczacego
spadku precyzji. Jest tak dlatego, poniewaz o tym, czy dane stowo jest wyrazem wielosegmentowym,
decyduje nie tylko jego struktura syntaktyczna, ale takze informacje semantyczne, ktére w tej metodzie
nie sa uwzgledniane®*. Mozna jednak postuzy¢ si¢ metoda SM w celu zbudowania stownika wyrazow

wielosegmentowych — koncepcja ta zostanie blizej przedstawiona w kolejnym rozdziale.

22Bez tego zabiegu dopuszczamy wyrazy nie posiadajace w ogéle linkéw przychodzacych — prowadzi to do duzego spadku
precyzji.

BWzorcéw kontekstu dla SMyy1 ;1 jest jednak w dalszym ciagu 134286.

Z*Mozna by tez rozbudowaé strukture wzorcéw lub uzyé metod uczenia z nadzorem do poprawy skutecznosci — rozwiazania

te przedyskutowano w rozdziale 11.
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Ekstrakcja WW w oparciu o rozszerzony stownik

Rozpoznawanie wyrazéw wielosegmentowych przeprowadzane z uzyciem stownika (metody DM i
pDM) uzyskuje niska warto$¢ wskaznika recall ze wzglgdu na niekompletno$¢ tego stownika. Pojawia sig¢
wigc pomysl, by rozszerzy¢ stownik o wyniki uzyskane przy pomocy metody SM zastosowanej do duzego
korpusu tekstu. W ten spos6b wynikowa tabela Word zawierataby stownik, ktéry mozna by nastgpnie uzyé
w metodzie pDM. Pozostaje do rozwiazania problem wyboru korpusu Zrédtowego i selekcji wyrazéw o
wysokiej jakosci. Ponadto okazuje sig, ze wyniki metody SM sa czasem niejednoznaczne i moga wymagac

wstepnego przetwarzania przed utworzeniem stownika.

10.1. Tworzenie stownika WW z wynikow SM

Jako korpus tekstu do tworzenia stownika wyrazéw wielosegmentowych zdecydowano sig¢ zastosowaé
utworzony juz wczesniej korpus WIKI zawierajacy tre$¢ catej Wikipedii. Ponadto przeprowadzono tez eks-
peryment polegajacy na wykorzystaniu korpusu PAP z pominigciem probki testowej PAP-WW — oznaczmy
go przez PAP-TRAIN. Korpus ten mimo swojej niewielkiej objetosci zawiera teksty w stylu zblizonym do
prébki testowe;.

Majac juz dany korpus tekstéw, ekstrahujemy zawarte w nim WW przy pomocy metody SM. Warto
zauwazy¢, ze jedyne tabele, ktérych potrzebujemy, to Word (z wyekstrahowanymi wyrazami) i WordResult
(z ocenami poszczeg6lnych wynikéw). Pozostatych tabel mozna wigc w ogdle nie wypetniaé danymi
— przyspieszy to znacznie proces przetwarzania danych dla duzego korpusu oraz pozwoli oszczedzié
pamigé. Dodatkowo caty proces jest zrdwnoleglony, aby przebiegat szybciej. Nalezy tez dokona¢ wyboru
parametrow metody SM — zdecydowano si¢ na przetestowanie kilku mozliwosci, ktdre najlepiej spisaty
si¢g w teScie na korpusie testowym (tab. 9.6).

Kolejnym krokiem jest ujednoznacznienie wynikowych wyrazéw, aby udato si¢ z nich utworzy¢
stownik. W tym celu wynikowe wyrazy (wiersze tabeli Word) sa grupowane wedtug ich formy podstawowe;j
(atrybut name). Nastepnie dla kazdej z takich grup nalezy utworzy¢ jedno hasto wynikowego stownika.
Ponizej przedstawiono przykladowa liste wyrazéw dla formy podstawowej “prymas Polski” wraz z

odpowiadajacymi im wynikami wyrazu.
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nr Atrybut Atrybut Liczba 3. ocen

decl tags wynikéw  wynikow
1 *- AAA-prymas:1 AAA-Polski:1,7|ADA-Polska 415 9856

~— :2,8,11,14|CC-polski:1,7,8,11,14

2 *ok AAA-prymas:1 AAA-Polski:1|CC-polski:8 18 166
3 o AAA-prymas:1 CC-polski:8 42 144
4 *% AAA-prymas:1 AAA-Polski:1l 27 120
5 *- AAA-prymas:1 ADA-Polska:2 25 46
6 *- AAA-prymas:1 CC-polski:1,7,8,11,14 2 5

Wyrazy te sg niezgodne ze soba — w przypadku wyrazéw 1, 5 i 6 segment “Polski” jest nieodmienny,
a dla wyrazéw 2, 3 i 4 — odmienny. Ponadto niektére znaczniki stownikowe réwniez si¢ wykluczaja,
np. znaczniki wyrazéw 1 i 5 zawieraja rzeczownik “Polska”, a wyrazu 6 juz nie. Testy wykazaty, ze
obecnos¢ takich sprzecznych wyrazéw w stowniku obniza jako$¢ ekstrakcji WW przy jego pomocy, wigc
opracowano metode pozwalajaca na scalenie takich wyrazéw.

Zauwazmy, ze tak naprawde problem sprowadza si¢ do scalenia pewnego zbioru par (decl, tags) w
jedna. Sytuacja okazuje si¢ podobna do problemu znalezienia wzorca odmiany WW — w podrozdzia-
le 8.1 wprowadzono pojecie wzorca odmiany jako pary w = (tags, decl) i przedstawiono algorytm
umozliwiajacy wyznaczenie optymalnego przecigcia wzorcéw odmiany. W obecnym przypadku nalezy
wyznaczy¢ takie przecigcie wzorcéw odmiany wyrazéw, dla ktérych taczna suma ocen bedzie najwigksza'.
Dlatego tez mozna ponownie wykorzystac algorytm przegladajacy drzewo podzbioréw zbioru wszystkich
rozpatrywanych wzorcéw odmiany (podrozdziat 8.1.4).

Po wyznaczeniu wartoSci atrybutéw tags i decl wynikowego stowa mozna zapisaé je do bazy danych.
W tym celu tworzymy nowy wiersz w tabeli Word z atrybutem is_final = true. Sumaryczna oceng
zapisujemy w atrybucie int_score®. Dodatkowo wynikom wyrazéw (tabela WordResult) nalezacych do
wybranego podzbioru dodajemy atrybut final_word bedacy referencja do nowo utworzonego wyrazu
(patrz podrozdziat 7.5.1 i diagram na rys. 7.5). Rozszerzy to mozliwo$ci pdZniejszej analizy zawartosci
stownika.

Przyklad. Wyznaczmy wynikowy wyraz na podstawie powyzszej tabeli dla formy tekstowej “pry-
mas Polski”. Poniewaz algorytm wyznaczania optymalnego przecigcia wyrazéw przebiega analogicznie
do algorytmu przedstawionego w podrozdziale 8.1.4, przedstawimy jedynie wynik jego dziatania. Al-
gorytm wybierze wyrazy 115 o tacznej wartosci sumy ocen 9902. W zbiorze tym nie moga znalez¢
sig¢ wyrazy 2, 3 i 4, poniewaz maja drugi segment oznaczony jako odmienny. Z kolei wyraz 6 nie po-
siada identyfikatora ADA-Polska. Wszystkie pozostate podzbiory maja nizsze sumy ocen — najblizej
optymalnego wyniku jest podzbior {1, 6} z taczna suma ocen 9861. Wyznaczmy teraz atrybuty wyrazu

docelowego jako przecigcie par (decl, tags) wyrazéw 11 5. Atrybut decl ma oczywiscie warto$¢ "x-",

!Przetestowano tez wersje optymalizujaca taczna liczbe wynikéw, lecz dawata ona gorszy rezultat.
2 Algorytm ten zostat dodatkowo zoptymalizowany pod katem tego, ze atrybuty decl sa jednoznaczne.
3Zdecydowano si¢ na ponowne uzycie tego atrybutu, poniewaz w tym przypadku réwniez opisuje on jako$é wyrazu.
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czyli segment “prymas” jest odmienny, a “Polski” — nieodmienny. Z kolei atrybut tags ma wartos¢
[{(AAA-prymas, 1)}, { (AAA-Polska, 2)}], czyli w postaci tekstowej AAA-prymas:1 ADA-Polska:2. Ujed-
noznacznienie identyfikatora stowa “Polska” umozliwit wyraz nr 5, ktérego identyfikator od poczatku byt
jednoznaczny. Czasami jednak zdarza si¢ tak, ze wszystkie wyrazy maja identyfikatory niejednoznaczne,
natomiast wyznaczenie ich przecigcia pozwala na ich ujednoznacznienie — jest to kolejny argument za

scalaniem wyrazow w stowniku.

10.2. Testy metody SDM

Po utworzeniu stownika wyrazéw wielosegmentowych mozna traktowaé go identycznie, jak w
przypadku metody pDM - z odpowiednich wierszy tabeli Word tworzone sa wzorce slownikowe, a
nastgpnie konstruowany jest automat rozpoznajacy te wzorce. Caly proces staje si¢ wiec dwufazowy
— faza SM generuje stownik, a faza DM uzywa go do ekstrakcji wyrazéw. Powstata metode nazwano
SDM. Wazng jej cecha jest fakt, ze wyrazy stownika utworzonego przy pomocy fazy SM maja przypisana
warto$¢ liczbowa oceny (atrybut int_score). Pozwala to na uzycie tej warto$ci w fazie DM do oceny
poszczegdlnych wynikéw wyrazu (tabela WordResult), czyli rozpoznanie wyrazu o int_score rtOwnym s
spowoduje przypisanie wynikowi réwniez oceny s. Dzigki temu wzrasta doktadno$¢ wyboru wyniku w
przypadku pokrywajacych si¢ wynikéw sekcji (por. podrozdziat 7.5.1). Podczas testéw okazato sig, ze
gdyby pomina¢ oceny, wyniki bytyby gorsze o okoto 2-3%, wigc jest to istotny element metody.

WartosSci ocen mozna tez wykorzystaé¢ podobnie jak w metodzie SM, wprowadzajac warto$¢ progowa
oceny 7Smin, ponizej ktérej wyniki beda odrzucane. Alternatywnie prog rs,,;, mozna zastosowaé juz na

etapie konstrukcji automatu, biorac pod uwage jedynie wyrazy o wartosci atrybutu int_score wyzszej od

Wariant SM1 1, pcpmin = 1 Wariant SMyy1 1, pcmin = 3000
100 T \HHH‘ T \HHH‘ T \\\HH‘ T \HHH‘ T \HHH‘ 100 T \\\HH‘ T \\\HH‘ T \\\HH‘ T \\\HH‘ T \\\HH‘ T 17

Wynik [%]

4
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Prég oceny rsmin Prég oceny rsmin

Rysunek 10.1: Wyniki testu rozpoznawania WW metoda SDM p. Do budowania stownika (faza SM) uzyto dwéch
wariantéw metody SM podpisanych powyzej wykresow. Dodatkowo dla wariantu SMyy; 1 przerywang linig
oznaczono wyniki dla pc,,;, = 1.
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tego progu — ta opcja pozwala na znaczne zmniejszenie rozmiaru generowanego automatu®,

W pierwszej kolejnosci przeprowadzono testy, wykonujac fazg SM na korpusie PAP-TRAIN. Wariant
ten oznaczmy przez SDMp. Korpus PAP-TRAIN ma nieduzy rozmiar (3.6M segmentéw), przez co faza
SM wykonuje si¢ na nim duzo krécej niz dla korpusu WIKI (202.7M segmentdéw), wigc postanowiono
dokona¢ na nim wstgpnej selekcji wariantéw metody SM. Przy okazji umozliwito to sprawdzenie, czy
parametry dobrane dla specyficznego i matego korpusu okaza si¢ poprawne dla duzo wigkszego zasobu.
Do budowania stownika postuzyty kolejno wszystkie cztery warianty metody SM z tab. 9.6 z r6znymi
warto§ciami parametru pcy,,. Sposréd czterech wariantéw SM najlepsze wyniki daty warianty SMy 1
i SMyy1.1. Narys. 10.1 przedstawiono wyniki uzyskane dla tych metod. Sprawdzono kilka mozliwych
wartoSci parametru pc,i, — nie byla wykonywana doktadniejsza optymalizacja. Dla wariantu SMy 1
najlepszy wynik uzyskano dla domySlnej wartosci pc,;, = 1, natomiast w przypadku SMyy1 1 optymalna
okazata si¢ ponownie warto$é progowa réwna 3000. Swiadczy to o dobrej stabilnosci i powtarzalnosci
wynikow. Z wykresow na rys. 10.1 wynika, ze nieco lepsze rezultaty dal wariant SMy ; — potwierdza to
poprzednie testy SM. Wariant SMyy-1 1 ma nieco nizsza wartoS¢ Fi... i nie uzyskuje tak wysokiej precyzji.

Przedstawione wyniki nie sa zbyt wysokie — osiagnigto niewielki wzrost Fi... w stosunku do wartosci
dla testu SM. Okazuje si¢ jednak, ze mozna je poprawié, taczac metode pDM z SDM — mozna to
zrobié scalajac stowniki, automaty lub wyniki. Zastosowano ostatni wariant, poniewaz umozliwia on
zastosowanie priorytetow — w pierwszej kolejnosci liczy¢ si¢ powinny wyniki pDM, poniewaz metoda ta
osiaga wyzsza precyzje. Rezultat potaczonej metody pDM + SDM p zaprezentowano na rys. 10.2.

Wynik jest wyraznie lepszy, a co ciekawe wariant SMyy/q 1 okazuje si¢ teraz réwnie dobry jak SMy ;.

W pierwszej czesSci tabeli 10.1 przedstawiono cztery opisane warianty. WartoS¢ rs,,;, dobrano tak, by

*Wyniki obu wariantéw moga si¢ nieznacznie réznié¢, poniewaz odcigcie wynikéw nastepuje odpowiednio przed i po
przeprowadzeniu wyboru optymalnego zbioru wynikéw w obrebie danej sekcji. Réznice sa jednak niewielkie (ponizej 0.5%).

Wariant SM1,1, PCmin = 1 Wariant SMWLl! PCmin = 3000
100 ———mmr——m——mr———— 100 ———r———————

Wynik [%]

0
10 10t 102 102 10t 10° 10 10t 102 10® 10* 109
Prég oceny 7smin Prég oceny rsmin

Rysunek 10.2: Wyniki testu rozpoznawania WW metoda pDM + SDM p. Do budowania stownika (faza SM) uzyto
dwoéch wariantéw metody SM podpisanych powyzej wykreséw. Dodatkowo dla wariantu SMyy 1 przerywang linia
oznaczono wyniki dla pc,,in = 1.
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Tabela 10.1: Wyniki testéw rozpoznawania i ekstrakcji wyrazow wielosegmentowych ré6znymi wariantami metody
SDM. Dla kazdego wariantu dobrano wartosci parametrow dajace najwyzsza warto$¢ Fi....

Uzyta metoda Test rozpoznawania Test ekstrakcji
Metoda Wariant SM  rs,,in Pree  Ryee  Free Pt Reyt Fo.
SDMp SMi 1 200 68.07 54.92 60.79 65.55 52.88 58.54
SDMp SMw1,1 300 63.64 5695 60.11 61.74 5525 58.32
pDM + SDMp SMi 1 350 7449 62.82 68.16 7143 60.24 65.36
pDM + SDMp SMy1,1 1000 73.40 63.49 68.09 70.80 61.25 65.68
SDMyy SMi 1 300 62.83 6475 63.77 60.86 62.71 61.77
SDMyy SMy1,1 1000 62.13 61.19 61.66 61.10 60.17 60.63
pDM + SDMy, SMi 1 400 65.92 70.09 67.94 63.50 67.52 65.45
pDM + SDMy, SMw1,1 2000 67.82 6794 67.88 66.44 66.55 66.49
pDM + SDMy, + SDMp + SM 7227 70.14 71.19 69.23 67.19 68.19

zmaksymalizowaé Fi.... Widzimy, ze metody wykorzystujace dodatkowo pDM uzyskuja Fi... powyzej

68%.

Kolejnym etapem byly testy metody SDM wykorzystujacej do budowy stownika korpus WIKI — te

metode nazwano SDMyy . Przetestowano tylko warianty SMy 1 i SMyy11 dajace najlepsze wyniki dla

SDM p. Podobnie jak dla SDM p, przetestowano na poczatek sama metode SDM — zwigkszenie wielkoSci

korpusu kilkadziesiat razy powinno da¢ efekt w postaci poprawy wynikéw, lecz przedstawione na rys. 10.3

rezultaty sa bardzo podobne do uzyskanych przez SDM p. Ponadto dla wariantu SMyy1 1 obserwujemy

spadek precyzji w stosunku do SDMp. Nastgpnie przetestowano metode taczona pDM + SDMyy —

wyniki przedstawiono na rys. 10.4. Wykresy dla obu wariantéw sa tym razem bardzo zblizone, a wyniki

Wariant SM1 1, pcpin = 1

100 T T T 11T T T T 11T T T T 11T

Wynik [%]

0
10t 102 10° 104

10°

Prég oceny rsmin

106

Wariant SMyy1 1, pcmin = 3000
100 \\\HH‘ T \\\HH‘ T \\\HH‘ T \\\HH‘ T T T 11117
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Rysunek 10.3: Wyniki testu rozpoznawania WW metoda SDMyy,. Do budowania stownika (faza SM) uzyto dwéch
wariantéw metody SM podpisanych powyzej wykreséw.
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Wariant SM 1, pcrin = 1 Wariant SMyy1 1, pemin = 3000
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Rysunek 10.4: Wyniki testu rozpoznawania WW metoda pDM + SDMyy,. Do budowania stownika (faza SM) uzyto
dwoéch wariantéw metody SM podpisanych powyzej wykresow.

poréwnywalne z SDMp. Druga cz¢$¢ tabeli 10.1 podsumowuje wyniki poszczegdlnych wariantéw
SDMyy.

Uzyskane wyniki warte sa podsumowania. Przede wszystkim obserwujemy, ze mimo duzych réznic
migdzy korpusami wyniki sa bardzo zblizone — zaleta PAP-TRAIN jest podobny styl i stownictwo do
probki testowej, natomiast WIKI to z kolei duzo bogatszy zaséb stownikowy. Analiza wynikéw w tab.
10.1 prowadzi do wniosku, ze SDM p ma wigksza precyzje, a SDMy wigksza petnosé, co jest zgodne z
intuicja. Analizujac réznice migdzy samym SDM a pDM + SDM widzimy z kolei, jak bardzo pomaga
uzycie sfownika o wysokiej precyzji jako metody wstepnej przed SDM. Najbardziej zastanawiajace sa
réznice migdzy wariantami SM 1 i SMyyq 1, a zwlaszcza fakt, ze tan drugi wariant zyskuje wigcej niz
pierwszy po potaczeniu z pDM — szczegdlnie widac to na przykladzie réznicy Fiec 1 Feyr dla SDMyy.
Powodem jest prawdopodobnie fakt, ze wada SMyy1 1 jest niska precyzja, a wstepna metoda pDM moze
wyeliminowaé wtasnie wyniki o niskiej precyzji, powodujac, ze wariant ten zyskuje dzigki wysokiej

wartoSci wskaznika recall.

10.3. Test metody Iaczonej

Wyniki powyzszych testow sklaniaja do sprawdzenia, czy udatoby si¢ podnies¢ warto$¢ F... taczac
ze soba kilka metod. Na poczatek trzeba by zastosowaé metode pDM — ma ona wysoka precyzje.
Nastepnie mozna by uzy¢ zaréwno SDMyy jak i SDM p, wykorzystujac jednoczes$nie rozmiar Wikipedii i
podobieristwo notatek PAP do prébki testowej. Dodatkowo mozna by sprawdzi¢ mozliwos$¢ podniesienia
wynikéw przy pomocy samej metody SM. Metoda taczona miataby wigc postaé pPDM+SDMy +SDMp +
SM. Pozostaje problem doboru wariantéw i parametrow metod sktadowych. Przeanalizujmy parametry,

ktére trzeba bedzie optymalizowac:
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— Dla metody SDMyy trzeba wybra¢ wariant SM (SMy 1 lub SMyy1 1) oraz dobra¢ parametry pc,,ip
17Smin-
— Dla metody SDM p parametry sa takie, jak dla SDMyy .

— Dla metody SM trzeba dobrac jej wariant (SM1 1 lub SMyy/q 1) oraz wartoSci parametrow pcin

17Smin.

Wybér wariantu przeprowadzono analizujac wszystkie kombinacje, natomiast wartos$ci pcpin 1 7Smin
dobrano prosta metoda brute-force, przeszukujac wszystkie mozliwosci z zadana (niewielka) doktadno-
$cia na skali logarytmicznej. P6Zniej zwigkszono jeszcze doktadnos$é, przeszukujac okolice optymalne;j
wartos$ci, jednak okazato si¢ to zbedne, poniewaz metoda charakteryzuje si¢ szerokim plateau w okolicy
maksimum i niewielkg zmienno$cia wynikéw, wigc drobnoziarnista optymalizacja nie byta konieczna.
Ponownie zastosowano walidacje krzyzowa wynikéw taka, jak dla poprzednich metod (podrozdziat 9.7).

Znalezione wartosci optymalne odpowiadaja w duzym stopniu warto$ciom podpowiadanym przez
intuicje: dla obu metod SDM wybrano wariant SMy1,1 — wybdr ten w pewnym stopniu sugerowaty
juz dotychczasowe wyniki, ktére pokazywaly zalety tego wariantu w metodach taczonych. Dla metody
SM wybrano z kolei wariant SM1 1, spisujacy si¢ bezsprzecznie najlepiej rowniez w samodzielnym
tescie tej metody. Wybrane wartoSci pc,i, to odpowiednio 3000 dla metod SDM i 100 dla metody
SM. Najciekawiej prezentuja si¢ wartosSci rs,,;,. Dla metody SDM p wybrano warto$¢ r,,;, rowna
1200, co jest niemal identyczne z dotychczasowym wyborem tego parametru (1000), natomiast okazato
sig, ze dla SDMyy trzeba znacznie zwigkszy¢ prég — optymalna okazata si¢ warto$¢ 100000, ktéra tak
naprawdg¢ oznacza branie pod uwagg tylko niewielkiej czgSci stownika — tej o wysokiej jakosci. Z kolei
dla SM wyznaczono prég rsmin, = 65, ktdry réwniez odcina wyniki o niskiej jakoSci. Uzyskany wynik
przedstawiono w dolnym wierszu tab. 10.1.

Warto jeszcze obejrze¢ poréwnanie wszystkich oméwionych metod na jednym diagramie — w tym
celu zastosowano diagram Precision-Recall pokazany na rys. 10.5. Poréwnuje on wyniki oméwionych
metod, pokazujac, jak dla kazdej z nich wyglada kompromis migdzy precyzja a pelnoscia. Dla kazde;j
z metod przedstawiono jej najwyzsze wyniki. Widzimy, ze SM nie pozwala na jednoczesne uzyskanie
wysokich warto$ci Prec 1 Ryec. Metody SDM niezaleznie od korpusu pozwalaja tylko na niewielka
poprawe. Dodanie metody pDM prowadzi jednak do znaczacej poprawy — gtdéwnie przez podniesienie
precyzji. Dla metody taczonej pokazano rézne punkty wystepujace podczas optymalizacji — wyraZnie
wida¢, ze optymalizacjg przeprowadzono dla waskiego wycinka wartosci Py¢. i Rye. W okolicach 70%
— celem byla maksymalizacja F}... Przedstawiono tylko punkty nie zdominowane przez inne — inaczej

zamiast tamanej otrzymaliby§my chmure punktéw.

10.3.1. Analiza wynikow testu

Metoda taczona data zdecydowanie najlepsze wyniki testu, postanowiono wigc zbada¢ doktadnie
btedy, ktére popelniata. Zaimplementowane narzgdzia pozwalaja na dokladng analize wynikéw wraz z

badaniem réznic migdzy metodami, wykorzystano je wigc do analizy btgdow jeden po drugim. Wybrano
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Rysunek 10.5: Kompromis migdzy warto§ciami wspotczynnikOw precision i recall testu rozpoznawania WW dla
omoéwionych metod ekstrakcji.

wariant dajacy optymalng warto$¢ Fi... = 71.19%. Przeanalizujmy kolejno cztery zbiory generowane
podczas testu’.

Zbiér poprawnych wyrazen (7;) zawiera 387 wyrazen. Nie znaleziono w nim zadnych anomalii —
wynik testu byl prawidtowy.

Zbior wyrazen z bledna etykieta (T};) zawiera 17 wyrazeri. Kategoria ta zawiera prawie wytacznie
imiona i nazwiska oséb, ktérych imig¢ lub nazwisko nie znalazto si¢ w CLPM i bigdnie zostalo uznane
za nieodmienne, np. “Tony Blair” (3 wystapienia), “Pete Sampras”, “Jeorga Haidera”. Jednoczesnie
znaleziono tutaj dwa wystapienia: “sekretarz stanu” i “mistrzostw §wiata”, ktére w prébce testowej zostaty
oznaczone btednie jako ** (oba segmenty odmienne) — tak naprawdg sa to wigc poprawne wyniki. Prébki
testowej nie korygowano, poniewaz mogtoby to spowodowac sztuczne odchylenie wynikéw w gore (bias).

Zbiér wyrazen brakujacych (F},), czyli wynikéw fatszywie negatywnych zawiera 172 wyrazenia.
Przyczyny braku rozpoznania sg bardzo rézne — zwykle bezposrednim powodem jest dtuga, nietypowa

LR N3

struktura wyrazen (gtéwnie nazw), np. “V Liceum Ogolnoksztalcace im. Augusta Witkowskiego™, “mie-

"o

sigcznik "Perspektywy"”, “ustawy o wykonywaniu budzetu panstwa”, “Olsztyniskich Fabryk Mebli Sp.
7 0.0.”, “Czwarty Zjazd Europejskiej Unii Wspdlnot Polonijnych”. Ponadto pojawiaja si¢ tutaj czasami

LT

idiomy, np. “otwarcia ognia”, “czarnych chmur”, a takze pojgcia i terminy, np. “kondycji gospodarczej”,

*Ich definicje znajduja si¢ w podrozdziale 6.2.2.

P. Chrzaszcz  Automatyczna ekstrakcja i klasyfikacja semantyczna wielosegmentowych jednostek leksykalnych



10.4. Analiza stownika utworzonego przy pomocy SM 123

LR INT3 LEINT3 LRI T3

“ministerstwo finanséw”, “metoda wegla C 147, “motywie zabdjstwa”, “rana kluta-szarpana”, “cigzaréwce-
chtodni” — analiza kilku takich przypadkéw potwierdzita, ze po prostu pewne niezbyt czg¢sto uzywane
wyrazenia wystgpujace w nietypowym kontescie wymykaja si¢ zaréwno metodom stownikowym (pDM,
SDM), jak i metodzie SM. Ponadto czasami powodem braku rozpoznania jest blad ortograficzny lub
interpunkcyjny, np. “W.Brytania” (brak spacji po kropce), “Biatego Domy”. Jednoczes$nie kilka wynikéw
moze budzi¢ kontrowersje co do poprawnosci probki testowej, np. wyrazenia “kraje regionu”, “pelnym
sukcesem” i “szacunkowej wartosci” co prawda sa MWE, ale kwestia ich nalezenia do kategorii nr 2 wg
listy podanej na poczatku rozdziatlu 6 moze by¢ dyskusyjna. Takich wyrazéw bylo jedynie kilka, jednak
moga one w pewnym stopniu wptywaé na wyniki, zanizajac otrzymany rezultat. Interesujacy jest fakt, ze
watpliwosci pojawity si¢ dopiero podczas testu — problem ten nie zostal zauwazony podczas tworzenia
prébki testowe;.

Zbior wyrazen nadmiarowych (F},) zawiera 155 wyrazen. Spora czg$¢ z nich to wyrazenia rozpozna-
ne czgsciowo, czyli majace cze$¢ wspdlng z jakim$ wyrazeniem brakujacym. Takie pary stanowia ponad
jedna trzecia btednych wynikéw. W wielu przypadkach sa one poprawnymi WW, np. zamiast wyrazenia
“Macieja N.” rozpoznano ‘“Macieja N”. Czasem z kolei jeden WW zostat rozbity na dwa, np. zamiast “V
Liceum Ogodlnoksztatcace im. Augusta Witkowskiego™ rozpoznano osobno “Liceum Ogélnoksztatcace” i
“Augusta Witkowskiego”. Ten ostatni przypadek spowodowal pojawienie si¢ 1 wyrazenia brakujacego i
az 2 nadmiarowych, a tak naprawdg jest to jeden btad. Kolejna grupa nadmiarowych wyrazen to hasta
Wikipedii, ktére sa np. okre§leniami dat: “stycznia 1921, “grudniu 1981”. Jest ich do$¢ duzo i bytyby
tatwe do odfiltrowania przy pomocy prostych regut. Czasami zdarzato sig¢ tak, ze rozpoznano nadmiarowo
zupelnie nieprawidtowy ciag wyrazéw, np. “Umowa byta”, “stosunku do” — przypadki te byly jednak
rzadkie, co potwierdza, ze metoda dziata poprawnie.

Podsumowujac analizg wynikéw mozemy stwierdzic, ze wynik liczbowy do$¢ dobrze odzwierciedla
rzeczywista jako$¢ wynikéw, chociaz moze on by¢ zanizony, poniewaz wigkszos$¢ btedéw to tak naprawde
wyniki przynajmniej czgSciowo poprawne. Problem jednoznacznej decyzji okazatl si¢ dos$¢ trudny i
pewne rzadkie przypadki sprawiaja problemy zaréwno metodom automatycznym, jak i cztowiekowi.
Zdecydowana wigkszo$¢ wynikdw jest jednak jednoznaczna, a zaréwno testowang metodg jak i procedury
testowe trzeba ocenié pozytywnie. Z cala pewnoscia konieczna jest jednak dalsza praca nad jednym i

drugim — wyraZnie wida¢ mozliwosci dalszej poprawy.

10.4. Analiza stownika utworzonego przy pomocy SM

Stownik utworzony podczas fazy SM algorytmu SDM jest wart doktadniejszej analizy — stanowi
on wartoSciowy produkt, ktéry po dodatkowej obrébce moze sta¢ sig¢ wzorcowym leksykonem WW,
dotaczonym do nowej wersji stownika SFJP. Postanowiono wigc przetestowaé jego jakos€. Do testéw
postuzyt stownik tworzony z korpusu WIKI, poniewaz jest to zbidr danych duzo bogatszy od PAP-TRAIN.
Poniewaz dotychczasowe testy nie wskazaly jednoznacznie lepszej metody pomiedzy SM 1 1 SMyyq 1,

przetestowano oba warianty. Dla kazdego z nich wygenerowano stownik WW z minimalnym progiem
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punktowym 75,,;, = 300° — utatwito to testy, a ponadto ponizej tego progu jako$é stownikéw znacznie
spada. W przypadku SM; ; prég ten powoduje ograniczenie wielkoSci stownika z 5.45M7 do 1.15M,
a dla SMyy1,1 — ograniczenie z 4.03M do 1.49M. Oznaczmy zbiory stéw po ograniczeniu przez Dy,
(dla SMyy; 1) i D (dla SM; ;). Wyznaczono rozmiar czesci wspdlnej: | Dy N D| ~ 1.05M. Nastepnie
wylosowano probke ponad 2100 wyrazéw, przy czym losowanie przeprowadzono osobno dla zbioréw
Dw \ D, Dy N D1iD\ Dy, stosujac rozmiary prébek proporcjonalne do wielkosci tych zbior6w — ma to
na celu zachowanie jednorodnos$ci rozktadu prawdopodobienistwa w sumach tych prébek. Teraz dla kazdej

z prébek sprawdzono recznie, ile jest w nich poprawnych WW, dzielac kazda probke na trzy kategorie:
1. Wyrazy poprawne, np. “Marcin Stupski”, “rumien obraczkowaty”, “Jagnigca Lawka”, “Centralny
Komitet Obywatelski”,

2. Wyrazy z btgdng odmiana lub forma podstawowa, np. “Ken McGregorem” oraz z btedna pisownia,

np. “dolina Wazecka”,

3. Wyrazenia, ktdére nie sa WW, np. “grudzien 1795, “pamigtny final”, “olsztyniski klub”.

Tabela 10.2: Wyniki testu jakosci stownika utworzonego przez fazg SM metody SDMyy .

WiyniKi testu — % hasel w kategoriach

Zbior Wielkos$¢ zbioru [M] 1. poprawne 2. bledna odmiana 3. niepoprawne
Dy 1.49 62.15 6.70 31.15
D 1.15 70.45 7.44 22.11
DwnD 1.05 70.53 7.38 22.09
Dw \ D 0.44 43.46 5.17 51.37
D\ Dy 0.10 69.60 8.0 22.40

Okazato sig, ze w probce czegsSci wspdlnej wszystkie atrybuty decl sa identyczne dla Dy i D —
umozliwilo to przetestowanie czgsci wspdlnej tylko raz. Wyniki zaprezentowano w tab. 10.2. Oprécz
zbior6w Dy i D przedstawiono tez wynik dla czesci wspdlnej, poniewaz wyrazy znalezione dwoma
r6znymi metodami powinny by¢ bardziej wiarygodne. W rzeczywistowsci jednak okazuje sig¢, ze wynik
czgdci wspllnej jest praktycznie identyczny z wynikiem dla zbioru D. Mozna to wytlumaczy¢ tym, ze tak
naprawde metoda SMyyq 1 dodaje pewne nowe wyrazy, wigc jej wyniki w duzej czesci beda stanowity
nadzbidr wynikéw SM1718. Rezultaty podane w tabeli dotycza r6znej wielkosci stownikéw, wigc cigzko
je poréwnac ze soba, a ponadto sg one do$¢ niskie (szczegélnie dla Dy \ D). Mozna wigc sprawdzié, co
stanie si¢, gdy podniesiemy 7 S.,i,, zmniejszajac stownik. Mozemy wéwczas odpowiednio przefiltrowad
probki testowe — rozktad jednostajny gwarantuje dalsza poprawnos$¢ wynikow, chociaz ich doktadnos¢
bedzie male¢ — uznano, ze w przypadku spadku rozmiaru prébki do ok. 100 wyrazéw przerywamy

zwigkszanie progu. Rezultaty zaprezentowano na rys. 10.6.

W przypadku stownika liczba ta oznacza minimalna warto$é atrybutu inz_score.
"milionéw wyrazéw
8R6znica w wielkosci zbioréw poczatkowych na korzysé SM; 1 wynika z zastosowanego dla SMyy1,1 Progu pemin = 3000.
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Rysunek 10.6: Jakos¢ stownika WW utworzonego przez faze SM metody SDMyy przy pomocy SM; ; (linia ciagta)
1 SMyy1 1 (linia przerywana) wraz z wynikami odpowiedniego wariantu SDMyy .

Oprécz wyniku testu jakoSci stownikéw na wykresie zamieszczono tez dla poréwnania wyniki testu
rozpoznawania WW dla metody SDMy — pozwala to zbadaé wptyw wielkoSci i jakosci stownika na
otrzymany wynik. R6znica jakosci migedzy stownikami jest wyrazna na korzyS$¢ wariantu SMy 1 — nie
potwierdza jej jednak wynik z tab. 10.1. Doktadniejsza analiza wynikéw optymalnych pokazuje, ze przy
TSmin = 900 wielkoS¢ stownika utworzonego przez SM1 1 wynosi 1.15M, a przy 75,5, = 1000 wielkoS¢
stownika utworzonego przez SMyy1 1 to 0.95M. Dla tych wielkosci réznica jakosci stownikow nie jest
duza i znajduje odzwierciedlenie w réznicy F.... Wraz ze zmniejszaniem stownika réznica w wynikach
jednak zanika, a w przedziale wielkosci 0.1-0.7M przewage (wWg Fi.c.) uzyskuje wariant SMyyq 1. Wynik
ten zaprzecza intuicji, wiec zbadano doktadnie réznice w wynikach testu rozpoznawania WW dla SM1 ; z
progiem 5000 (oznaczmy stownik przez S) i SMyy 1 1 z progiem 10000 (oznaczmy stownik przez Sy) —
obie konfiguracje daja stownik zawierajacy ok. 0.3M wyrazéw, a przy tym réznica w jakosSci jest tutaj

najwieksza’. Na rys. 10.6 dla obu metod omawiany wynik pokazuje trzeci punkt od lewej strony.

?Pojawia si¢ tu tez zagadkowe minimum jakosci dla SMyy1 1.
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Po zbadaniu réznic okazato si¢, ze wynikaja one z interesujacych cech obu stownikéw. Stownik
S pozwolil na rozpoznanie kilku nazw, ktérych brakowato w Sy, np. “Amerykanskie Towarzystwo
Psychologiczne”, “Europejski Bank Inwestycyjny”, “Trynidad i Tobago”. Dodatkowo S nie zawiera
btednych czgsciowych nazw obecnych w Sy, np. “Polski Zwiazek”, “Lekka Atletyka”. Sprawa wyglada
jednak inaczej, gdy przyjrzymy si¢ wyrazom pospolitym — stownik .S spowodowal rozpoznanie wyrazen
takich jak np. “tysiac dolar6w” (5 wystapieni), “wejscie Polski”, “niektory kraj”. Jednoczes$nie stownik ten
nie zawieral poprawnych wyrazéw obecnych w Sy, np. “cztonek rzadu”, “prawybory prezydenckie” —
okazuje si¢ wigc, ze wysoka jakos$¢ S skoncentrowata si¢ na nazwach, ktére w tekscie wystepuja rzadziej
niz wyrazy pospolite — a dla nich pojawily si¢ bledy. Dodatkowo widzimy tendencj¢ S do zawierania
wigkszej ilosci haset Wikipedii — thumaczy to wigc réznice na korzyS¢ SMyy1 1 w testach pDM + SDMyy
— mniejsza liczba zawartych haset Wikipedii powoduje wigkszy zysk z uzycia pDM. Charakter r6znic byt
w rzeczywistosci nieco bardziej skomplikowany, jednak oméwione cechy odgrywaty rolg dominujaca.

Powyzsza analiza wyraZnie pokazuje, ze wyrazona procentowo jakos$¢ stownika niekoniecznie prze-
ktada si¢ wprost na jakos¢ ekstrakcji z jego udzialem. Jest tak dlatego, poniewaz w tescie istotne jest,
aby wyrazenia czgsto wystgpujace w probce testowej byly rozpoznane poprawnie. A zatem zaréwno
brak w stowniku poprawnych, ale rzadko wystgpujacych w teksScie wyrazéw, jak i obecno$¢ w stowniku
stéw zupelnie niepoprawnych, ale bardzo rzadko wystgpujacych w tekscie, nie ma wigkszego wptywu
na wynik. Dlatego tez procentowa jakos$¢ stownika niekoniecznie musi by¢ bardzo wysoka — wazne,
by zawierat on wszystkie czgsto wystgpujace WW. Pojawia si¢ pytanie — jak duzo wyrazéw powinien
zawieraé stownik WW? Autor pracy [13] prébuje odpowiedzieé na to pytanie bazujac na oszacowaniach
liczby MWE pamigtanych przez cztowieka. Okazuje si¢ jednak, ze rézni cytowani autorzy uzyskiwali
wartoSci od kilku tysigcy do kilku milionéw. Pokazuje to ponownie, jak trudno jest oceni¢ rzeczywista
warto$¢ stownika WW znajac tylko jego wielkoS¢ i procentowa jako$¢. Mimo wszystko wydaje sig, ze
uzyskana jakoS¢ siegajaca 75-80% dla stownika o wielkosci 1M pozwala wykorzystaé SM do tworzenia
dobrego zasobu stownikowego zawierajacego WW — stownik ten wymagat jednak bedzie dodatkowego

przetwarzania. Proponowane ulepszenia przedyskutowano w podrozdziale 11.1.
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11. Mozliwosci dalszego rozwoju

W poprzednich rozdziatach opisano algorytmy ekstrakcji wyrazéw wielosegmentowych z tekstu,
pozwalajace na osiagnigcie dobrych wynikéw na korpusie testowym (.. > 71%). Wszystkie te metody
stuza tak naprawde jednemu celowi — stworzeniu zestawu narzedzi umozliwiajacych przetwarzanie WW
dla jezyka polskiego. Metody te pozwalaja wigc w pewnym stopniu zapetni¢ luke po prawej stronie tabeli
1.1 przedstawionej we wstepie. Mimo uzyskania dobrych wynikéw trzeba jednak przyznac, ze jest to
jedynie pierwszy etap prac prowadzacych do tego, by dla jezyka polskiego istnialy zasoby zawierajace
WW o rozmiarach i jakosci pozwalajacej na swobodne uzywanie ich do przetwarzania tekstu. Zastanéwmy

si¢ wiec, jakie powinny by¢ kolejne kroki prowadzace do tego celu.

11.1. Dalszy postep ekstrakcji WW

Podczas pracy nad kolejnymi metodami ekstrakcji WW zauwazono staty, powolny wzrost warto$ci
F dla testéw rozpoznawania i ekstrakcji — przedstawione jako rezultat wartoSci osiagnigto w wyniku
stosowania kolejnych niewielkich ulepszen. Dlatego tez proces ten mozna kontynuowaé, uzyskujac
dalsze postgpy. W przypadku metod DM i pDM wykorzystujacych stownik utworzony z haset Wikipedii
istnieje mozliwo$¢ poprawy ich wynikéw poprzez uzycie manualnie tworzonych regul. Tabela 7.4
pokazuje, ze nawet prosta reguta heurystyczna przedstawiona na rys. 7.6 pozwolita w duzym stopniu
podnies¢ skuteczno$é metody DM. Mozna wigc podjac prébe stosowania bardziej rozbudowanych regut
do tworzenia wzorcéw odmiany dla tych hasel Wikipedii, dla ktérych wzorzec odmiany nie mégt zostaé
wyznaczony w sposOb automatyczny.

Metoda, ktéra wydaje sie dawaé najwieksze szanse poprawy, jest SM! — wynika to z faktu, ze tak
naprawdeg jest to tylko jedna z wielu mozliwych metod poszukiwania wyrazéw o cechach zblizonych do
haset Wikipedii. Struktura wzorcéw syntaktycznych jest dopracowana i wielokrotnie testowane byty rézne
jej warianty, lecz réwniez tutaj mozliwa jest dalsza poprawa. W szczegd6lnosci wydaje sig, ze powinna
istnie¢ mozliwos¢ wykorzystania wzorcow, w ktérych niektére segmenty odmienne sa juz ustalone —
byloby to wigc potaczenie wzorcéw stownikowych i syntaktycznych. Przyktadowo, segment ‘“Zwiazek”™
czgsto rozpoczyna nazwy réznych organizacji. Tego rodzaju wzorce mozna by wyekstrahowac w oparciu o
dane statystyczne wystgpowania najczgstszych segmentéw w pewnym stowniku WW (samej Wikipedii lub

np. stowniku utworzonym metoda SM). Poza tym istnieje tez mozliwos¢ uzycia metod prezentowanych w

'Rozumiana réwniez jako faza SM metody SDM.
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innych pracach dotyczacych MWE i NER celem poprawy wynikéw metody SM — przeanalizujmy je po
kolei.

Rozwazmy na poczatek mozliwosci wykorzystania uczenia bez nadzoru, poniewaz jedno z zatozen
niniejszej pracy polegato na tym, ze nie stosowano zadnych recznie tworzonych zbioréw treningowych.
W podrozdziale 2.2 oméwiono juz istniejace metody, ktdrych wyniki sg raczej niskie — przyktadem moga
by¢ tutaj opisywane juz miary MI, x2, PI i EPI, ktére osiagaja niska precyzje nawet dla prostego testu
klasyfikacji binarnej (tak/nie) [77]. W takim razie pozostaje uzycie uczenia z nadzorem. Klasyfikatory,
np. SVM bazujace na miarach statystycznych wymienionych powyzej nie daja dobrych wynikéw [78],
natomiast potraktowanie elementéw wzorcow syntaktycznych jako cech stuzacych do wytrenowania
klasyfikatora na prébce pozytywnych i negatywnych przyktadow MWE wydaje si¢ dawac wigksze szanse
powodzenia [20]. Najlepszym wyborem wydaje si¢ zastosowanie tagera np. opartego o CRF [14, 15],
ktéry trzeba wytrenowaé na korpusie otagowanym MWE. Poniewaz nie s znane odpowiednio duze
korpusy dla j. polskiego otagowane MWE, pozostaje mozliwos¢ ponownego wykorzystania Wikipedii:
mozna potraktowac linki do haset Wikipedii wystgpujace w korpusie WIKI jako tagi, podobnie jak w
pracy [62] — jezeli dla jakiego$ hasta wyekstrahowano wzorzec odmiany, linki przychodzace powinny
by¢ wysokiej jako$ci. Mozna réwniez rozwazy¢ dotaczenie wystapien danego hasta w catym korpusie
WIKI. Tager wytrenowany na takiej prébce ma szanse osiagnaé¢ wysoka precyzje, przy czym ze wzgledu
na obecnosé nieotagowanych WW? w korpusie treningowym warto$é wspétczynnika recall bedzie niska.
Dotaczenie takiego tagera jako nowego sktadnika metody taczonej moze jednak wyraZnie podniesc jej
skutecznos$¢.

Kolejng grupa narzedzi wspomagajacych ekstrakcje MWE i NER sa mechanizmy oparte na regulach,
np. Spejd [8]. Uzycie tego narzedzia wprost bytoby trudne ze wzgledu na odmienno$¢ formatu danych,
jednak mogloby ono okaza¢ si¢ uzyteczne zwlaszcza w kontekscie wykrywania grup sktadniowych
— pozwolitoby to np. odrzuca¢ potencjalne MWE, ktére nie sa wyrazeniami rzeczownikowymi oraz
ujednoznacznia¢ segmenty WW?>. Warto réwniez przeanalizowaé mozliwos¢ uzycia istniejacych regut dla
narzedzia SProUT [66, 65, 89] stuzacych do NER.

Same wzorce syntaktyczne mozna réwniez traktowaé jako automatycznie utworzone reguty, jednak z
pewnoscia mozna wzbogacic je o pewne reguty tworzone recznie. W szczegdlnosci nalezy podkreslic, ze
wzorce syntaktyczne w obecnej formie bardzo czgsto powoduja uznanie za WW wyrazéw, ktére nimi
nie sa. Jest to spowodowane faktem, ze nie ma mechanizmu filtrujacego przypadki fatszywie pozytywne
poza odcigciem wynikéw na danym poziomie liczby wystapien. Mozna wigc, podobnie jak to uczyniono
dla algorytmu ekstrakcji etykiet semantycznych (rozdziat 5), dodaé recznie utworzone reguly filtrujace
wyniki falszywie pozytywne, zmniejszajac tym samym konieczno$¢ uzycia progu jakosci stow 7s,,in
w stowniku utworzonym metoda SM. Reguly takie mozna utworzy¢ w oparciu o statystyke wystapien
hasel pogrupowanych wg wspdélnych segmentéw. W ten sposéb zobaczymy, ze np. hasta pasujace do

wyrazenia regularnego “lipiec [0-9]+” nie sa WW. W konicu mozliwa jest tez reczna (a wilasciwie

“Metody pDM i DM osiagaty petnosé w okolicach 40%, co sugeruje, ze tylko taka cze§¢ WW jest hastami Wikipedii.
3Ostateczny efekt jest jednak niepewny, poniewaz w przeciwiefistwie do metod wykorzystywanych w niniejszej pracy parsing
powoduje wybor tylko jednej sposréd wielu mozliwych struktur sktadniowych — nie zawsze poprawne;j.
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poélautomatyczna) poprawa najczesciej wystepujacych stéw tego stownika, prowadzaca do utworzenia
zasobu stownikowego, ktory potencjalnie moze by¢ uzywany do wytrenowania klasyfikatoréw, np SVM,
pozwalajacych na odfiltrowanie stéw o niskiej jakoSci z pozostatej czgsci stownika. W szczegdlnosci
algorytm SM moéglby postuzy¢ za metode ekstrakcji kandydatéw, a klasyfikator umozliwiatby wybdr
kandydatéow o wysokiej jakosci, zastgpujac prosta metode progu odcigcia rsy,n. Oczywiscie dobor
odpowiednich cech wykorzystywanych w klasyfikacji jest ztozonym problemem.

Kolejna mozliwoscia poprawy jest uzycie dodatkowych zasobéw: korpusoéw i stownikéw. Przede
wszystkim w teScie SDM okazato si¢, ze pewne znaczenie ma wybor korpusu, na ktérym wykonywana
jest faza SM. Mozna wigc uzy¢ dodatkowych korpuséw — jedna z mozliwosci jest np. ostatnio dostgpny
wsréd zasobow Katedry Informatyki Akademii Gérniczo-Hutniczej korpus notatek prasowych PAP z
okresu 30 lat. Korpus NKJP otagowany NE [71] moze z kolei postuzy¢ do wzbogacenia stownika metody
DM/pDM. Ponadto zaséb ten mozna by wykorzysta¢ podobnie jak autorzy korpusu do treningu tagera,
ktéry poprzez wykrywanie NE podniéstby wyniki ekstrakcji MWE. Korpusu otagowanego NE mozna
tez uzy¢ do fazy SM, tworzac wigcej wzorcéw syntaktycznych na podstawie wystapiei NE. Ponadto dla
jezyka polskiego dostgpny jest ostatnio leksykon zawierajacy ponad milion nazw wielosegmentowych,
ktory caty czas jest rozwijany [46]. Réwniez StowoSie¢ [49] zawiera kilka tysiecy WW. Moga one wigc
w zauwazalnym stopniu pozwoli¢ na podniesienie wynikéw SDM. WordNet zawiera ponadto informacje
z zakresu semantyki, ktére moglyby zosta¢ wykorzystane jako dodatkowe dane do ekstrakcji WW. O ile
dotaczenie klasy semantycznej poszczegdlnych segmentéw do wzorcéw syntaktycznych prawdopodobnie
spowodowatoby zbyt duzy spadek wskaznika recall*, to np. oméwiony powyzej klasyfikator filtrujacy wy-
razy stownika mégtby wykorzystywac t¢ informacj¢. Dodatkowo mozna rozwazy¢ rozpoznawanie wzorem
NKIJP [71] wyliczen typu “premierzy Polski i Czech”, “z wojewddztw: matopolskiego i podkarpackiego”.
Wymagaloby to rozszerzenia istniejacych automatéw lub by¢ moze wykorzystania czgSciowego parsingu
jako etapu wstepnego.

Badano réwniez mozliwo$¢ zastosowania metod iteracyjnych, polegajacych na wykorzystaniu stow-
nika tworzonego przy uzyciu SM do tworzenia wigkszej liczby wzorcéw syntaktycznych, ktére w kolejnej
iteracji stuzytyby do ponownej rozbudowy stownika. Okazuje si¢ jednak, ze kazda kolejna iteracja traci
precyzje duzo bardziej, niz zyskuje petnos¢. Jednak niewykluczone, ze po poprawie stownika tworzonego
przy pomocy SM bedzie on miat na tyle wysoka jakos¢, by mégt zosta¢ wykorzystany do utworzenia
wigkszej ilosci wzorcow syntaktycznych.

Na koniec warto zauwazy¢, ze duza czg$¢ probleméw z ekstrakcja WW dla jezyka polskiego zniktaby,
gdyby istniat duzy korpus otagowany WW — mozna by wéwczas wykorzystaé tager oparty np. o CRF,
ktéry wraz ze stownikiem WW mdgtby pozwolié na osiagniecie wartosci F| nawet powyzej 80%°. Warto
wigc rozwazy¢ mozliwo$¢ pétautomatycznego tagowania korpusu za pomoca opracowanych w niniejszej

pracy metod. Ponadto tworzac otagowany korpus mozna by poprawié¢ mozliwosci testowania algorytmow

*Wzorce statyby sie zbyt rzadkie i niektére nie wystapityby ani raz — oczywiscie warto to zbadag.
5Oszacowanie to opieramy na fakcie, ze taka skutecznosé osiagano w pracach [14, 15]
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ekstrakcji WW — korpus testowy mégtby by¢ wéwczas duzo wigkszy. Gtéwnym problemem jest tutaj
fakt, ze wynikowy korpus musi by¢ duzy, by trening tagera byt efektywny.

Podsumowujac, podjecie wymienionych powyzej krokéw powinno doprowadzi¢ do utworzenia
kompletnego stownika wyrazéw wielosegmentowych dla jezyka polskiego, ulepszonego algorytmu
ekstrakcji WW oraz korpusu otagowanego WW. Narzgdzia te powinny umozliwié¢ przetwarzanie WW

na poziomie syntaktycznym z duza doktadnoscia.

11.2. Klasyfikacja semantyczna wyrazow

We wstepie do niniejszej pracy (rozdziat 1) przedstawiono tabelg podsumowujaca zasoby leksykalne
dla jezyka polskiego (tab. 1.1). Z zestawienia tego wynika, ze oprocz samej ekstrakcji WW potrzebne sa
metody ich klasyfikacji semantycznej. Pierwszym etapem takiej klasyfikacji sa etykiety semantyczne
opisane w rozdziale 5. Sa one wyznaczane jednak wytacznie dla haset Wikipedii. Istnieje wigc potrzeba
ekstrakcji takich etykiet dla dowolnych wyrazéw wielosegmentowych wyekstrahowanych z tekstu. Jest to
problem ztozony, poniewaz w tekscie nie znajdziemy bezposSredniej informacji na temat znaczenia danego

wyrazu.

11.2.1. Wzorce syntaktyczne a etykiety semantyczne

Na poczatku rozdziatu 9 podano przyktad sugerujacy, ze powinien istnie¢ zwigzek miedzy wzorcami
syntaktycznymi a etykietami semantycznymi®. Postanowiono wigc wykonaé eksperyment badajacy
mozliwos$¢ wyznaczenia etykiety semantycznej ekstrahowanych WW na podstawie tych wzorcow. W
pierwszej kolejnosci nalezy wykorzysta¢ utworzone juz etykiety semantyczne dla hasel Wikipedii (wierszy
tabeli WikiEntry). Wzorce odmiany i wzorce syntaktyczne wyznaczane sa dla wierszy tabeli Word,
wigc mozna przypisaé im etykiety odpowiednich hasel Wikipedii. Pierwszy problem polega na tym, ze
niektére hasta (ok. 10%) nie posiadaja etykiet semantycznych — mozemy je po prostu pomina¢. Ponadto
kilku hastom (tabela WikiEntry) moze odpowiadaé jeden wyraz z wzorcem odmiany (tabela Wo rd)’.
Zdecydowano wigc, ze do wyznaczania etykiet brane beda pod uwage tylko te wyrazy, dla ktérych istnieje
doktadnie jedna etykieta, czyli np. bedzie tak dla kilku wsi o nazwie “Nowa Biala” z jedna etykieta “wies”,
ale juz nie dla nazwy “Czarna Géra”, mogacej oznacza¢ m.in. wie§ lub szczyt. Dodatkowo w niniejszym
eksperymencie bierzemy pod uwage jedynie rzeczownik gidwny etykiety, czyli np. dla “rodzaj ssaka”
bedzie to “ssak”, a dla “wtoski kolarz szosowy” — “kolarz”.

Przydzielenie etykiet wyrazom wielosegmentowym z wzorcami daje bezposrednio jedynie mozli-
wos$¢ wyznaczenia etykiety dla wyrazow rozpoznanych przy pomocy metody pDM. Celem jest jednak
przydzielenie etykiety wyrazom rozpoznanym przy pomocy SM. Zdecydowano, ze etykiety bedziemy
przyznawaé nie wyrazom rozpoznanym w tekscie, lecz wyrazom bedacym elementami stownika WW

utworzonego przy pomocy SM (posiadajacym atrybut is_final = True), a ponadto stosujemy wysoki prog

SPrzyktad dotyczyt m.in. zwiazkéw chemicznych: “tlenek wegla”, “siarczan miedzi”, “wodorotlenek sodu” itp.
"Jest tak, gdy kilka wierszy tabeli WikiEntry ma taki sam atrybut name (podrozdziat 8.1).
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TSmin- Ma to zapewni¢ odpowiednia liczbe wystapien wzorcéw syntaktycznych, zwigkszajac szanse
na poprawne wyznaczenie etykiety. Pozostaje wigc zdefiniowanie algorytmu wyznaczajacego etykiete.
Zauwazmy, ze skoro udato si¢ przydzieli¢ etykiety wierszom tabeli Word, oznacza to réwniez jedno-
znaczne ich przypisanie wierszom tabeli ContextPatternBinding (patrz rys. 9.3). Przypomnijmy teraz,
ze ocena wyniku wyrazu (tabela WordResult) jest suma ocen odpowiednich wynikéw wzorca (tabela
ContextPatternResult), a z kolei ocena wyniku wzorca wyliczana jest na podstawie statystyki wzorca
kontekstu (atrybut forms tabeli ContextPattern). Poniewaz w tabeli ContextPatternBinding przecho-
wywane sa rOwniez statystyki wzorca (takze w atrybucie forms), ale dla konkretnego wyrazu Zrédtowego,
mozna wyznaczy¢ oceng wyniku wzorca oddzielnie dla kazdego wyrazu Zrédlowego, a co za tym idzie,
dla kazdej etykiety. Docelowo w kazdym wyniku wzorca otrzymamy statystyke w postaci listy par (I, N),
gdzie [ to etykieta, a N — liczba wystapien. Zsumowanie tych statystyk na poziomie wyniku wyrazu
(WordResult), a nastgpnie na poziomie wynikowego wyrazu (Word) w stowniku WW pozwala otrzymacé
taka statystyke dla kazdego wyrazu. Pozostaje teraz wybrac etykiete z najwyzsza liczba wystapien, przy
czym warto$ciowa moze by¢ takze analiza etykiet na dalszych miejscach. Wazne jest, by zda¢ sobie
sprawe, ze drobnoziarnistosé etykiet oraz brak bezposredniej implikacji miedzy syntaktyka a semantyka
powoduja, Zze wynik tego eksperymentu musi by¢ niski — jest to jedynie proste do§wiadczenie.

Nie wyznaczano procentowej skutecznosci, poniewaz jest ona niska — wstepne testy pokazaty doktad-
nos¢ ponizej 25% dla wyrazéw ze stownika liczacego jedynie 171 tys. wyrazow uzyskanego dla Sy, =
10000. Test przeprowadzono dla kilkudziesigciu losowo wybranych wyrazéw stownika nie posiadajacych
jeszcze etykiet semantycznych. Kilka przyktadowych rezultatéw pokazano w tab. 11.1. Poprawne etykiety
uzyskiwane sg tylko dla kategorii typowych dla danej struktury syntaktycznej. Na przyktadzie trzech pierw-
szych wynikéw widzimy, jak fakt obecnosci wielu nazw gmin, powiatéw, prowincji itp. w Wikipedii ma
wplyw na przydzielane etykiety. Kolejne rezultaty pokazuja, ze co prawda imiona i nazwiska sa rozpozna-
wane poprawnie, jednak kategorie, do ktérych nalezy dana osoba, sa za kazdym razem zblizone i do$¢ przy-
padkowe. Nalezy tu jednak podkreslié, ze zadanie znalezienia poprawnej etykiety jest czasem trudne nawet
dla cztowieka, poniewaz zwykle istnieje wiele os6b o danym imieniu i nazwisku. Ostatni przyktad poka-

zuje, jak nazwa majaca strukturg typowa dla uczelni spowodowala przydzielenie wiasnie takiej etykiety.

Tabela 11.1: Wyniki automatycznego wyznaczania etykiet semantycznych dla kilku przyktadowych haset stownika
WW. Pogrubiono poprawne rezultaty.

Wyraz Poprawna Wynik 1 Wynik 2 Wynik 3
etykieta l N l N l N
gmina Cabanelles gmina gmina 21138 prowincja 16910 prefektura 4115
polana Butorzonka polana gmina 12681 prowincja 10146 prefektura 2469
sport szybowcowy sport powiat 290727 jednostka 15710 obwdd 11482
Wiodzimierz Skoczylas  aktor aktor 5505 polityk 5003 poeta 4922
Maciej Gliszczynski pitkarz aktor 2944  poeta 2843 polityk 2510
Dworek Cisowy dworek uczelnia 7574 uniwersytet 4757 region 4045
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Warto wspomnieé, ze przetestowano tez wersjg powyzszego algorytmu Tabela 11.2: Najczesciej wy-
stepujace rzeczowniki gléwne

pobierajaca wspdlne hiperonimy wyznaczanych etykiet z WordNetu — X
etykiet semantycznych haset

niestety wyniki nie poprawity si¢ znacznie. Oczywiscie dla oséb otrzy-

mano poprawng etykiete “czlowiek”, lecz w innych przypadkach nie

Wikipedii.

zaobserwowano poprawy. Pokazuje to ostatecznie, ze ograniczona infor- Etykieta Liczba
macja syntaktyczna to zbyt mato dla poprawnego wyznaczenia etykiety wies 80765
semantycznej. miejscowos¢ 61051
miasto 42180
11.2.2. Przyszle prace nad etykietami semantycznymi pitkarz 39707
planetoida 30375
Rozwazmy teraz mozliwo$ci rozwoju algorytméw przydzielajacych gmina 27375
etykiety semantyczne. Z cala pewnoscia konieczne jest uzycie uczenia z polityk 18318
nadzorem, czyli algorytmu, ktéry uzyje treningowego zbioru WW ozna- album 17314
czonych etykietami semantycznymi do tego, by przydzielac takie etykiety klub 16089
nowym wyrazom. Algorytmy klasyfikacji maja jednak wazne ogranicze- film 12938
nie — jest nim liczba klas. Niestety liczba r6znych etykiet semantycznych stacja 12405
przydzielonych obecnym hastom Wikipedii to ponad 160 tys. Ponadto parafia 10479
analizujac etykiety dostrzegamy ich znaczng drobnoziarnisto$¢. We wste- osada 10449
. . . . . . ryba 9619
pie do niniejszej pracy stwierdzono, ze etykiety semantyczne powinny " 9285
zespo
same rowniez znaleZ¢ si¢ w stowniku — powinna by¢ dostgpna informacja P
) _ ) ) ] _ aktor 8853
na temat ich odmiany (stownik CLPM lub stownik WW) i znaczenia lekkoatleta 8225
(stownik semantyczny lub ontologia). W takim razie w pierwszej kolej- gromada 8033
nosci dalsze prace powinny zmierzaé¢ w kierunku sprowadzenia etykiet duchowny 7683
do mniejszego zbioru klas semantycznych, dla ktérych znaczenie be- zwiazek 7242
dzie dobrze znane. Ponadto warto rozwazy¢ wykorzystywanie, wzorem galaktyka 6501
innych autoréw (np. [94, 42]), kategorii i infobokséw z Wikipedii do aktorka 6495
poprawy doktadnosci etykiet semantycznych. roslina 6059
Po analizie statystyki wystapien poszczegdlnych etykiet przydzielo- wazka 5937
nych hastom Wikipedii okazato sig¢, ze gdybySmy zostawili tylko 5000 jednostka 5904
NI . i . . lekkoatletka 5792
najczesciej wystgpujacych rzeczownikéw gléwnych etykiet, to ozna-
tanek 5563
czonych etykietami pozostatoby 89% haset. NajczgSciej wystgpujace przli/s ane 549
ta
rzeczowniki gléwne pokazano w tab. 11.2. OczywiScie nie zawsze wy- P .
. ) o ] ) kosciot 5482
starczy sam rzeczownik gtéwny — niektére etykiety sa WW, co mozna rzeka 5368
rozpoznaé przy pomocy utworzonego w niniejszej pracy stownika WwW szczyt 5364
(i ewentualnie WordNetu) — dla nich najprawdopodobniej trzeba bgdzie ryby 5341

pozostawi¢ dodatkowe elementy etykiety. Po wybraniu i uproszczeniu

najczesciej wystepujacych etykiet powinno by¢ mozliwe sprowadzenie ich w sposéb pétautomatyczny do
znacznie mniejszej liczby klas — wstgpne oszacowania sugeruja, ze okoto 50 klas semantycznych wystar-

czy do tego, by dos¢ doktadnie skategoryzowac stowa. OczywiScie nie ma jednej poprawnej odpowiedzi
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— dlatego tez ontologie i WordNet posiadaja ztozone hierarchie bytéw. Z drugiej strony struktury te sa
czasem zbyt skomplikowane i abstrkacyjne, co utrudnia ich zastosowanie w praktyce [54, 18].

Po wyborze docelowego zbioru klas kolejnym zagadnieniem jest dob6r zbioru treningowego. Natu-
ralny wydaje si¢ ponowny wyboér Wikipedii z hastami oznaczonymi klasami semantycznymi, sa jednak
réwniez inne mozliwosci — mozna wykorzystaé zasoby takie jak WordNet, NELexicon czy tez onto-
logia CYC, przy czym wymaga to mapowania klas wystepujacych w tych zasobach do zbioru klas
WYyZnaczonego powyzej.

Majac dany zbidr treningowy, trzeba przeprowadzi¢ dobér odpowiednich cech. Moga one obejmowac
cechy syntaktyczne i semantyczne zaréwno samego wyrazu (i jego poszczegdlnych segmentéw), jak
i kontekstu. W tym celu mozna postuzyé sie istniejacymi publikacjami®. Nalezy tez zwrécié uwage
na fakt, ze etykieta niektérych haset czgsto jest zawarta w samym hasle (stowa “gmina”, “polana”,
“sport”, “dworek” z tab. 11.1) — warto to uwzglednié¢ dokonujac selekcji cech. By¢ moze trzeba bedzie tez
wprowadziC reczne reguly.

Jedna z najwazniejszych decyzji jest rowniez wyb6r algorytmu klasyfikujacego. W obecnej chwili
wydaje sig, ze najlepsze wyniki uzyskiwane sa przy uzyciu klasyfikatora SVM, chociaz warto réwniez
przetestowaé np. model maksymalnej entropii oraz tagowanie segmentéw klasami semantycznymi przy
uzyciu tageréw wykorzystujacych np. model CRF. Cigzko jest przewidzie¢ wyniki takiej klasyfikacji —
wydaje si¢ jednak, ze rezultat powinien by¢ pozytywny, biorac pod uwagg istniejace prace poSwigcone
klasyfikacji NE [98]. Z cala pewnoScia istnieje konieczno$¢ prowadzenia dalszych badan w tej dziedzinie,

jednak zdecydowano si¢ nie obejmowac ich juz zakresem niniejszej pracy.

8 Analiza stanu badari w tym zakresie nie zostata jeszcze przeprowadzona.
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12. Podsumowanie

W niniejszej pracy przedstawiono metody ekstrakcji wyrazow wielosegmentowych z tekstu w jezyku
polskim, a dodatkowo oméwiono algorytm wyznaczania etykiet semantycznych dla haset Wikipedii.
Nadrzgdnym celem tworzenia i rozwoju tych metod i narzedzi jest uzupelnienie zasobéw leksykalnych
umozliwiajacych przetwarzanie WW w tekscie polskim.

We wstepie do pracy postawiono dwie tezy (podrozdziat 1.1). Przeprowadzone badania wykazuja ich
prawdziwos¢é. Teza 1 zostata udowodniona przez wyniki uzyskane przez metody SM, SDM oraz metode
laczona. Zaprezentowane rezultaty pokazuja, ze istnieje mozliwos$¢ automatycznej ekstrakcji wyrazéw
wielosegmentowych z tekstu przy pomocy stownika fleksyjnego i artykutéw Wikipedii bez wykorzystania
dodatkowych regut i zbioréw treningowych. Metoda taczona przedstawiona w rozdziale 10.3 uzyskata w
teScie rozpoznawania wyrazéw wielosegmentowych warto$¢ Fy przekraczajaca 71%, a w teScie ekstrakcji
— 68%, co pozwala stwierdzié, ze teza ta zostata potwierdzona. Prawdziwos¢ Tezy 2 wykazuja z kolei
przedstawione metody tworzenia stownika WW z Wikipedii (metody DM i pDM) i z wynikéw dziatania

algorytmu SM (analiza tego stownika znajduje si¢ w podrozdziale 10.4).

12.1. Efekty pracy

Podstawowym efektem pracy sa zaprojektowane, zaimplementowane i przetestowane mechanizmy do
ekstrakcji wyrazow wielosegmentowych z tekstu w jezyku polskim. Najwazniejsze algorytmy zaprojekto-
wane i zaimplementowane w pracy to:

— Algorytm wyznaczajacy wzorce odmiany haset Wikipedii.

— Algorytmy tworzenia wzorcow stownikowych i syntaktycznych dla haset Wikipedii.

— Algorytm tworzacy automat rozpoznajacy wzorce (stownikowe lub syntaktyczne).

— Algorytm ekstrahujacy wyrazy wielosegmentowe korzystajac z utworzonego automatu.

— Metody ekstrakcji wyrazéw wielosegmentowych przy pomocy stownika: DM i pDM.

— Metoda ekstrakcji wzorcow wielosegmentowych przy pomocy wzorcéw syntaktycznych: SM.

— Metoda SDM oraz metoda taczona ekstrakcji wyrazéw wielosegmentowych.

— Algorytm ekstrakcji etykiet semantycznych dla haset Wikipedii'.

!Giéwna czgséé opracowana w pracy magisterskiej [10].
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Algorytmy te pozwolily na zaimplementowanie systemu, w sklad ktérego wchodza m.in. ponizsze

narzedzia:

— Narzedzie tworzace stownik CLPM na podstawie danych z CLP i Morfologika.

Narzedzie ekstrahujace dane z Wikipedii 1 Wikistownika.

— System ekstrahujacy etykiety semantyczne z haset Wikipedii.

Narzedzie pozwalajace na ekstrakcje wyrazéw wielosegmentowych réznymi metodami oraz two-

rzace stownik WW z wyniku ekstrakcji.

Korpus testowy PAP-WW oraz mechanizm testowania algorytmow ekstrakcji WW przy jego pomocy.
Narzgdzia te z kolei pozwalaja utworzy¢ zasoby takie jak:

Stownik CLPM.

Baza danych utworzona z Wikipedii przechowujaca m.in. strony, artykuty, linki i kategorie.

Korpus WIKI.

Stownik WW utworzony z haset Wikipedii z wzorcami odmiany.

Stownik WW utworzony przy pomocy metody SM.

Automaty rozpoznajace wyrazy wielosegmentowe przy pomocy ré6znych metod.

Baza danych zawierajaca wyniki testéw poszczegdlnych metod.

Istotng wlasciwoscia pracy jest mozliwos¢ ponownego wygenerowania wszystkich powyzszych
zasobdw na podstawie dowolnej wersji Wikipedii w ciagu 1-2 dni. Catos$¢ dostgpna jest jako jeden system
zaimplementowany w jezyku Python — istnieje wigc mozliwo$¢ samodzielnej instalacji i utworzenia
wszystkich zasobéw opisanych w niniejszej pracy na podstawie polskiej Wikipedii. Ponizej opisano

krétko najwazniejsze narzgdzia wchodzace w sktad zaimplementowanego systemu.

12.1.1. Narzedzia pomocnicze

Pierwszym narzgdziem, ktére zostato utworzone, jest stownik CLPM opisany w rozdziale 3.4. Laczy
on w sobie dane stownika CLP i Morfologika — jest to jedyne narzedzie dla jezyka polskiego faczace te
zasoby. Ponadto charakteryzuje go unikalny format danych, ktéry z jednej strony wykorzystuje ideg etykiet
fleksyjnych i numeréw form znanych z CLP, a z drugiej strony pozwala na zapis obocznosci. Kolejna
zaleta jest zwiezloS¢ znacznikéw stownikowych w poréwnaniu ze znacznikami morfosyntaktycznymi
uzywanymi w Morfeuszu i Morfologiku. Warto tez podkresli¢c duza wydajno$¢ uzytej bazy danych
LMDB, ktéra zostala wysoce zoptymalizowana, dzigki czemu szybko$¢ dziatania tego stownika dla
typowych operacji przewyzsza biblioteke CLP?. Z pewnoscia jest to wartosciowe narzedzie i zostanie

ono wykorzystane przy tworzeniu nowej generacji stownika SFJP.

Testy zostaty wykonane dla jezyka Python. W jezyku C przewaga CLPM mogtaby zaniknaé.
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Kolejnym narzgdziem wchodzacym w sktad utworzonego systemu jest mechanizm ekstrakcji da-
nych z Wikipedii opisany w rozdziale 4. Pozwala on na tatwe przetworzenie aktualnej wersji Wikipedii
do bazy danych SQLite. Gdy rozpoczynano prace, nie istniat jeszcze zasob, ktéry méglby zastapic to
narzg¢dzie. Obecnie sytuacja si¢ zmienila, poniewaz istnieja projekty takie, jak np. zawierajaca m.in.
tresci infobokséw powiazane w ontologi¢ DBPedia [42], posiadajaca rowniez dane dla jezyka polskiego.
Mimo to jednak sposéb ekstrakcji artykutéw, prowadzacy do utworzenia korpusu WIKI, bazy linkéw
z kontekstami, ekstrakcji pierwszego akapitu artykutéw itp. jest dalej unikalny dla niniejszej pracy —
pozwala on przeprowadzi¢ dalsze etapy badan. Ponadto warto podkresli¢, ze omawiany zas6b moze by¢
generowany w dowolnej chwili z najnowszej wersji Wikipedii w czasie 2-3 godzin’. Trzeba réwniez

wspomniec, ze réwnolegle powstato narzedzie ekstrahujace dane z Wikistownika.

12.1.2. Narzedzia do ekstrakcji wyrazéw wielosegmentowych

Giéwny zestaw narzedzi stuzy do ekstrakcji wyrazéw wielosegmentowych. Pierwszym z nich jest
mechanizm tworzenia stownika wyrazéow wielosegmentowych z haset Wikipedii, wyznaczajacy wzorce
odmiany dla poszczeg6lnych haset. Jest to mechanizm, ktéry moze mie¢ szerokie zastosowania, zastgpujac
lub uzupetniajac czesto uzywane tworzone manualnie regulty odmiany, ktére nie zawsze sa poprawne.
Warto pokreslié¢, ze mechanizm ten moze dziata¢ nie tylko dla Wikipedii — moze on zostaé uzyty dla
dowolnego zestawu WW, ktére wystepuja w pewnym korpusie tekstow. Jego przyszle zastosowania moga
by¢ szerokie.

Nastgpnym elementem utworzonego pakietu jest algorytm tworzenia wzorcéw syntaktycznych z
haset Wikipedii. W niniejszej pracy jest on uzywany jako podstawa metody SM (a wigc i SDM), natomiast
w przysziosci moze on zosta¢ wykorzystany do generowania cech dla klasyfikatora uzywanego w
metodach uczenia z nadzorem (np. SVM, MaxEnt). Utworzone wzorce sg zoptymalizowane jednocze$nie
pod katem zwigztoSci, szybkosci przetwarzania, jak i czytelnosci dla czlowieka — w poréwnaniu z
alternatywnymi formatami sa duzo krétsze i fatwiejsze w prezentacji, poniewaz zostaly zoptymalizowane
pod konkretne zastosowanie.

Kolejny utworzony mechanizm to zoptymalizowany automat rozpoznajacy wzorce (podrozdzial
7.3), ktory moze zosta¢ uzyty zarowno do rozpoznawania WW, jak i wzorcéw syntaktycznych. Co
prawda istnieja juz narzgdzia regutowe takie jak Spejd [8], jednak unikalng cecha utworzonego automatu
jest optymalizacja pod katem réwnoczesnego rozpoznawania w tekScie nawet milionéw wzorcéw wraz
z jednoczesna ekstrakcja cech syntaktycznych. Wysoka wydajno$¢ zapewniaja dwie implementacje
(DeepMap i MDBMap) zoptymalizowane odpowiednio czasowo i pamigciowo. System oferuje mozliwos$é
zréwnoleglania rozpoznawania wzorcow.

7 powyzszym automatem powigzany jest system przechowywania wynikéw ekstrakcji, ktéry umiesz-
cza wyekstrahowane wyrazy w bazie danych, pozwalajac na konstrukcje sfownika wyrazéw wieloseg-
mentowych. Przetwarzanie korpusu WIKI zawierajacego ponad 202M segmentdéw wraz z zapisem wyni-

kéw trwa w zaleznos$ci od rodzaju wzorcow od 2 (DM) do kilkunastu godzin (SM). Uzyty format zapisu

3Prace prowadzono na maszynie z procesorem Intel Core i7-4770K, 16 GB RAM i dyskiem SSD.
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danych pozwala ztozona analize wynikow oraz realizacj¢ metod iteracyjnych, polegajacych na uzyciu
utworzonego stownika lub wzorcéw syntaktycznych w kolejnej fazie przetwarzania oraz faczenie metod
ekstrakcji, ktére pozwala zwigkszac jako$¢ wynikéw. Wszystkie metody moga by¢ zréwoleglane przez
podanie parametru okreslajacego liczbg procesow.

Kolejnym efektem pracy jest korpus testowy PAP-WW zawierajacy 100 notatek prasowych PAP
otagowanych wyrazami wielosegmentowymi. Pozwala on na testowanie i poréwnywanie metod ekstrakcji
WW. Oczywiscie ma on ograniczony rozmiar, a uzyta definicja WW jest do$¢ specyficzna, jednak jest to
pierwszy krok do utworzenia wysokiej jakosci korpuséw (testowych i treningowych) otagowanych WW.

Uzyty format moze zostaé wykorzystany w innych pracach, chociaz ma on pewne ograniczenia.

12.1.3. Narzedzie ekstrahujace etykiety semantyczne

Kolejne utworzone narzgdzie (opisane w rozdziale 5) pozwala na ekstrakcje etykiet semantycznych
z utworzonej powyzsza metoda bazy danych. Wykorzystywany jest algorytm heurystyczny, umozliwiajacy
otrzymanie bazy, w ktérej dla niemal kazdego hasta Wikipedii dotyczacego jakiegoS rzeczywistego obiektu
bedzie si¢ znajdowata etykieta semantyczna, pozwalajaca na odczytanie jego znaczenia. Doktadnos¢
etykiet przekracza 94%, a istnieja mozliwosci dalszej poprawy (opisane w podrozdziale 11.2.2). Algorytm
ten jest pierwszym takim narzedziem znanym Autorowi dla jezyka polskiego — pierwsza wersja powstata

juz jako gtéwna czg$¢ pracy magisterskiej [10].

12.2. Zakonczenie

Przetwarzanie tekstu w jezyku polskim jest zagadnieniem trudnym zaréwno ze wzgledu na cechy
jezyka, jak i na jego nieduza popularnos$é, co przektada si¢ na brak odpowiednich narzedzi i zasobéw
leksykalnych. Szczeg6lnym problemem sa wyrazy wielosegmentowe, ktére chociaz tacza w sobie kil-
ka wyrazéw znanych w danym jezyku, to jednak posiadaja wtasna strukture i znaczenie. Powoduje to
konieczno$¢ tworzenia stownikéw, korpuséw i sieci semantycznych zawierajacych te wyrazy — tylko
w ten spos6b mozna umozliwi¢ ich przetwarzanie w teksScie. Wynika stad potrzeba rozwoju narzedzi i
algorytmow umozliwiajacych tworzenie takich zasobow poprzez ekstrakcje wyrazéw wielosegmentowych

z tekstu. W niniejszej pracy przedstawiono pierwsze*

narzgdzie dla jezyka polskiego ekstrahujace z tekstu
wszystkie wyrazy wielosegmentowe petnigce rolg rzeczownikowa. Utworzone algorytmy i narzgdzia
pozwalaja na tworzenie zasobow jezykowych zawierajacych wyrazy wielosegmentowe dla jezyka pol-
skiego — efekt pracy jest wigc bardzo znaczacy. Dodaé nalezy, ze w dziedzinie przetwarzania wyrazow
wielosegmentowych dla jezyka polskiego obserwujemy w ostatnich kilku latach wyrazny postep i jezeli
tylko uda si¢ potaczy¢ wysitek réznych zespotéw badawczych, moze si¢ okazac, ze narzgdzia tworzone
dla naszego jezyka ojczystego doréwnaja, a moze nawet przewyzszg jakoscia te dla jezykéw takich jak

angielski czy francuski. Wizja przysztego rozwoju przetwarzania jezyka polskiego jest wigc pozytywna.

“znane Autorowi pracy
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Przeglad funkcjonalnosci projektu

Projekt zostal zaimplementowany w jezyku Python w wersji 2.7 [73]. Dane przechowywane sa bazie
danych SQLite [93], natomiast za odwzorowanie obiektowo-relacyjne odpowiada framework Django
[17]. Dane, dla ktérych czas odczytu ma znaczenie krytyczne (stownik CLPM, automaty rozpoznajace
wzorce), przechowywane sa w bazie danych LMDB [43]. Projekt posiada w petni konfigurowalng strukture

katalogéw, ktéra domys$lnie wyglada nastgpujaco:

o - - dane projektu
oL o korpusy

o pliki baz danych SQLite

F X e reguly poprawiajace etykiety semantyczne

1170 | pliki baz danych LMDB

1170 o dane Morfologika i pomocnicze dane stownika CLPM

ST ettt pomocnicze pliki testowe i wyniki testow

WK ettt e dane pobrane z Wikipedii

I o logi
I o Zrédta projektu
Lwi Kidict. covviii Zrédia i testy gtéwnej aplikacji
U o T skrypt startowy

Podstawowy spos6b uzywania projektu polega na uruchomieniu skryptu startowego poleceniem:

[ $ python -i run.py

Korzystanie z projektu sprowadza si¢ wéwczas do wywotywania odpowiednich funkcji w interpreterze
Pythona w sposéb interaktywny. Innym sposobem jest uzycie skryptu startowego do wykonania pewnych
polecenr w trybie wsadowym — moze on przyjmowaé argumenty oznaczajace operacje do wykonania,
wigc przyktadowo ponizsza komenda spowoduje pobranie danych z Wikipedii i utworzenie etykiet

semantycznych:
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[ $ python run.py getdump df

Do wykonywania operacji takich jak powyzsze warto uzy¢ systemu CI (continuous integration), poniewaz
moga one trwaé dlugo — w projekcie uzyto narzgdzia Jenkins [31].

W niniejszym rozdziale zademonstrowane zostana kluczowe elementy funkcjonalnosci projektu. Opis
projektu nie jest kompletnym podrecznikiem uzytkownika, a jedynie przegladem jego podstawowych
mozliwosci. Wszelkie przyktadowe polecenia beda wykonywane interaktywnie w interpreterze Pythona

uruchomionym przez skrypt startowy.

13.1. Tworzenie stownika CLPM

Aby korzystaé z projektu, w pierwszej kolejnosci nalezy przygotowac stownik CLPM. W tym celu
konieczne jest zainstalowanie biblioteki CLP [26]. Dodatkowo aby dane stownikowe byty kompletne,
nalezy tez zainstalowaé narzedzie Morfologik' [57, 56]. W celu wyekstrahowania danych z CLP konieczne
jest umieszczenie listy numeréw ID poszczegélnych wyrazéw w pliku data/morf/dict.clp?. Dane
Morfologika powinny zosta¢ umieszczone w pliku o analogicznej nazwie data/morf/dict.morf. Dane

te nalezy zapisa¢ w formacie TSV (tab-separated value). Plik ten mozemy utworzy¢ automatycznie:

[ >>> morf.extract_to_file()

Nastgpnie tworzymy baz¢ danych stownika. W obecnej wersji konieczne sa dwa przebiegi — pierwszy
pobiera informacje o przypadkach szczegdlnych, czyli stowach, ktére ze stownika musza zostaé wy-
kluczone. Sa to np. krétkie rzeczowniki takie jak “do”, “in”. Drugi przebieg zapisuje stownik bez tych
wyrazéw. Podczas tworzenia stownika (oraz pozostatych operacji opisywanych w tym rozdziale) mozna

obserwowaé postepy i obstuge réznych przypadkéw wyjatkowych w logach systemowych?.

>>> clpm.prebuild_mdb()
>>> clpm.build_mdb()

Nalezy teraz ponownie uruchomi¢ skrypt startowy, poniewaz do tej pory korzystal on ze zwyklego
stownika CLP. Dopiero teraz bedzie on wykorzystywat CLPM. W katalogu data/mdb powinny powstac
pliki bazy danych stownika.

"Uzycie Morfologika jest opcjonalne — caty projekt bedzie dziatal poprawnie bez niego, chociaz wyniki beda nizsze.

2Nazwa pliku dict wynika z faktu, ze domysInie wynikowy stownik nazywa si¢ dict. Mozliwe jest tez utworzenie wigcej niz
jednej wersji stownika pod réznymi nazwami i péZniejsze przetaczanie migdzy nimi.

3Projekt wspéipracuje z linuksowym systemem logowania syslog-ng [96].
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$ ls -1h data/mdb/dict*.mdb
-rwxrwxr-x 1 pch users 119M 03-09 15:15 data/mdb/dict-form.mdb
-rwxrwxr-x 1 pch users 247M 03-09 15:15 data/mdb/dict-rec.mdb

Plik dict-form.mdb zawiera tabele Form, a plik dict-rec.mdb — tabele Rec*. Implementacja stownika
znajduje si¢ w module morf, w klasie MDBDict. Obiekt stownika posiada atrybuty fd (obiekt klasy
FormDB) i rd (obiekt klasy RecDB) — umozliwiaja one dostgp do bazy LMDB. Format zapisu danych jest
maksymalnie zoptymalizowany pod wzgledem czasu odczytu, a przy tym poszczegdlne formy tekstowe i
ich numery zakodowane sa na minimalnej liczbie bitow w postaci jednego taricucha znakéw Unicode —
kazdy numer formy zapisany jest jako jeden znak Unicode, a poszczegdlne formy oddzielane sa bajtem
zerowym. Okazalo sig, ze taki format daje najmniejsze czasy odczytu, znacznie nizsze niz np. w przypadku
uzycia modutu struct® czy pickle®, a przy tym jest bardzo efektywny pamieciowo. Dodatkowo celem
podniesienia szybkoSci dziatania dla gitéwnych metod stownika uzyto LRU cache [82]. Sam dostep do
stownika zapewnia modut clpm — podczas inicjalizacji sprawdza on, czy baza LMDB jest dostgpna i
w zaleznoSci od tego w zmiennej clp umieszcza stownik CLPM (obiekt klasy morf.MDBDict) lub CLP
(obiekt klasy clp.CLP, czyli interfejs do biblioteki CLP napisanej w C). Wykonajmy kilka przyktadowych
operacji korzystajac ze stownika CLPM.

>>> len(clpm.clp.fd) # liczba form podstawowych (rozmiar tabeli Form)
414250

>>> len(clpm.clp.rd) # liczba form tekstowych (rozmiar tabeli Rec)
3943687

# rozpoznajmy mozliwe identyfikatory dla tekstu 'woli'
>>> clpm.clp.rec(u'woli')
(u'CC-woli', u'ADA-wola', u'B-wolec¢', u'AEA-wole')

# identyfikator zawiera etykiete fleksyjng i forme podstawowg
>>> clpm.clp.label(u'ADA-wola'), clpm.clp.bform(u'ADA-wola')
(u'ADA', u'wola')

# jakim numerom form rzeczownika 'wola' odpowiada tekst 'woli'?
>>> clpm.clp.vec(u'ADA-wola', u'woli'")
(2, 3, 6, 9)

# nowa operacja 'tag' laczy w sobie 1
>>> clpm.clp.tag(u'woli') # otrzymujemy znacznik stownikowy
{u'ADA-wola': [2, 3, 6, 9],

u'AEA-wole': [9],

rec vec

“Opis tych tabel znajduje si¢ w podrozdziale 3.4.
5https://docs.python.org/2/library/struct.html
6https://docs.python.org/2/library/pick1e.html?highlight:cpickle#module—cPickle
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u'B-wole¢': [4],
u'CC-woli': [1, 7, 8, 11, 14, 29, 351}

# mozemy tez w tatwy sposdéb otrzymal tekstowy znacznik stownikowy
>>> clpm.strtag(u'woli')
u'ADA-wola:2,3,6,9|AEA-wole:9|B-wolec¢:4|CC-woli:1,7,8,11,14,29,35"

# wektor form zostat zastgpiony przez stownik, co pozwala na obocznosci

>>> clpm.clp.formd(u'ACA-pal')

{u'palem': [5], u'pale': [8, 11, 14], u'palami': [12], u'palowi': [3],
u'palach': [13], u'palu': [6, 71,
u'pali': [9], u'paloéw': [73], # formy alternatywne D l.mn. (9 + 64 = 73)
u'pala': [2], u'pal': [1, 4], u'palom': [10]}

13.2. Ekstrakcja danych z Wikipedii

Pobieranie i ekstrakcje danych z zasobéw Wikipedii zaimplementowano w module getdump. Cata
operacja wykonywana jest automatycznie. W pierwszej kolejnosSci nalezy utworzy¢ baze¢ danych SQLite,
podajac wybrang przez siebie nazwe bazy. System moze pracowaé z wieloma bazami danych, wigc
zalecane jest przechowywanie kolejnych stanéw bazy w osobnych plikach, co pozwala tatwo wréci¢ do
poprzedniego stanu’. Uzyty w projekcie system Jenkins dodatkowo utatwia takie podejécie. Utwérzmy

wigc bazg danych raw, zawierajaca wytacznie dane pobrane z Wikipedii.

>>> db.new('raw') # powstanie plik bazy danych SQLite 'data/db/raw.db’
>>> getdump.create()

Funkcja getdump. create wykona w sposéb automatyczny poszczegélne kroki ekstrakcji. Mozemy je tez

wykonywac pojedynczo:

# pobierz aktualny zrzut danych Wikipedii do katalogu 'data/wiki'
>>> getdump.prepare()

# wyekstrahuj strony specjalne (szablony i kategorie) Wikipedii i Wikistownika
>>> getdump.extract_spec(WIKI)
>>> getdump.extract_spec(WIKT)

# wyekstrahuj strony Wikipedii (z trescig) i Wikistownika
>>> getdump.extract(worker_num=7, source=WIKI, with_content=True)
>>> getdump.extract(worker_num=7, source=WIKT)

7 Alternatywnie mozemy wszystkie dane przechowywaé w jednej bazie, jezeli zasoby dyskowe sa ograniczone.

P. Chrzaszcz  Automatyczna ekstrakcja i klasyfikacja semantyczna wielosegmentowych jednostek leksykalnych



13.2. Ekstrakcja danych z Wikipedii 143

Zrzut pobierany jest tylko wéwczas, gdy pojawity si¢ nowe, jeszcze nie pobrane dane. Ekstrakcja stron

wykonywana jest w sposob rownolegly — wykorzystywany jest model, w ktérym proces dostarczajacy dane

(DataProvider) udostgpnia kolejk¢ zadan, a poszczegd6lni wykonawcy (Worker) pobieraja kolejne zadania

z kolejki, po czym wysylaja rezultat do procesu zapisujacego wyniki do bazy (DBWriter). Argument

worker_num okreSla liczbe wykonawcéw. Liczba 7 okazala si¢ optymalna dla procesora o 4 rdzeniach i 8

watkach sprzetowych®. Sam proces ekstrakcji i zapisywania danych oméwiony zostat w podrozdziatach

4.114.2. Gdy ekstrakcja si¢ zakonczy, mozemy zaczaé korzysta¢ z utworzonej bazy. Ponizej pokazano

kilka przyktadowych operacji na wyekstrahowanych danych.

# znajdz strony o nazwie 'Nowa Biata'
>>> WikiEntry.objects.filter(name=u'Nowa Biata')
[<WikiEntry: Nowa Biata>,
<WikiEntry: Nowa Biata (wojewddztwo mazowieckie)>,
<WikiEntry: Nowa Biata (wojewddztwo matopolskie)>]

# wybierz miejscowos¢ z woj. matopolskiego
>>> we = WikiEntry.objects.get(title=u'Nowa Biata (wojewdédztwo matopolskie)')

# domyslnie wyswietlany jest pierwszy akapit artykutu

>>> we.article

<Article: Nowa Biata (stow. Nova Beld, weg. Ujbéla) - wieé w Polsce potozona w
— wojewddztwie matopolskim, w powiecie nowotarskim, w gminie Nowy Targ.>

# szablony artykutu

>>> we.article.special_pages.filter(ns=10)
[<SpecialPage: Szablon:Wie$ infobox (10)>,
<SpecialPage: Szablon:Przypisy (10)>,
<SpecialPage: Szablon:Dopracowaé¢ (10)>,
<SpecialPage: Szablon:Gmina Nowy Targ (10)>,
<SpecialPage: Szablon:0sobny artykut (10)>]

# kategorie artykutu

>>> we.article.special_pages.filter(ns=14)

[<SpecialPage: Kategoria:Nowy Targ (gmina wiejska) (14)>,
<SpecialPage: Kategoria:Spisz (14)>]

>>> we.article.out_links.count() # liczba linkéw wychodzacych z artykutu
41

>>> we.in_links.count() # liczba linkéw przychodzgcych do hasta

23

8Jest to logiczne biorac pod uwage obecno$é proceséw DataProvider i DBWriter, ktére wykorzystuja niemal w petni jeden

watek.
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13.3. Tworzenie etykiet semantycznych

Za tworzenie etykiet semantycznych odpowiada modut df°, natomiast modut dfdb odpowiada za
operacje bazodanowe. Pojedynczg etykiete dla podanego hasta mozna utworzy¢ przy pomocy funkcji
dfdb.create_definition. Podstawowy sposdb uzycia polega jednak na utworzeniu etykiet dla wszyst-
kich haset Wikipedii w sposéb automatyczny — stuzy do tego metoda dfdb.defdict.create. Jezeli
chcemy zachowac stan surowej bazy danych przed utworzeniem etykiet, mozemy skopiowaé baz¢ do

nowego pliku — nazwijmy go labels:

>>> db.cp('labels") # skopiuj baze do nowego pliku 'labels'
>>> db.set('labels") # uzywaj nowej bazy
>>> dfdb.defdict.create() # utwdrz etykiety dla haset Wikipedii

Po utworzeniu etykiet semantycznych mozemy sprawdzic rezultaty:

>>> WikiEntry.objects.exclude(df=None).count() # liczba haset z etykietami
1301953
>>> WikiEntry.objects.filter(df=None).count() # liczba haset bez etykiet
128626

>>> we=WikiEntry.objects.get(title=u'Krakoéw"')
>>> we.df

<Df: miasto>

>>> we=WikiEntry.objects.get(title=u'Kwas siarkowy')

>>> we.df

<Df: nieorganiczny zwigzek chemiczny>

>>> we.df.main_index # pozycja rzeczownika gtdéwnego liczgc od 0
1

>>> we=WikiEntry.objects.get(title=u'Kot domowy"')
>>> we.df

<Df: gatunek ssaka>

>>> we.df.word # etykieta z operatorami
<Word: gatunek ssaka>

>>> we.df.simple_word # etykieta bez operatoréw
<Word: ssak>

%Etykiety sa w kodzie nazywane definicjami w celu uniknigcia niejednoznacznosci z etykietami fleksyjnymi, stad skrét df.
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13.4. Ekstrakcja WW metoda DM

Gtéwna funkcjonalnoscia projektu jest ekstrakcja WW. Na poczatek przedstawiona zostanie naj-
prostsza metoda DM (patrz rozdziat 7). Bazuje ona bezposrednio na hastach Wikipedii, wigc baza raw
utworzona w podrozdziale 13.2 jest wystarczajaca. Uzyjemy jednak bazy labels zawierajacej etykiety
semantyczne, poniewaz chcielibySmy przetestowaé réwniez wariant DM, ktéry bierze pod uwagg tylko
hasta z etykietami.

W pierwszej kolejnosci nalezy utworzy¢ automat rozpoznajacy wzorce. Istnieje mozliwosé bezposred-
niego utworzenia automatu dla podanych haset. W tym przypadku mozna wykorzysta¢ wariant DeepMap,
ktéry implementuje automat w postaci zagniezdzonych stownikéw (patrz podrozdziat 7.3). Automat
konstruujemy, tworzac obiekt klasy dpm.DeepMap!'?. Utwérzmy wiec automat odpowiadajacy przyktadowi

z podrozdziatu 7.3.

>>> dmap = dpm.DeepMap([u'Park Narodowy Glacier',

u'Park Decjusza',

u'Park Narodowy Glacier Bay'])
>>> dmap.count_dicts() # liczba uzytych stownikéw (obiektéw dict)
9

>>> for cp in dmap.cps: print cp.p # wzorce stownikowe

"Park","park" ,WACA-park:1,wACA-park:1 "Narodowy",WCC-narodowy:1,WCC-narodowy:8
— "Glacier"

WACA-park:1,wACA-park:1 "Decjusza"

"Park", "park" ,WACA-park:1,wACA-park:1 "Narodowy",WCC-narodowy:1,WCC-narodowy:8
— "Glacier" "Bay"

Powyzszy automat rozpoznaje tylko trzy wzorce. Podstawowy sposéb uzycia polega jednak na utworzeniu
automatu rozpoznajacego wszystkie hasta Wikipedii. W tym wypadku zaleca si¢ uzywanie wariantu
MDBMap, ktéry zapisuje automat do bazy danych LMDB. Pozwala to utworzy¢ automat tylko raz, dzigki
czemu kilkuminutowa operacja nie musi by¢ powtarzana po ponownym uruchomieniu systemu. Pozwala

to réwniez znaczaco zmniejszy¢ zuzycie pamigci.

# upewniamy sie, ze pracujemy na bazie 'labels'
>>> db.cur()
('default', 'labels')

# utwdrz automat o nazwie 'dm' dla wszystkich haset Wikipedii
>>> dpm.MDBMap('dm', patdb.gen_wiki_words())

'Nazwa modutu jest skrétem od dictionary pattern matching.
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W poréwnaniu z DeepMap konstruujac obiekt klasy MDBMap podajemy dodatkowo jako pierwszy argument

nazwe tworzonej bazy. W katalogu data/mdb powinny pojawic si¢ pliki bazy danych automatu:

$ 1s -1h data/mdb/pmutil*.mdb
-rwxrwxr-x 1 pch users 416M 03-09 16:28 data/mdb/pmutil-cps-dm.mdb
-rwxrwxr-x 1 pch users 166M 03-09 16:28 data/mdb/pmutil-map-dm.mdb

Przedrostek pmutil w nazwach plikéw to nazwa modutu, ktéry zawiera definicje odpowiednich klas
odpowiadajacych za zapis i odczyt bazy. Plik pmutil-cps-dm.mdb zawiera list¢ wzorcéw stownikowych,
natomiast plik pmutil-map-dm.mdb zawiera opis kolejnych przej$¢ automatu — dla kazdego przejscia
s &5 t kluczem w tabeli jest para (s, p), a wartoscig — nowy stan ¢.

Tworzenie automatu jest na tyle typowa operacja, ze w module patdb zdefiniowano funkcje pomocni-
cze, ktére upraszczaja teg operacje. Utwdorzmy wigc automaty odpowiadajace kolejnym wariantom metody

DM przedstawionym w tabeli z wynikami 7.4.

# automat 'dm' identyczny jak poprzednio
>>> patdb.create_we_dmap('dm")

# automat 'dm-df' tylko dla wyrazéw z etykietg semantyczng
>>> patdb.create_we_dmap('dm-df', require_df=True)

# automat 'dm-mse' dla heurystycznie wyznaczonych wzorcéw odmiany
>>> patdb.create_mse_dmap('dm-mse')

Wykorzystajmy teraz automat dm do ekstrakcji WW z przyktadowego zdania. Do przeprowadzenia
ekstrakcji stuzy klasa MultiMatcher — implementuje ona algorytm 4 z podrozdziatu 7.4.2. Posiada ona
metode match, ktéra wymaga podania obiektu klasy CorpusEntry, zawierajacego tekst, dla ktérego
przeprowadzana jest ekstrakcja. Obiekt ten moze zosta¢ odczytany z bazy danych lub utworzony recznie.
W ponizszym przykladzie utworzono go recznie — pozwala to na przetestowanie ekstrakcji bez modyfikacji

bazy danych. Wyniki réwniez nie sg zapisywane do bazy.

>>> ce = CorpusEntry(text=u'W Parku Narodowym Glacier Bay zamieszkujg zajace
— amerykanskie')

>>> pmap = dpm.MDBMap('dm"') # wczytaj automat 'dm' z bazy LMDB

>>> mm = dpm.MultiMatcher(pmap) # utwérz obiekt wykonujgcy ekstrakcje

>>> mm.match(ce) # wykonaj ekstrakcje

>>> info(mm.results) # wypisz wyniki ekstrakcji

1 W Parku Narodowym Glacier Bay

2 1 Parku Narodowym Glacier Bay

3 1 Park Narodowy Glacier Bay ACA-park:1 CC-narodowy:1,8 6
4 1 Parku Narodowym Glacier

P. Chrzaszcz  Automatyczna ekstrakcja i klasyfikacja semantyczna wielosegmentowych jednostek leksykalnych



13.4. Ekstrakcja WW metoda DM 147

1 Park Narodowy Glacier ACA-park:1 CC-narodowy:1,8 6
zamieszkujg zajace amerykanskie
1 zajace amerykanskie
1 zajac amerykanski ABA-zajgc:1 CC-amerykanski:1,8 8,11,14

[~ I AR

Format wypisywania wynikow jest wart omdwienia. Pod§wietlone fragmenty oznaczaja sekcje (obiek-
ty Section — patrz podrozdziat 7.5.1). Dla kazdej sekcji wypisywana jest statystyka wynikéw sekcji
(obiekty SectionResult). Wynik wybrany (dla ktérego pos = 0) wySwietlany jest na zielono, a pozostate
na czerwono. Przed kazdym wynikiem wypisywana jest ocena danego wyniku (dla metody DM wynosi
ona 1). Widzimy wigc, ze podobnie jak w przykladzie w podrozdziale 7.5.2 wybrano diuzszy wynik
“Parku Narodowym Glacier Bay”. Dla kazdego z wynikéw sekcji pokazywana jest z kolei statystyka
wynikéw wyrazu (WordResult). Tutaj réwniez moze wystapi¢ wiele pozycji'!, a ocena wybranego wyniku
jest oznaczona kolorem zielonym.

Format wyniku wyrazu przeanalizujemy na przyktadzie linii 3. Na poczatku wypisywane sa segmenty
wyrazu — odmienne na niebiesko, a nieodmienne na czarno. W omawianym przypadku dwa pierwsze
segmenty sa odmienne, a dwa kolejne nieodmienne. Nastgpnie znajdziemy zapisana na r6zowo liste
znacznikéw stownikowych (atrybut tags) poszczegdlnych segmentéw. W opisywanym przyktadzie na
konicu znajduja si¢ dodatkowe spacje oznaczajace dwa segmenty nieodmienne. Ostatnie pole to lista roz-
poznanych numeréw form WW, zapisana kolorem jasnoniebieskim. W tym przypadku hasto rozpoznano
w formie miejscownika 1.poj. (forma nr 6).

Jezeli chcemy przeprowadzi¢ rozpoznawanie na wigkszym korpusie tekstu, wéwczas najlepiej uzy¢
funkcji patdb.dmatch, ktéra pozwala na zréwnoleglenie calego procesu i zapis wynikéw do bazy. Podczas
zapisu wykorzystywany jest dodatkowy atrybut iteration — dotyczy on wszystkich tabel zwiazanych z
wynikami i pozwala na jednoczesny zapis w tej samej bazie wynikéw kliku r6znych operacji ekstrakcji.
Domyslnie kazda nowa operacja ekstrakcji otrzymuje numer iteracji o 1 wigkszy od poprzedniej. Dla
przyktadu pokazemy, w jaki sposéb mozna przeprowadzi¢ ekstrakcje metoda DM na kompletnym korpusie
notatek prasowych PAP. Korpus ten mozna przekonwertowac do postaci bazy danych ponizsza funkcja —

musi on by¢ jednak dostgpny w katalogu data/corp.

>>> ptxt.create_pap_corpus()
>>> CorpusEntry.objects.filter(corpus='pap').count() # liczba notatek prasowych
51573

>>> db.cp('dm-test'); db.set('dm-test') # nowa baza danych dla testu
>>> pm.get_iteration(Word) # pobierz obecny numer iteracji
0

"W omawianym przyktadzie wystepuje zawsze jeden wynik — nie jest to reguta.
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# operacja ekstrakcji, moze potrwal kilka minut - postep pokazujg logi
>>> patdb.dmatch('dm', corpus='pap"')

>>> pm.get_iteration(Word) # zmienit sie numer iteracji
1

# wypisz wyniki ekstrakcji dla przyktadowej notatki nr 20202
>>> pmi.corpus_entry_info('#020202")

1 Marszatek Sejmu

2 1 Marszatek Sejmu

3 1 Marszatek Sejmu AAA-Marszatek:1|AAA-marszatek:1 ACA-sejm:2 1
4 1 marszatek Sejmu AAA-marszatek:1 ACA-sejm:2 1

5 Maciej Ptazynski

6 1 Maciej Ptazynski

7 1 Maciej Ptazynski AAA-Maciej:1 AAA-Ptazynski:1,7 1

8 1 Maciej Ptazynski AAA-Maciej:1 AAA-Ptrazynski:1 1,7

9 1 Maciej Ptazynski AAA-Maciej:1 AAA-Ptazynski:1 1

10  zakoAczyt trzydniowa, nieoficjalng wizyte w Rosji. (...)

Przyktad ten wyraznie pokazuje gtéwna wade metody DM — brak wiedzy na temat odmiennosci
segmentéw powoduje brak mozliwosci wyboru poprawnego wzorca odmiany dla wyrazu “Maciej Ptazyn-
ski”. Z tego powodu wybrany zostaje w sposéb losowy zly wariant, w ktérym segment “Ptazyfiski” jest

nieodmienny (linia 7).

13.5. Ekstrakcja WW metoda pDM

Pierwszym krokiem do ekstrakcji WW metoda pDM jest wyznaczenie w sposOb automatyczny
wzorcéw odmiany dla haset Wikipedii (podrozdziat 8.1). Na poczatku nalezy podjaé decyzje, czy podczas
tworzenia wzorcOw mamy uwzgledni¢ wystapienia hasta w biezacym artykule (patrz podrozdziat 8.2)
lub nawet catej Wikipedii (eksperyment opisany w podrozdziale 8.3). Rozwazmy przypadek, w ktérym
chcemy uwzgledniaé wystapienia w catej Wikipedii. Wéwczas w pierwszej kolejnosci musimy utworzy¢
korpus WIKI, a nastgpnie dokona¢ w nim rozpoznawania haset Wikipedii specjalnym wariantem metody
DM. Stuzy do tego funkcja patdb.pdmatch — ponizej pokazano jej uzycie. Baza Zrédtowa moze by¢ raw

lub labels. Przed wykonaniem catej operacji dane kopiowane sa do nowej bazy pdwiki.

>>> db.cp('pdwiki'); db.set('pdwiki')

>>> ptxt.create_wiki_corpus()
>>> CorpusEntry.objects.filter(corpus='wiki').count()
1019268 # liczba stron w korpusie 'wiki', pomijane sgq strony bez tekstu

P. Chrzaszcz  Automatyczna ekstrakcja i klasyfikacja semantyczna wielosegmentowych jednostek leksykalnych



13.5. Ekstrakcja WW metoda pDM 149

>>> patdb.pdmatch('dm') # domysSinie corpus = 'wiki'
# operacja ta moze trwaé kilka godzin

Do tworzenia wzorca odmiany dla pojedynczego hasta stuzy modut pat. Za tworzenie wzorca odpo-
wiada klasa LinkPattern. Przyktadowo, aby utworzy¢ wzorzec odmiany dla hasta “Wydra kanadyjska”,

nalezy wpisac:

[ >>> 1p = pat.LinkPattern(u'Wydra kanadyjska')

W pierwszej kolejnoSci przeanalizujmy linki przychodzace dla tego hasta:

>>> 1p.link_info()

1 wydra kanadyjska
2 wydra kanadyjska
3 wydra kanadyjska
4 wydra kanadyjska
5 wydra kanadyjska
6 ..1, bébr kanadyjski oraz wydra kanadyjska.
7 : bobra kanadyjskiego i wydre kanadyjska; te zwierzeta, podobnie...
8 ...la, bobra kanadyjsiego, wydre kanadyjska oraz nielicznie wystepu...
9 ..owce kanadyjska, bobra, wydre kanadyjska, wiewidérke, pregowca am...
10 ..ncerniki, szopy pracze, wydry kanadyjskie, jelenie wirginijskie i...
11 Lontra canadensis
12 .rzeta towne takie, jak: wydra kanadyjskie, kuny amerykanskie, zaj...

Kolorem niebieskim oznaczono linki zgodne z wyznaczonym wzorcem odmiany, a kolorem czerwonym —
wystapienia niezgodne z wzorcem. Widzimy, ze potowa linkéw nie posiada kontekstu — wynika to z faktu,
Ze nie sa to wystapienia hasta w tekscie, lecz w réznych zestawieniach, listach, tabelach itp. WySwietlmy
teraz doktadniejsze informacje o wyznaczaniu samego wzorca odmiany — pokazane tez s informacje

na temat wyznaczonych wzorcéw syntaktycznych, poniewaz klasa LinkPattern wyznacza réwniez te

wZzorce.
>>> info(1lp)

1 wydra kanadyjska *adl xcclb5

2 6 wydra kanadyjska [1] (1)

3 g0 oraz wydra kanadyjska. _p
4 3 wydre kanadyjska [4] (3)

5 p , wydre kanadyjska, _p
6 g0 i wydre kanadyjska; _p
7 p , wydre kanadyjskg oraz g

P. Chrzaszcz  Automatyczna ekstrakcja i klasyfikacja semantyczna wielosegmentowych jednostek leksykalnych



150 13.5. Ekstrakcja WW metodg pDM

2 1 wydry kanadyjskie [8, 11, 14] (2)
9 p , wydry kanadyjskie, _p
10 g0 i wydry kanadyjskie ( p
11 1 0 Wydra kanadyjska [1] (1)
12 | Wydra kanadyjska ( p
13 1 0 wydry kanadyjskiej [2] (1)
14 ac9 podgatunkéw wydry kanadyjskiej: p
15 1 (1)
16 1 Lontra canadensis

W linii 1 otrzymujemy skrécong informacj¢ na temat wyznaczonego wzorca odmiany: kolor niebieski
oznacza, ze dany segment jest odmienny — w tym przypadku mamy wigc oba segmenty odmienne. Dodat-
kowo podkreslenie litery “w” oznacza, ze dokonano korekty pisowni pierwszej litery na podstawie pisowni
linkéw przychodzacych (patrz podrozdziat 8.1.2). Dalsza czg$¢ linii przedstawia utworzony wzorzec
syntaktyczny wyrazu. W tym przypadku znajdujemy potwierdzenie, ze oba segmenty sa odmienne.

Kolejne sekcje odpowiadaja wystapieniom hasta w linkach i tresci artykutu, pogrupowanym wedtug

formy tekstowej. Przed kazda forma tekstowa znajdziemy liczbg¢ w kolorze niebieskim — oznacza ona
ilo§¢ wystapient danej formy w linkach. Jezeli pewna forma wystapita nie tylko w linkach, po lewej stronie
od niej bedzie zapisana taczna liczba wystapien — np. w linii 8 widzimy, ze forma “wydry kanadyjskie”
wystapila 2 razy, w tym 1 raz jako link. Kazda forma tekstowa moze zostaé zapisana w kilku réznych
kolorach.

— Kolor zielony oznacza, ze forma pasuje do wzorca odmiany. Krojem pogrubionym oznaczono for-
my inne niz forma podstawowa, czyli pozwalajace na wyznaczenie wzorca odmiany. W powyzszym
przykladzie formy pasujace do wzorca wypisane sa w liniach 2, 4, 8, 11 1 13, a formy inne niz f.
podstawowa opisuja linie 4, 8 i 13. Po kazdej z nich w nawiasach kwadratowych znajdziemy liste
mozliwych numeréw form fleksyjnych, np. forma “wydry kanadyjskie” moze by¢é M, B lub W 1.mn.
(formy 8, 11, 14).

— Kolor oznacza formy, dla ktérych udato si¢ wyznaczy¢ wzorzec odmiany, lecz zostat
on pdézniej odrzucony przez algorytm wyznaczania optymalnego przecigcia wzorcéw odmiany

(podrozdziat 8.1.4). Przyktadem moze by¢ link “wydra kanadyjskie” w linii 15.

— Kolor czerwony oznacza te linki'2, ktére w ogéle nie pasuja do hasta, np. “Lontra canadensis” w
linii 16.

Liczby zapisane kolorem jasnoniebieskim w nawiasie na konicu kazdej z form oznaczaja liczbe
wystapien z niepustym kontekstem, np. link “wydra kanadyjska” wystepuje 6 razy, ale tylko raz z
niepustym kontekstem, stad oznaczenie (1) na konicu linii 2.

Dla kazdej z form pasujacych do wyznaczonego wzorca odmiany wypisana jest szczegdtowa statystyka
wystapien wraz z wyznaczonymi wzorcami lewego i prawego kontekstu. Przeanalizujmy ja na przyktadzie

linii 3. Na poczatku znajduje si¢ wzorzec lewego kontekstu “g0”, ktéry wyznaczono na podstawie

2Do tej kategorii naleza wytacznie linki, poniewaz inne wystapienia z definicji pasuja do hasta.
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segmentu “oraz”!?

. W nastepnej kolejnoSci wypisywana jest forma tekstowa — kolor niebieski oznacza
wystapienie w linku. Kolejne elementy to prawy kontekst (w tym wypadku kropka) oraz wzorzec prawego
kontekstu “_p”. Dane wystapienie moze by¢ tez wypisane kolorem zielonym — oznacza to wystapienie
w tresci biezacego artykulu. Przyktady takich wystapieni znajduja si¢ w liniach 12 i 14. Kolor r6zowy

oznacza z kolei wystapienie w korpusie WIKI'4

. Przyktad takiego wystapienia znajduje si¢ w linii 10.
Aby utworzy¢ wzorce odmiany dla wszystkich haset Wikipedii, nalezy uzy¢ funkcji patdb.create.
Podobnie jak pozostate funkcje z modutu patdb, dziata ona w sposéb rownoleglty. Wynik ponizszych
polecen zalezy od bazy Zrédtowej — gdy jest nia labels, wynikowe wzorce uwzgledniaja wystapienia haset
w linkach i biezacym artykule, natomiast jezeli baza Zrédtowa jest pdwiki (patrz przyktad z poczatku
niniejszego podrozdziatu), wynikowe wzorce uwzglgdniaja tez wystapienia w catej Wikipedii. Dla

uproszczenia zat6zmy, ze Zrodtowq baza jest labels.

>>> db.cp('pattern'); db.set('pattern') # wynik trafi do bazy 'pattern'
>>> patdb.create() # tworzenie wzorcéw, moze trwac ok. godziny

# sprawdZmy teraz wynikowe wzorce
>>> Word.objects.filter(is_entry=True).count()

176506 # liczba haset z wzorcami

>>> Word.objects.filter(is_entry=True).exclude(ft_pattern=None).count()
173763 # liczba haset z jednoznacznymi wzorcami

>>> w = Word.objects.get(name=u'wydra kanadyjska')

>>> w.decl, w.idfs # wzorzec odmiany
(u'*x"', u'ADA-wydra:1 CC-kanadyjski:15")

>>> w.score, w.int_score # wspdtczynniki jakosci
(0.8, 5) # wartosci 'score' i 'int_score'

Poréwnujac wypisane wartosci z wczesniejsza analiza hasta “Wydra kanadyjska” zauwazamy, ze oba
segmenty zostaty stusznie oznaczone jako odmienne. Wspétczynnik jakosci score wynosi 0.8, poniewaz
sposréd 5 linkow, dla ktérych przypadek jest inny niz mianownik, 4 sa zgodne ze wzorcem. Wspélczynnik
int_score wynosi 5, poniewaz oprécz tych 4 linkéw zliczone jest tez wystapienie “wydry kanadyjskiej” z
tresci artykutu (linia 14 w poprzednim przyktadzie). Wystapienie “wydry kanadyjskie” z linii 10 nie jest
zliczane, poniewaz tym razem baza Zrodtowa jest labels, czyli wystapienia w korpusie WIKI nie sg brane
pod uwage.

Majac wyznaczone wzorce odmiany mozna przystapié¢ do testow metody pDM. Podobnie jak dla

DM, automat mozna utworzy¢ rgcznie dla wybranych haset Wikipedii badZ automatycznie dla wszystkich

BLewy i prawy kontekst ograniczane sa do okreslonej dtugosci kontekstu, domysInie dlugosé ta wynosi 1 dla obu kontekstéw.
Jezeli jakas forma wystepuje zaréwno w korpusie WIKI jak i w linkach lub w tresci artykuhu, wystapienie w korpusie jest
ignorowane celem uniknigcia duplikacji.
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haset. Sam proces ekstrakcji réwniez mozna przeprowadzi¢ dla wybranego tekstu badZ od razu dla calego
korpusu. Ponizszy przyktad pokazuje tworzenie automatu ze wszystkich haset i ekstrakcje na calym
korpusie PAP. Baza Zrédlowa jest pattern, natomiast wynikowy automat nazwiemy pdm. Korpusu PAP nie

trzeba tworzy¢, poniewaz znajdowat sig on juz wczesniej w bazie pattern'.

>>> patdb.create_word_dmap('pdm') # utwdrz automat 'pdm’
>>> db.cp('pdm-test'); db.set('pdm-test') # nowa baza danych dla testu

# operacja ekstrakcji, moze potrwaé kilka minut - postep pokazujg logi
>>> patdb.dmatch('pdm', corpus='pap')

# wypisz wyniki ekstrakcji dla przyktadowej notatki nr 20202
>>> pmi.corpus_entry_info('#020202")

1 Marszatek Sejmu

2 12 Marszatek Sejmu

3 12 marszatek Sejmu AAA-marszatek:1 ACA-sejm:2 1

4 Maciej Ptazynski

5 47 Maciej Ptazynski

6 47 Maciej Ptazynski AAA-Maciej:1 AAA-Ptazynski:1 1
7  zakofAczyt trzydniowa, nieoficjalng wizyte w Rosji. (...)

Na powyzszym przykladzie widzimy, jak metoda pDM pozwolita na ujednoznacznienie segmentow
rozpoznanych wyrazéw — w poréwnaniu z DM udato si¢ poprawnie okresli¢ odmiennos$¢ segmentéw

wyrazu ‘“Maciej Plazynski”, a takze pisowni¢ wyrazu “marszatek Sejmu”.

13.6. Ekstrakcja WW metoda SM

Aby wykonaé ekstrakcje WW metoda SM (rozdziat 9), nalezy na poczatku wyznaczyé wzorce
syntaktyczne z kontekstami. Tak naprawdg sa one juz obecne w bazie danych pattern z powyzszego
przyktadu, poniewaz sa one zapisywane razem z wzorcami odmiany w tabeli Word — faza 1 zapisu
wzorcOw syntaktycznych (opisana w podrozdziale 9.4.1) zostala juz wigc wykonana. Pozostaje wigc
wykonanie fazy 2, czyli zapisanie wzorcow do nowych tabel w bazie. Za t¢ operacj¢ odpowiada funkcja
patdb.create_context_patterns. Przyjmuje ona m.in. argument min_combined_score, czyli warto$¢
parametru ws,,;, '®. W niniejszym przyktadzie wykorzystamy ponownie baze pattern do pokazania
metody SMy ;. Poniewaz dla tej metody najlepszy wynik osiagnigto dla ws,,;;, = 0, mozemy nie

podawac wartoSci min_combined_score — domyS$lnie wynosi ona wtasnie 0.

15 A konkretnie: w jednym z powyzszych przyktadéw utworzono go w bazie labels, z ktérej powstata baza pattern.
'®Parametry opisano w podrozdziale 9.7.
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>>> patdb.create_context_patterns() # zapis wzorcéw, moze trwac¢ kilka minut

>>> Pattern.objects.count() # liczba wzorcéw

30764

>>> ContextPattern.objects.count() # liczba wzorcéw z kontekstem
560994

# przeanalizujmy wzorce utworzone z hasta 'Wydra kanadyjska'
>>> w = Word.objects.get(name=u'wydra kanadyjska')
>>> for cp in w.cps.all(): info(cp)

ac9 xadl xccl5_p [1:6 2,3,6:299 2:327 8,11,14:3 4:1 5:2 9:97 12:3] 738

p *adl xccl5 g [1:5849 2,3,6:575 2:379 1,7:1 8,11,14:299 4:343 10:3 5:151 9:174
3,6:94 12:25 13:29] 7922

|*adl *ccl5 p [1:7324 2,3,6:5 2:4 8,11,14:228 4:11 5:6 9:1 3,6:1 12:1] 7581

p *adl xccl5_p [1:6227 2,3,6:1607 2:770 9:287 4:707 10:6 5:241 8,11,14:637
3,6:134 12:27 13:55] 10698

g0 *adl xccl5_p [1:1586 2,3,6:879 2:991 9:443 4:785 10:12 5:512 8,11,14:561
3,6:223 12:78 13:85] 6155

R N AN R W N -

Wypisane wzorce kontekstowe dla wyrazu “wydra kanadyjska” pokrywaja si¢ z przedstawionym w
poprzednim podrozdziale przyktadem wyznaczania wzorca odmiany. W kazdym wzorcu z kontekstem
pogrubiony jest wzorzec wyrazu. Po wzorcu wypisana jest kolorem jasnoniebieskim statystyka wystapien
danego wzorca (atrybut forms, patrz podrozdziat 9.4) i kolorem zielonym jego taczna liczba wystapien
(atrybut count). Duze liczby wynikaja z faktu, ze wzorce te agreguja liczby wystapien wielu réznych
haset — listg hasel Zrédtowych dla danego wzorca z kontekstem cp mozna tatwo pobra¢ z bazy danych
wyrazeniem cp.word_set.all().

Majac dane wzorce syntaktyczne mozemy teraz przystapic¢ do ekstrakcji WW metoda SM. W pierw-
szej kolejnosci trzeba utworzy¢ automat rozpoznajacy wzorce. Stuzy do tego funkcja patdb.create_map.
Jednym z przyjmowanych argumentéw jest min_pattern_count, czyli warto§¢ minimalnej liczby wy-
stapien wzorca wyrazu pc,, (patrz podrozdziat 9.7). Poniewaz metoda SM1 ; osiaga najlepszy wynik
dla pcpin, = 100, przekazemy t¢ warto$¢ tworzac automat. Podobnie jak dla metod DM i pDM istnieje
mozliwo$¢ ekstrakcji WW z podanego fragmentu tekstu lub z catego korpusu. Ponizej zaprezentowano
pierwsza mozliwos¢. Zwro¢my uwage, ze wykorzystywany jest modul pm (pattern matching), a nie dpm,
jak dla metod DM i pDM.

# utworz automat 'sm-100'
>>> patdb.create_map('sm-100', min_pattern_count=100)
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>>> ce = CorpusEntry(text=u'Starcie o mistrzostwo Swiata w kategorii
— poétsredniej."')

>>> pmap = pm.MDBMap('sm-100") #

>>> mm = pm.MultiMatcher(pmap) # utwdrz obiekt wykonujgcy ekstrakcje
>>> mm.match(ce) # wykonaj ekstrakcje

>>> info(mm. results) #

wczytaj automat z bazy LMDB

wypisz wyniki ekstrakcji
Starcie o mistrzostwo Swiata
10 mistrzostwo Swiata
10 mistrzostwo Swiata AEA-mistrzostwo:1 ACA-Swiat:2 1,4,7
6 g4,96 *ael ac2 g 1,4,7
2 94,96 xael ac2,ac6,ac7 g 1,4,7
2 g4 *xael ac2 g 1,4,7
w kategorii poétSredniej
10353 kategorii pétsSredniej
10353 kategoria poétsrednia ADA-kategoria:1l CC-pétsredni:15 2,3,6
10319 g4,96 *adl *ccl5 p 2,3,6
25 g6 *adl xccl5_p 2,3,6
g4,96 *adl *adl,ccl5 p 2,3,6
g4,96 *aal,abl,adl xccl5 p 3,6
94,92,95 *adl *xccl5 p 2,3,6
g4,95 *adl *ccl5_p 3,6

o 0 N AN AW N -
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Przypadek byt na tyle prosty, ze rozpoznane wyrazy sa jednoznaczne. Dla kazdego wyniku wyrazu
wypisywana jest lista wynikéw wzorca (ContextPatternResult, patrz podrozdziat 9.6). Przeanalizujmy
te wyniki na przyktadzie wyrazu “kategoria pétsrednia” w linii 9. Laczna ocena wyniku to 10353. Ponizej
widzimy statystyke pokazujaca rozpoznane wzorce wraz z ocenami sktadowymi. Dla kazdego z nich
kolorem zielonym pokazywana jest ocena wyniku. Nastgpnie wypisywany jest wzorzec z kontekstem, a
po nim kolorem jasnoniebieskim lista numeréw form fleksyjnych, w ktérych rozpoznano dany wzorzec.
Przyktadowo wzorzec g4,96 *adl *ccl5_p ma ocen¢ 10319, co oznacza, ze tyle wystapien tego wzorca
ma zbiér numeréw form zawierajacy podzbiér {2, 3, 6}. Powyzsza statystyke mozna wykorzysta¢ do
sprawdzenia, jakie wzorce przyczynily si¢ do ekstrakcji danego wyrazu, co jest najbardziej pomocne w

przypadku biednych wynikéw — pozwala dotrze¢ do przyczyny btgdéw popetnianych przez metodg SM.

13.7. Tworzenie stownika WW metoda SM

Metoda SM moze postuzy¢ do tworzenia stownika WW. W tym celu nalezy w pierwszej kolejnosci
przygotowac korpus (np. WIKI lub PAP), a nastgpnie wykonaé rozpoznawanie WW na tym korpusie. Stuzy
do tego funkcja patdb.match. Do tworzenia stownika potrzebne sa jedynie tabele Word i WordResult
(patrz podrozdziat 10.1), wigc aby nie wypelnia¢ danymi pozostatych tabel, mozna podaé argument
options=[], ktéry powoduje pominig¢cie opcjonalnych tabel. Ponizej podano przyklad ekstrakcji WW z

korpusu WIKI. W przyktadzie jako Zrédto wykorzystano baz¢ danych patterns i automat sm-100, natomiast
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wynikowa baza nazywa si¢ sm-dict.

>>> db.cp('sm-dict'); db.set('sm-dict') # wynik trafi do bazy 'sm-dict'
>>> ptxt.create_wiki_corpus()

# metoda SM dla korpusu 'wiki' wykonywana réwnolegle
# moze trwa¢ kilka godzin ze wzgledu na rozmiar korpusu 'wiki'
>>> patdb.match('sm-100', corpus='wiki', options=[])

>>> pm.filter_word_results().count() # liczba wynikéw wyrazu
22486561

>>> pm.filter_result_words().count() # liczba wyrazéw
5140923

Widzimy, Ze rozpoznano ponad 5 milionéw réznych wyrazéw. Nalezy teraz ujednoznaczni¢ te wyrazy
tak, aby dla kazdej formy podstawowej wyznaczony zostat doktadnie jeden wyraz (patrz przyktad w

podrozdziale 10.1). W tym celu uzywamy funkcji patdb.finalize_results.

>>> patdb.finalize_results() # ujednoznaczniane stowa sq wypisywane w logach
>>> pm.filter_final_words().count() # liczba wyrazéw nieznacznie spadta
4923754
# wypisz 3 wyrazy nie bedgce hastami Wikipedii z najwiekszg liczba wystapien
# dla kazdego z nich wypisz co najwyzej 5 najczestszych form
>>> pmi.final_word_stat_info(min_word_score=2000000, nowiki=True, limit=3,
- text_limit=5)

1 147804568 2089 styl wolen ACA-styl:1 CC-wolen:1,8|CC-wolny:1,8

2 147763219 1995 stylu wolnym

3 37821 14 styl wolny

4 1950 75 stylem wolnym

5 1487 4 Styl wolny

6 91 1 stylu wolny

7 56278822 10459 klasyfikacja generalna ADA-klasyfikacja:1 CC-generalny:15

8 56213390 10246 klasyfikacji generalnej

9 42759 36 Klasyfikacja generalna

10 7864 62 klasyfikacje generalng

11 6931 29 Klasyfikacje generalne

12 3709 13 klasyfikacja generalna

13 46529161 1567 wypadek samochodowy ACA-wypadek:1 CC-samochodowy:1,8

14 46008972 1127 wypadku samochodowym

15 293841 172 wypadek samochodowy

16 207179 140 wypadku samochodowego

17 7864 17 wypadkéw samochodowych

18 4278 4 wypadkach samochodowych
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Powyzsza statystyka pokazuje 3 najczeSciej wystgpujace WW, ktdre nie sa hastami Wikipedii wraz z ich
wystapieniami. Kolorem r6zowym wypisywane sg taczne oceny wyrazéw i wystapien, a jasnoniebieskim
— odpowiadajace im liczby wystapien. Dla kazdego wyrazu znajdziemy tez informacje o odmiennos$ci
segmentéw oraz znaczniki stownikowe. Uwage zwraca pierwszy wyraz (linia 1), ktéry co prawda roz-
poznano poprawnie, ale forma podstawowa “styl wolen” jest btedna. Jest to spowodowane faktem, ze
formy “wolen” i “wolny” sa zapisane jako alternatywne w stowniku CLPM. Wyraz jest wigc rozpoznany
poprawnie, jedynie jego forma hastowa jest bledna. Mozna to poprawié, opierajac forme podstawowa o

najczesciej wystepujaca form¢ mianownika w tekscie (na podstawie linii 3 i 5).

13.8. Ekstrakcja WW metoda SDM

Stownik utworzony metoda SM mozna wykorzysta¢ do ekstrakcji WW metoda SDM (podroz-
dziat 10.2). W tym celu nalezy dla bazy danych zawierajacej dany stownik skonstruowaé automat
rozpoznajacy wzorce stownikowe. Podobnie jak dla metody pDM, uzywamy w tym celu funkcji
patdb.create_word_dmap. Podczas tworzenia mozna podaé argument min_word_score, ktéry odpo-
wiada wartoSci parametru rs,,,;, (patrz podrozdziat 10.2). Rozwazmy przyktad, w ktérym dla bazy danych
sm-dict z poprzedniego podrozdziatu tworzony jest automat rozpoznajacy wzorce metoda SDMyy. War-
to$¢ progu rs,,i, wynosi 10. Po utworzeniu automatu ekstrakcje WW wykonujemy identycznie jak dla

zwyktej metody pDM — nie sa konieczne zadne modyfikacje.

# tworzymy automat dla samej metody SDM
>>> patdb.create_word_dmap('sdm', min_word_score=10, with_entries=False)

# tworzymy automat dla metody pDM + SDM
>>> patdb.create_word_dmap('pdm+sdm', min_word_score=10)

# ekstrakcja WW metodg SDM przebiega identycznie jak dla pDM
>>> db.cp('sdm-test'); db.set('sdm-test')
>>> patdb.dmatch('sdm', corpus='pap')

Widzimy, ze domyS$lnie do automatu dotaczane sq wzorce stownikowe tworzone z haset Wikipedii —
otrzymujemy wéwczas metode pDM + SDMyy. Mozemy réwniez doda¢ do automatu dodatkowe stowniki
tworzone przy pomocy SM, tworzac np. metode pDM + SDMy + SDMp. Gtéwny problem przy takim
Iaczeniu metod polega na tym, ze mozemy scali¢ jedynie metody rozpoznajace wzorce stownikowe.
Nie uzyskamy wigc metody taczonej pDM + SDMyy + SDMp + SM (podrozdziat 10.3), poniewaz
metoda SM wykorzystuje wzorce syntaktyczne. Efekt ten mozemy jednak osiagna¢ wykonujac oddzielnie
ekstrakcje kazda z metod sktadowych, a nastepnie taczac wyniki. Procedure taka zastosowano podczas

testow metody faczone;.
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13.9. Testowanie metod ekstrakcji WW

Dotychczasowe przykitady pokazywaly, jak dokonaé ekstrakcji WW poszczeg6lnymi metodami.
Rezultaty ekstrakcji za kazdym razem umieszczane byly w bazie danych. Wyniki te moga nastgpnie
postuzy¢ do zbadania skutecznosci ekstrakcji na korpusie testowym PAP-WW. Sam korpus umiesz-
czony jest w pliku data/corp/pap-ww.utf8. Istniejg gotowe funkcje pozwalajace na przetestowanie
dowolnej metody. W najprostszym przypadku test sprowadza si¢ do przeprowadzenia ekstrakcji na kor-
pusie testowym przy pomocy funkcji patdb.prepare_test_match (dla wzorcéw syntaktycznych) lub
patdb.prepare_test_dmatch (dla wzorcéw stownikowych). Nastepnie nalezy uzy¢ jednej z kilku funkcji
z modutu pmi do sprawdzenia wynikéw ekstrakcji. Ponizej pokazano przyklad, w ktérym wykorzystano

automat sdm utworzony w poprzednim przykladzie.

# ekstrahuj wzorce z korpusu testowego 'pap-ww' metodg SDM
>>> patdb.prepare_test_dmatch(map_name='sdm')

# sprawdz wyniki testu

>>> pmi.test_match().print_row()

# Prec Rr(;c Frec Pf:;nt Rs:m‘, Fe:z:t
52.42 71.69 60.56 50.93 69.66 58.84

# test dla rdéznych wartosci progu 7Smin
>>> pmi.test_match_ms([10, 100, 300, 500, 1000, 10000])
10 52.42 71.69 60.56 50.93 69.66 58.84
100 58.32 67.12 62.41 56.55 65.08 60.52
300 62.19 64.41 63.28 60.23 62.37 61.28
500 63.68 61.53 62.59 61.58 59.49 60.52
1000 64.52 56.10 60.02 63.35 55.08 58.93
10000 74.15 40.85 52.68 73.23 40.34 52.02

# wyczysS¢ wyniki ekstrakcji
>>> patdb.clean_test_match()

Jako drugi przyktad rozwazmy metode taczong pDM + SDMyy + SDMp + SM. Zal6zmy, ze istnieja
juz automaty pdm, sdm-w, sdm-p 1 sm realizujace poszczegélne metody sktadowe. Nalezy teraz dokonaé
rozpoznawania WW kolejnymi automatami. Spowoduje to zapisanie wynikéw do bazy z kolejnymi
numerami iteracji (wartoSciami atrybutu iferation). Przy pomocy funkcji patdb.test_match mozemy
teraz sprawdzi¢ wyniki taczac metody. W tym celu jako argument przekazujemy stownik, w ktérym
kluczami sa numery iteracji, a warto$ciami — progi rs,,;», odpowiadajace tym iteracjom. W ponizszym

przyktadzie zastosowano warto$ci optymalne (wyznaczono je w podrozdziale 10.3).
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# obecny numer iteracji to 1
>>> pm.get_iteration(Word)
1

# ekstrahujemy WW kolejnymi automatami

# wyniki odpowiadajg iteracjom 2, 3, 4 1 5

>>> patdb.prepare_test_dmatch(map_name='pdm')
>>> patdb.prepare_test_dmatch(map_name='sdm-w")
>>> patdb.prepare_test_dmatch(map_name='sdm-p')
>>> patdb.prepare_test_match(map_name="'sm")

# wartosci rSmin dla kolejnych iteracji
>>> config = {2:1, 3:100000, 4:1200, 5:65}

>>> pmi.test_match(config).print_row()
72.27 70.14 71.19 69.23 67.19 68.19

Istnieje mozliwo$¢ obejrzenia szczegdélowych rezultatéw dla wybranej notatki. Przyktad zaprezentowano

ponize;j.

# wypisz szczegdélowe wyniki dla notatki nr 40 (numery sq od 0 do 99)
>>> pmi.ce_test (40, iterations=config)

#020947 Francja wyklucza wyznaczanie daty rozszerzenia Unii Europejskiej
**x Unii Europejskiej
0 nowych cztonkdéw
% nowych cztonkoéw
, uznajac ze podobna decyzja bytaby "demagogiczna" - oznajmit szef francuskiej
dyplomacji Hubert Vedrine
*- Hubert Vedrine
Minister spraw zagranicznych
*-- Minister spraw zagranicznych
Francji (kraju, ktéry w tym pdétroczu przewodniczy Unii Europejskiej
*x Unii Europejskiej
) powiedziat, Zze nie moze by¢ opdZnienia w rozszerzeniu UE, gdyz nigdy nie
ustalono zadnej daty. Polska domaga sie jak najwcze$niejszego wyznaczenia daty
rozszerzenia Unii Europejskiej
*+x Unii Europejskiej
, 2yczac sobie, zeby przyjecie nowych cztonkéw
*% nowych cztonkdéw
nastapito juz 1 stycznia 2003
*- stycznia 2003
roku. Ostatnio premier W.Brytanii
*--- premier W.Brytanii
Tony Blair
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* % (-%)

w Cczasie wizyty
*- czasie wizyty

w Warszawie wspominat o roku 2004 .
*- roku 2004

W pierwszej kolejnosci kolorem rozowym wypisany jest identyfikator notatki (atrybut key z ta-
beli CorpusEntry). Nastepnie pokazywane sa kolejno elementy nalezace do poszczegdlnych zbioréw
tworzonych podczas testu (por. z podrozdziatami 6.2.2 i 10.3.1), oznaczane ponizszymi kolorami:

— Na zielono oznaczane sg elementy Tj;, czyli wyrazenia rozpoznane poprawnie.

— Na oznaczane sa elementy 7}, czyli wyrazenia zlokalizowane poprawnie, lecz o
btednie rozpoznanej odmiennoSci segmentow. W powyzszym przyktadzie widzimy, ze przypadek
taki nastapit dla hasta “Tony Blair”. Na czerwono w nawiasie pokazany jest niepoprawnie rozpozna-
ny znacznik odmiennos$ci segmentow -x. Widzimy, ze segment “Tony” zostal omytkowo uznany za

nieodmienny.

— Na czerwono oznaczone sg elementy F),, czyli wyrazenia brakujace, ktérych nie rozpoznano.
Przykladem jest tu wyrazenie “premier W.Brytanii”, ktdre nie zostato rozpoznane przez nietypowa

pisownig¢ — brak odstepu po skrécie “W.”.

— Na niebiesko oznaczono elementy [}, czyli wyrazenia blednie rozpoznane jako WW.
Funkcjonalnos$¢ wspierajaca testy ekstrakcji jest duzo szersza, np. klasa pmi.StatsDiff pozwala na
poréwnywanie wynikéw testu réznych metod, a funkcja pmi.test_multiple umozliwia optymalizacje

parametréw. Funkcje te nie beda juz omawiane.

13.10. Podsumowanie

W niniejszym dodatku przedstawiono gtéwna funkcjonalno$¢ utworzonego na potrzeby niniejsze;j
pracy projektu. Zaprezentowano narzgdzia umozliwiajace ekstrakcje danych z Wikipedii, tworzenie etykiet
semantycznych oraz przede wszystkim ekstrakcje WW przy uzyciu ré6znych metod i ewaluacje wynikéw
ekstrakcji. W rzeczywisto$ci funkcjonalno$é projektu jest duzo szersza — opis ograniczono do gtéwnych
funkcji. W przysztosci planowany jest dalszy rozwdj projektu, prowadzacy do utworzenia stownikéw i

innych zasobéw zawierajacych wyrazy wielosegmentowe dla jezyka polskiego.
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