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1 Wstep

Przetwarzanie jezyka naturalnego wymaga uzycia algorytméw ekstrakcji cech z tekstu. Najprostsze
cechy to po prostu miary statystyczne. Aby uzyskac¢ wyzsza skuteczno$¢, konieczne jest skorzystanie z
informacji zaleznej od jezyka, czyli cech morfologicznych i1 syntaktycznych — jest to szczegdlnie istotne
w przypadku jezykéw o rozbudowanej fleksji, takich jak j. polski. Przyktadowo, analizujac segment
»psem” w zdaniu ,,Wyszedlem z psem na spacer” mozemy stwierdzi¢, ze stowo to jest rzeczownikiem
rodzaju me¢skiego zywotnego nieosobowego w narzedniku liczby pojedynczej. Ekstrakcje takiej informacji
moze umozliwi¢ narzedzie wyposazone w stownik fleksyjny, np. Stownik Fleksyjny Jezyka Polskiego —
SFJP z biblioteka CLP [11, 8], Morfeusz [25] czy tez Morfologik [14]. Zasoby te zawieraja setki tysigcy
wyrazow wraz z ich formami gramatycznymi, jednak w dalszym ciagu istnieja wyrazy wystepujace rzadko,
ktérych w tych stownikach nie ma. W przypadku takich stéw pomocne moga si¢ okazaé tagery, ktére
oznaczaja tekst cechami gramatycznymi. Narzedzia te wykorzystuja statystyczne algorytmy uczenia z
nadzorem (supervised learning), takie jak SVM, HMM czy tez CRF. Sa one trenowane na korpusie tekstu
otagowanym wzorcowymi znacznikami i dla jezyka polskiego osiagaja doktadnos$¢ znakowania cechami
syntaktycznymi na poziomie 90% [22, 17]. Narzedzia te sa réwniez przydatne do ujednoznaczniania
ekstrahowanych cech, np. segment “miat” moze by¢ forma czasownika lub rzeczownika.

Opisane cechy syntaktyczne moga okazaé si¢ niewystarczajace, np. jezeli szukamy zdan zwigzanych
ze stlowem ,,zwierz¢”, nie znajdziemy zdania ,,Wyszedlem z psem na spacer”, poniewaz powigzanie
stow ,,zwierzg” 1 ,,pies” ma charakter semantyczny, czyli dotyczy znaczenia stow. Ekstrakcja cech
semantycznych z tekstu jest zagadnieniem bardziej skomplikowanym i zwykle rozwiazuje si¢ je tworzac
w sposéb reczny zlozone taksonomie oparte na relacjach paradygmatycznych takich jak np. hiponimia
1 synonimia. Przyktadami takich zasob6éw sa WordNet [13] i ontologie, np. CYC [12]. Gtéwna wada
tych sieci taksonomicznych jest brak relacji syntagmatycznych, czyli zaleznosci obrazujacych zwiazki
migdzy wyrazami wystgpujacymi w konkretnym zdaniu, petniacymi okre§lone role semantyczne. Zasoby
zawierajace takie relacje to np. FrameNet [20] dla j. angielskiego. Rozwijany jest tez Stownik Semantyczny

Jezyka Polskiego, lecz jest on w dalszym ciagu daleki od ukoriczenia.



Gtéwnym rodzajem stéw, ktérych nie odnajdziemy w wyzej wymienionych zasobach, sa wieloseg-
mentowe jednostki leksykalne (inaczej: wyrazy wielosegmentowe, dalej zwane WW), czyli wyrazenia
sktadajace si¢ z kilku segmentéw, ktére posiadaja wiasne, odrgbne znaczenie. Przyktadami takich wyra-
zOw sa terminy (,.tlenek wegla”), idiomy (,,panna mioda”, ,,méwic trzy po trzy”’), nazwy wiasne (,,Polski
Zwiazek Wedkarski”) czy tez nazwy oséb (,,Lech Walesa”). Znaczenie WW jest czgsto inne niz suma
znaczen poszczegdlnych segmentéw, np. stowa ,,panna” i ,,mloda” nie sq semantycznie powiazane ze
§lubem, a cate wyrazenie juz jest. Powoduje to konieczno$¢ dotaczenia wyrazéw wielosegmentowych do
stownikow, sieci semantycznych i innych zasobéw jezykowych.

Potrzebujemy wigc zasobéw jezykowych zawierajacych WW oraz metod ich ekstrakcji z tekstu. Do-
datkowo przydatna bytaby plytka klasyfikacja semantyczna, ograniczajaca si¢ do przydzielenia wyrazowi
jedynie prostej etykiety semantycznej — np. stowu ,,pies” przydzielimy etykiete ,,zwierzg”. Pozwoli to na
przynajmniej cze¢Sciowy opis znaczenia, a jezeli etykiety same znajda si¢ w sieci semantycznej, wéwczas
bedziemy mogli z nia powigza¢ réwniez etykietowane stowo (np. jezeli stowo ,,Cessna” otrzyma etykietg

»samolot” znajdujaca si¢ w sieci semantycznej, bedziemy mogli je powiazaé z tematyka lotnicza).

1.1 Analiza problemu

Najprostsze metody wykrywania wystapien WW w tekscie polegaja na uzywaniu statystycznych miar
wspotwystepowania stéw, jednak uzyskiwane wyniki sa niskie [18, 27, 15, 19]. Do podniesienia skutecz-
nosci potrzebne sa leksykony WW i korpusy treningowe, zawierajace oznaczone wystapienia WW [5].
W przypadku jezyka polskiego problem polega na tym, ze zasoby te nie sa dostgpne — niniejsza praca
ma dopiero umozliwi¢ ich tworzenie. Widzimy wigc, ze badania nad nowymi metodami realizujacymi
nakreSlone cele sa w pelni uzasadnione, a niniejsza praca ma w duzej mierze charakter eksploracyjny,
poniewaz nie istnieja poprzednie wyniki bedace punktem odniesienia. Jednym z zatozen pracy jest nieko-
rzystanie z recznie tworzonych regut i zbioréw treningowych — pozwala to stwierdzi¢, z jaka doktadnoScia
mozna ekstrahowaé wyrazy wielosegmentowe z nieuporzadkowanego tekstu polskiego bez uzycia otago-
wanych zbioréw treningowych, recznie tworzonych regut i korzystajacych z nich klasyfikatoréw i tageréw.
Badania takie nie byty jeszcze prowadzone, a ich efektem jest nie tylko wyznaczenie punktu odniesienia
(baseline) dla dalszych prac, ale réwniez stworzenie brakujacych zasobéw zawierajacych WW dla jezyka
polskiego.

Okazuje sig, ze obecnie coraz czgsciej zasoby jezykowe takie jak WordNet zastgpowane sa Wikipedia,
co niejednokrotnie pozwala podnies¢ skuteczno$¢ réznych algorytméw ekstrakcji informacji z tekstu, np.
[7]. Zawarto$¢ Wikipedii moze postuzy¢ do ekstrakcji wyrazéw w tym wielosegmentowych (hasta), etykiet
semantycznych (definicje), relacji semantycznych (przekierowania, linki, kategorie) oraz do trenowania
algorytméw statystycznych (tres¢ jako korpus). Podjeto wige decyzje o wykorzystaniu polskiej Wikipedii
[23] jako gtéwnego zasobu uzywanego do ekstrakcji WW.



1.2 Tezy

Podstawowym celem niniejszej pracy jest umozliwienie ekstrakcji wyrazéw wielosegmentowych dla

jezyka polskiego — pozwala to sformutowaé pierwsza tezg pracy.

TEZA 1

Moczliwe jest opracowanie algorytmu ekstrahujqcego w sposob automatyczny wyrazy wielo-
segmentowe 7 tekstu w jezyku polskim, wykorzystujqcego jako Zrédta danych stownik fleksyjny
i Wikipedie.

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

ponizszej tezy.

TEZA 2
Mozliwe jest utworzenie w sposob automatyczny stownika wyrazow wielosegmentowych z ha-
set Wikipedii oraz wyrazow wielosegmentowych wyekstrahowanych przy pomocy algorytmu

opisanego w Tezie 1.

Niniejsza praca opisuje wigc gtownie badania nad ekstrakcja wyrazéw wielosegmentowych. Odnosnie
klasyfikacji semantycznej tych wyrazéw, prace ograniczono do dopracowania wcze$niejszego algorytmu
wyznaczajacego etykiety semantyczne haset Wikipedii [4] oraz wstgpnych eksperymentéw dotyczacych
wyznaczania takich etykiet dla nowo wyekstrahowanych wyrazéw. Dalsze badania ujete sa w planach

przysztych prac.

2 Definicja wyrazéw wielosegmentowych

Problem automatycznej ekstrakcji wyrazen wielosegmentowych z tekstu jest rozwazany co najmniej od
kilkunastu lat — w literaturze anglojezycznej funkcjonuje pojecie multiword expressions (MWE), ktére
w pracy Saga i in. [21] 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, odrgbne znaczenie, sa nicodmienne i semantycznie niedekom-
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ponowalne. Przyktady: “ad hoc”, “mimo wszystko”, “ani mru-mru”.

2. Wyrazenia o ustalonej strukturze — maja stale, odrgbne znaczenie, funkcjonuja jako jedna jednostka
stownikowa odmieniajaca si¢ przez odpowiednie formy gramatyczne. Przyktady: “panna mtoda”,

“biaty kruk”, “méwic trzy po trzy”.



3. Wyrazenia o swobodnej strukturze — jak wyzej, lecz dopuszczaja dodawanie lub zamiang niektérych
segmentéw, a takze rozbijanie na cz¢séci oddzielone innymi segmentami, co nie prowadzi do utraty
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znaczenia, np. “dziata¢ jak ptachta na byka”, “gotéw na czyjes kazde skinienie”, “popetni¢ btad”.

4. Utarte wyrazenia — nie posiadaja odrebnego znaczenia (znaczenie calego wyrazenia jest suma
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znaczen segmentéw), np. “czyste powietrze”, “dookota §wiata”, “cigzka praca”.

W niniejszej pracy ograniczono si¢ do drugiej kategorii z powyzszej listy. Ponadto zdecydowano, ze
ekstrahowane bgda jedynie wyrazenia petniace rolg rzeczownikowa. Ograniczenia te pozwalajg uniknac
trudnych decyzji odnosnie tego, czy dany wyraz jest WW [15] oraz probleméw z nieciagloscia wyrazen
[9, 10]. Wyrazy wielosegmentowe w kontekscie niniejszej pracy mozna zdefiniowaé jako wyrazenia
odmienne, o doktadnie zdefiniowanej, ustalonej strukturze, odmieniajace si¢ w catosci jak rzeczowniki,
pelniace w tekscie role rzeczownikow i posiadajace okre§lone, state znaczenie. Przyktady takich wyrazen
znajduja si¢ w tabeli 1. WW zdefiniowane w ten sposéb maja dobrze zdefiniowana strukture gramatycznag
— jest to ciag co najmniej dwdch segmentéw, z ktérych kazdy nalezy do jednej z ponizszych kategorii, przy

czym przynajmniej jeden z segmentéw musi by¢é odmienny.

* Segmenty odmienne tworza gléwna czgs¢ WW. Moga nimi by¢ rzeczowniki, przymiotniki, liczeb-
niki lub imiestowy przymiotnikowe. Segmenty te odmieniaja si¢ wraz z calym wyrazem przez
przypadki i liczby. W formie podstawowej wszystkie segmenty odmienne wystgpuja, podobnie jak
caly wyraz, w mianowniku liczby pojedynczej (wyjatkiem sa wyrazy wielosegmentowe pluralia
tantum). Segmenty odmienne nie musza mie¢ takiego samego rodzaju, np. “kobieta kot”, jednak

nie moga zmieniaé rodzaju podczas odmiany.

* Segmenty nieodmienne to wszelkie pozostale segmenty, ktérych forma nie zmienia si¢ niezaleznie
od formy gramatycznej calego wyrazu. Moga to by¢ wyrazy odmienne (rzeczowniki, przymiotniki,
czasowniki itp.), wyrazy nieodmienne (np. partykuty, spéjniki lub wyrazy obcojezyczne), znaki
interpunkcyjne (przecinek, mySlnik, kropka, cudzystéw itp.), liczby arabskie badZ rzymskie czy tez
inne segmenty (np. K2).

Tabela 1: Przyktady wyrazow wielosegmentowych, ktérych ekstrakcja jest przedmiotem pracy. Segmenty odmienne
podkreslono.

Typ wyrazu Przyklady

Nazwy o0séb J6zef Pitsudski, Allen Vigneron, Szymon z Wilkowa
Inne nazwy wiasne 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




3 Metody ekstrakcji wyrazow wielosegmentowych

Schemat dziatania zaimplementowanego systemu przedstawiono na rys. 1. Pierwszym krokiem jest
wyekstrahowanie danych z Wikipedii. Wykorzystano w tym celu ogélnodostgpne zrzuty bazy danych pro-
jektoéw fundacji Wikimedia!. Ekstrahowane dane to tresci stron, przekierowania, linki miedzy artykutami,
szablony i kategorie. Badano réwniez przydatnos¢ Wikistownika [24], lecz okazato sig sig, ze podczas
gdy wsréd haset Wikipedii odnaleziono 973 tys. wyrazéw wielosegmentowych, w Wikistowniku byto ich
jedynie 1118.

Przetwarzanie jezyka naturalnego wymaga uzycia zasobéw stownikowych. Podstawowym stownikiem
wykorzystywanym w niniejszej pracy jest Stownik Fleksyjny Jezyka Polskiego (SFJP) [11], a konkretnie
biblioteka CLP. Podczas prac nad ekstrakcja wyrazdw oraz ich etykiet semantycznych z Wikipedii okazato
sig, ze znaczacy odsetek btednych wynikéw byt spowodowany brakiem pewnych wyrazéw w SFIP —
podjeto wigc decyzje o rozszerzeniu danych SFJP o dane zasobéw Morfeusz [25] i Morfologik [14].
Cechg odrézniajaca te zasoby od biblioteki CLP jest catkowicie odmienny format danych, wykorzystujacy
znaczniki morfosyntaktyczne — dokonano wigc scalenia danych, a rezultat zapisano w nowym formacie
CLPM, bedacym rozszerzeniem CLP. Poniewaz czas dostgpu do stownika ma znaczenie krytyczne dla
systemu, dane zapisano w wysoko zoptymalizowanej na czas odczytu bazie danych LMDB. Jako przyktad
dziatania stownika przeanalizujmy znacznik stownikowy zwrdécony dla napotkanego w tekscie segmentu

“wole”:
{(ADA-wola, {1}), (AEA-wole, {2, 8,11, 14}), (CC-woli, {15,21})}

Rozpoznanie jest niejednoznaczne — sa trzy mozliwe jednostki stownikowe: ADA-wola (rzecz., . zeniski),
AEA-wole (rzecz., 1. nijaki) i CC-woli (przymiotnik). Kazda z nich moze wystapi¢ w réznych formach, np.
zapis {2, 8,11, 14} oznacza dopetniacz 1.p. lub mianownik, biernik albo wotacz I.mn.?

Wyekstrahowane z Wikipedii dane sa nastgpnie uzywane przez metody ekstrakcji wyrazéw wieloseg-

mentowych. W niniejszej pracy przygotowano i przetestowano kilka réznych algorytméw ekstrakcji.

3.1 Metoda DM

Hasta Wikipedii mozna potraktowaé jako stownik wyrazéw wielosegmentowych. Jest to oczywiscie duze
uproszczenie: nie wiadomo, ktére segmenty sa odmienne, niektére z nich moga by¢ niejednoznaczne, a
cze$¢ haset nie bedzie w ogéle wyrazami wielosegmentowymi. Ponadto zakres Wikipedii jest ograniczony.
Mimo to z calg pewnoScig 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 moglo zosta¢ rozpoznane w tekscie, potrzebny jest algorytm rozpoznajacy. Zastosowane
podejscie polega na utworzeniu na podstawie haset wzorcow stownikowych (rys. 1, operacja 1a), ktére

sa poZniej rozpoznawane w tekscie. Wzorce te moga by¢ niejednoznaczne, poniewaz trzeba wziac¢ pod

'http://dumps.wikimedia.org
Niejednoznacznosci mozna eliminowaé, korzystajac ze statystycznych tageréw lub parseréw regutowych, jednak wprowadza
to duzy odsetek bledéw przenoszacy si¢ do kolejnych etapédw przetwarzania danych.
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Rysunek 1: Schemat dziatania systemu ekstrakcji wyrazéw wielosegmentowych.

uwage wszystkie mozliwe warianty odmiany danego wyrazenia. Jako przykiad rozwazmy hasto “Droga

wojewddzka nr 485”. Wystepuja tu nastgpujace niejednoznacznosci:

* Segment “Droga” moze by¢ pisany wielka badZ mata litera — nie mozemy tego stwierdzic, poniewaz
hasta Wikipedii zaczynaja si¢ zawsze od wielkiej litery.

ER]

» Segment “Droga” moze by¢ odmienny lub nieodmienny. Analogicznie, segment “wojewddzka
moze by¢ odmienny lub nieodmienny. Wiemy jedynie, ze co najmniej jeden z nich musi by¢

odmienny, by wyrazenie byto WW.

* Segment “Droga” moze on by¢ rzeczownikiem lub przymiotnikiem. Jezeli jest on odmienny, bedzie

to mialo wplyw na sposéb odmiany.

Utworzono prosty tekstowy format zapisu wszystkich mozliwych wariantéw, a nastgpnie powstate
wzorce postuzyly do skonstruowania automatu Moore’a® (rys. 1, operacja 1b) rozpoznajacego je w

tekscie. Poniewaz opisywany problem dotyczy nie tylko rozpoznawania wyrazen w tekscie, ale takze ich

3Wybrano ten rodzaj automatu, poniewaz pozwala on na wypisywanie w kazdym stanie biezaco rozpoznanego wzorca, a
zatem umozliwia rozpoznanie wielu czg$ciowo pokrywajacych si¢ wzorcédw jednoczesnie.

6



ekstrakcji, dla kazdego rozpoznanego wyrazenia zapisywane sa w bazie danych wszystkie mozliwosci
jego odmiany. Przyktadowo, w zdaniu “Rozpoczatl si¢ remont drogi wojewddzkiej nr 485.” uda si¢
rozwiazac¢ wszystkie powyzsze niejednoznacznosci, ale zdanie “Droga wojewddzka nr 485 rozpoczyna
si¢ w Gdarisku.” nie pozwoli na to. Ponadto algorytm wspiera rozpoznawanie wzorcéw pokrywajacych
si¢ czgsciowo lub catkowicie — dzigki temu mozna dokona¢ pdéZniejszej analizy i ewaluacji wszystkich

mozliwosci. Ten algorytm ekstrakcji WW nazwano DM (Dictionary Matching).

3.2 Metoda pDM

Po analizie metody DM w ramach eksperymentu podjeto probg zastosowania heurystycznego algorytmu
ujednoznaczniajacego wzorce stownikowe, co spowodowato zmniejszenie niejednoznacznosci wynikow
ekstrakcji. W niniejszej pracy dazymy jednak do tego, by unika¢ metod, ktére wprowadzaja ograniczenia
strukturalne rozpoznawanych wyrazéw. W zwiazku z tym potrzebna jest metoda automatycznego wyzna-
czenia wzorcow odmiany haset Wikipedii (rys. 1, operacja 2a). Pomyst polega na tym, by wykorzystaé
linki przychodzace do artykutéw. Linki zawieraja hasto w r6znych formach fleksyjnych, np. do hasta
“Czarna dziura” moze prowadzi¢ link “czarnej dziury”. Pozwala to na stwierdzenie, ktére segmenty sa
odmienne. Powinno to réwniez umozliwi¢ ujednoznacznienie wielu niejednoznacznych segmentdw, a
takze podjecie decyzji co do tego, czy hasto pisane jest wielka czy malg litera. Kolejna zaletg jest fakt, ze
hasta, do ktérych nie prowadza linki, czesto nie sa wyrazami wielosegmentowymi®, wiec mozemy je przy
okazji odfiltrowac. Wada metody polega jednak na tym, ze tre$¢ linku jest czasami btedna. Powoduje to

konieczno$¢ zastosowania dos¢ ztozonego algorytmu:

1. W pierwszej kolejnosci tworzona jest statystyka linkéw przychodzacych.
2. Nastepnie dla kazdego linku wyznaczane sq odpowiadajace mu wzorce odmiany hasta.
3. Kolejnym krokiem jest proba korekty pisowni pierwszej litery hasta.

4. Kolejny etap to wyznaczanie zbioru linkéw o maksymalnej licznosci, dla ktérego nie ma sprzeczno-

Sci we wzorcach odmiany.

5. Nastgpnie do bazy danych zapisywany jest nowy wiersz odpowiadajacy wzorcowi odmiany.

W przypadku tych hasel, dla ktérych udato si¢ utworzyé jednoznaczne wzorce odmiany, tworzone sa
wzorce stownikowe, a nastgpnie konstruowany jest automat analogiczny jak dla metody DM (rys. 1,

operacje 2b i 2c). Ten wariant nazwano pDM.

3.3 Metoda SM

Dotychczas opisane metody ekstrakcji wyrazéw wielosegmentowych, DM i pDM, dokonywaty jedynie
rozpoznawania wyrazow begdacych hastami Wikipedii. Aby pokonaé to ograniczenie, konieczne jest

wprowadzenie pewnych regul lub wzorcéw, ktére moglyby postuzyé do ekstrakcji nowych wyrazéw.

*Obserwacja opiera si¢ przegladaniu kilkuset losowo wybranych haset zaréwno z linkami przychodzacymi jak i bez nich.



Wzorce takie zwykle sa definiowane recznie [1, 26, 2, 16, 19]. Okazuje si¢ jednak, ze wiele mozna osiagnad
wykorzystujac opisana w poprzednim podrozdziale metodg automatycznego wyznaczania wzorcow
odmiany haset Wikipedii — skoro dla danego hasta znamy wzorzec odmiany, mozna wykorzystaé jego
budowe do znajdowania w tek$cie wyrazow o podobnej strukturze. Np. dla wyrazéw wielosegmentowych
“tlenek wegla”, “siarczan miedzi”, “wodorotlenek sodu” pierwszy segment to odmienny rzeczownik r.
meskiego, a drugi — nieodmienny rzeczownik w dopetniaczu. Dodatkowo wzorzec moze uwzgledniac
kontekst, w ktérym wystepuje wyraz wielosegmentowy’, np. wymienione zwiazki chemiczne wystepuja

LR N3

czgsto w podobnych wyrazeniach, np. ... zawartoS¢ tlenku wegla w ...”, “.. .reakcja siarczanu miedzi z
.7, “...nadmiar wodorotlenku sodu w ...”.
W oparciu o powyzsze obserwacje utworzono algorytm, ktéry w oparciu o wzorce odmiany z metody
pDM oraz analizg kontekstu wystapien linkéw tworzy wzorce syntaktyczne opisujace strukture sktadnio-
wa samego WW, a takze kontekstu, w ktérym wystepuje (rys. 1, operacja 3a). Rozwazano rézne poziomy

szczegbtowosci wzorcow i wybrano wariant, w ktérym zapisywane sg nastgpujace informacje:

¢ Czegs$¢ mowy i odmiennos$¢ kazdego z segmentéw hasta, a takze rodzaj i liczba dla segmentéow

odmiennych oraz przypadek dla nieodmiennych.

» Kontekst ograniczony jest do jednego segmentu po lewej i po prawej stronie. Dla segmentéw

kontekstu zapisywana jest informacja zblizona do tej dla nieodmiennych segmentéw hasta.

Przyktadowo dla wyrazenia “centralnej czarnej dziury.” zapiszemy wzorzec cc16, ccl7, cc20 *ccl5
xadl_p. Oznacza on przymiotnik w dopelniaczu, celowniku lub miejscowniku l.poj. r. zeniskiego, po
ktérym wystepuje WW sktadajacy si¢ z dwdch odmiennych segmentéw w rodzaju zefiskim: przymiotnika
i rzeczownika. Prawy kontekst to znak interpunkcyjny. Razem z wzorcem zapisywana jest forma, w
ktérej wystapil — tutaj dopetniacz L.p. W taki sposéb tworzymy statystyke wzorcéw wraz z formami, w
ktérych wystapity. Nastgpnie konstruowany jest automat podobny jak dla DM i pDM (rys. 1, operacja
3b), ktory stuzy do rozpoznawania wzorcow. Powstata metod¢ nazwano SM. W przeciwienistwie do
metod stownikowych daje ona wyniki silnie niejednoznaczne — dane wyrazenie moze pasowaé do wielu
wzorcéw. Wybdr wiasciwego wyniku wymaga wprowadzenia funkcji oceniajacej wynik. W tym przypadku
zdecydowano si¢ na miar¢ iloSciowa, sumujaca wystapienia danego wzorca w Wikipedii w konkretne;j
formie gramatycznej. Wprowadzono parametr rs,,;, umozliwiajacy odcigcie wynikdw ponizej pewnej

wartosci tej miary®.

3.4 Metoda SDM

Wynik dziatania metody SM na pewnym korpusie tekstéw mozna przeksztatci¢ do postaci stownikowe;j
(rys. 1, operacja 4a) — w ten sposéb uzyskamy dodatkowy zaséb stownikowy, ktéry nastgpnie moze
zwigkszy¢ skuteczno$¢ rozpoznawania i ekstrakcji WW z tekstu. Zdecydowano wykorzystaé do tej

operacji dwa korpusy tekstowe:

>Zauwazono to tez np. w pracy [6].
SW przysztosci mozna wprowadzié tutaj metody uczenia maszynowego z nadzorem, wymagaja one jednak duzego wysitku
poswigconego na tworzenie zbior6w treningowych.



* PAP-TRAIN — korpus notatek prasowych PAP liczacy ok. 3.6 mln segmentow.

* WIKI — korpus zawierajacy treS¢ wszystkich artykutéw Wikipedii, liczacy 202.7 mln segmentow.

Stownik utworzony z korpusu WIKI poddano szczegétowej analizie. Jego doktadno$¢ zalezy od wybrane;j
warto$ci progu rsmin. Przyktadowo, jezeli prog ten ustalimy tak, ze stownik ma 1 milion hasel, ponad
75% z nich bedzie poprawnymi WW. Po utworzeniu stownika nalezy podobnie jak dla metody pDM
utworzy¢ wzorce stownikowe, a nastgpnie automat je rozpoznajacy (rys. 1, operacje 4b i 4c). Powstata

metode nazywamy SDM.

4 Testy metod ekstrakcji

Aby zweryfikowaé prawdziwos¢ Tezy 1, trzeba oceni¢ jakoS¢ wynikéw generowanych przez algorytmy
ekstrahujace WW z tekstu. W tym celu przetestowano dziatanie algorytméw na losowo wybranej probce
100 notatek prasowych z korpusu PAP, w ktérej recznie oznakowane zostaty wyrazy wielosegmentowe.
Tagowanie przeprowadzane bylo przez dwie osoby (autor i promotor pracy). Powstaty korpus oznaczmy

przez PAP-TEST’. Fragment otagowanej notatki pokazano ponize;j:

Zdaniem prezes {{*** Narodowego Banku Polskiego}} {{*--- Hanny Gronkiewicz-Waltz}}
{{** Jarostaw Bauc}} jest odpowiednim kandydatem na {{*- ministra finanséw}}.

Podwdjne nawiasy klamrowe oznaczaja miejsca wystapien WW, a segmenty odmienne i nieodmienne
oznaczamy odpowiednio przez * i -.

Test polega na wyborze co najmniej jednej sposréd dostgpnych metod (DM, pDM, SM i SDM),
ustaleniu wartosci ich parametréw liczbowych (np. 75,,;, dla metody SM)? oraz wykonaniu tagowania
na korpusie PAP-TEST pozbawionym tagéw wybranymi metodami — w przypadku wyboru kilku metod
nalezy okresli¢ ich priorytety. W wyniku tagowania otrzymujemy otagowany korpus wynikowy PAP-WW.

Poréwnujac go z PAP-TEST mozemy wyznaczyC cztery zbiory wyrazen:
 T; — zbidr poprawnie rozpoznanych wyrazen z prawidlowo zidentyfikowanymi segmentami odmien-
nymi.

» Ty — zbidr poprawnie rozpoznanych wyrazen z nieprawidlowo zidentyfikowanymi segmentami

odmiennymi.
» F,, — zbiér wyrazen, ktére powinny by¢ rozpoznane, lecz nie zostaty rozpoznane.

» I, — zbidr wyraze, ktére nie powinny by¢ rozpoznane, lecz zostaly rozpoznane.

Wprowadzono dwa rodzaje testu w zaleznosci od sposobu traktowania wyrazen ze zbioru Ty: test

rozpoznawania uznaje je za poprawne, natomiast test ekstrakcji uznaje je za bigdne — podziat ten

"Nalezy tutaj podkresli¢, ze wybrane notatki zostaty wykluczone z korpusu treningowego PAP-TRAIN.
8Wartosci optymalnych parametréw byty walidowane krzyzowo: korpus PAP-TEST dzielono na pét, po czym jedna z potéwek
uzywano do optymalizacji, a druga do testu.



wynika z faktu, ze o ile elementy 7, sa poprawnie rozpoznane, to jednak nie mozna ich uzna¢ za w petni
wyekstrahowane WW, poniewaz posiadaja btedny wzorzec odmiany.

Wyniki dziatania algorytméw rozpoznawania i ekstrakcji informacji z tekstu tradycyjnie podaje si¢
w postaci warto$ci wskaznikow precyzji (precision, P) i pelnosci (recall, R). Precyzja okre§la, jaka
czg$¢ rozpoznanych wynikow jest poprawna, natomiast petnos$¢ — jaka czg¢s$é oczekiwanych wynikéw

rozpoznano poprawnie. Dla testu rozpoznawania wskaZniki te wyrazajq si¢ wzorami:

_ |T; U Ty Ro_ |T; U Ty|
T T, UT, U F| " T, U Ty U By
Z kolei dla testu ekstrakcji obowiazuja wzory:
73| T3]
P = — R -
L UT U F) T UT U F,|

Dla obu metod wyznaczamy jeszcze miar¢ F} (F-measure) bedaca ich Srednig harmoniczna: F; =

%. Jest to popularnie stosowana miara taczaca precyzje i pelnos¢. Wspétczynniki F dla obu testow

oznaczymy odpowiednio przez Fie. 1 Fey.

4.1 Wyniki testow

Wyniki testéw wszystkich metod zebrano w ponizszej tabeli 2. Najwyzsza precyzj¢ osiaga metoda pDM,
poniewaz ekstrahuje ona wytacznie hasta Wikipedii, ktére dodatkowo zostaty przefiltrowane podczas
wyznaczania wzorcOw odmiany. Widaé tez wyrazna poprawe Pe,; dla pDM w stosunku do DM. Metoda
SM co prawda sama osiaga niezbyt wysokie wyniki, lecz pozwala ona na skonstruowanie stownika, z
ktérego korzysta metoda SDM osiagajaca wysoka pelnos¢. W ostatnim wierszu przedstawiono metodg
taczona, wykorzystujaca kolejno pDM, SDM i SM. Dzigki takiej kolejnosci zostaje zachowana w duzym

stopniu precyzja pDM, natomiast SDM i SM zwigkszaja warto$¢ pelnosci. Metoda ta osiaga najlepsze

Tabela 2: Wyniki testéw rozpoznawania i ekstrakcji wyrazéw wielosegmentowych ré6znymi metodami. Wyrézniono
najlepszy wynik w kazdej z kolumn.

Test rozpoznawania Test ekstrakcji
Metoda Pree  Rrec  Frec Peyt  Rext  Feat
DM 80.97 42.54 55.78 58.71 30.85 40.44
pDM 90.12 38.64 54.09 86.96 37.29 52.19
SM 5046 64.75 56.72 4782 6136 53.75
SDM 62.83 64.75 63.77 60.86 62.71 61.77

pDM + SDM + SM 7227 70.14 71.19 69.23 67.19 68.19
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rezultaty, jednak istnieje tez znaczna liczba btednych wynikéw — wsréd przyczyn btedéw dominuja:

* Dtuga, nietypowa struktura wyrazen, np. zamiast “V Liceum Ogdlnoksztalcace im. Augusta Wit-
kowskiego” rozpoznano osobno “Liceum Ogdlnoksztalcace” i “Augusta Witkowskiego”. W tym

przypadku jeden btad spowodowal zwigkszenie F;, o jeden element i F; o dwa.
* Brak obcoje¢zycznych nazw i nazwisk w CLPM, np. “Pete Sampras”.
* Biledy ortograficzne, np. “W.Brytania” (brak spacji po kropce), “Biatego Domy”.

* Nadmiarowe wyrazenia z Wikipedii, np. “stycznia 19217, “grudniu 1981”.

Podsumowujac mozemy stwierdzié, ze rezultat liczbowy dosé dobrze odzwierciedla rzeczywista jako$é

wynikow, chociaz moze on by¢ zanizony. Istnieja mozliwosci dalszej poprawy.

5 Etykiety semantyczne wyrazéw wielosegmentowych

Algorytm ekstrakcji etykiet semantycznych zostat zaprojektowany i zaimplementowany w ramach pracy
magisterskiej Autora [3], natomiast p6Zniej juz w ramach przygotowan do pracy doktorskiej zostat
on dopracowany i dostosowany do nowej struktury bazy danych. Ulepszona wersja zostata opisana w
publikacji [4], po czym jeszcze zostata ona zmodyfikowana tak, by korzystata ze stownika CLPM.

Celem dziatania algorytmu jest wyznaczenie etykiety semantycznej — krétkiej definicji sktadajace;j
si¢ z kilku stéw, np. dla stowa “Krakéw” etykieta powinna brzmieé “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 definicje przy pomocy rzeczownika i
potrzebne sa dodatkowe operatory, np. “czgs¢ samochodu”, “rasa kota”, “grupa ludzi”, ktére powinny
zosta¢ dotaczone do etykiety.

Jako Zrédlowy zaséb danych ponownie wykorzystano Wikipedig, a konkretnie — wyekstrahowane
z niej poczatkowe akapity kazdego z artykutéw. Problem polega na przydzieleniu kazdemu wyrazowi
wielosegmentowemu z Wikipedii etykiety, ktora jest ekstrahowana z pierwszych zdan artykutu. Algorytm
opiera si¢ na spostrzezeniach odnos$nie struktury typowej definicji encyklopedycznej haset i skiada si¢ z

kilku etapéw.

1. Usunigcie powtdérzonego hasta z poczatkowego akapitu.

2. Podziat artykutu na zdania i ich fragmenty, uporzadkowane wedtug rozpoczynajacego je segmentu,

np. fragment zdania zaczynajacy si¢ od znaku “— bedzie prawdopodobnie zawieral definicje.
3. Wyszukiwanie rzeczownika gléwnego we fragmentach zdan z uwzglednieniem operatoréw.
4. Uzupehianie definicji o dodatkowe elementy.

Algorytm korzystajacy z CLPM generuje stownik zawierajacy 94.3% poprawnych etykiet semantycznych®,
co jest poprawa o ok. 2% w stosunku do poprzedniej wersji wykorzystujacej biblioteke CLP.

Test wykonano na prébce 500 haset.
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Oproécz przydzielenia etykiet hastom Wikipedii istnieje potrzeba ekstrakcji etykiet semantycznych dla
dowolnych wyrazéw wielosegmentowych wyekstrahowanych z tekstu. Jest to problem ztozony, poniewaz
w tekscie nie znajdziemy bezposredniej informacji na temat znaczenia danego wyrazu. Podjgto prébe
zbadania, czy mozna wyznaczy¢ etykietg nowo wyekstrahowanego WW na podstawie etykiet haset, z
ktérych wygenerowano wzorce syntaktyczne (metoda SM), jednak okazalo sig, ze podejscie to daje niskie
wyniki — wstepne testy pokazaty doktadnoS¢ ponizej 25% dla 100 przypadkowo wybranych wyrazéw z
automatycznie utworzonego stownika liczacego 171 tys. wyrazéw. Nie pomogta réwniez proba uzycia
WordNetu do znalezienia wspélnego hiperonimu w przypadku kilku konfliktujacych etykiet. Powodem
jest drobnoziarnisto$¢ etykiet oraz brak bezposredniej implikacji miedzy syntaktyka a semantyka. W
przysztosci nalezy dopracowac istniejace etykiety tak, by mogly postuzy¢ za zbiér treningowy i uzyé

uczenia maszynowego z nadzorem do ekstrakcji etykiet dla nowych wyrazéw.

6 Podsumowanie

Przeprowadzone badania wykazuja prawdziwos$¢ przedstawionych tez. Teza 1 zostala udowodniona przez
wyniki uzyskane przez metody SM, SDM oraz metodg taczona. Zaprezentowane rezultaty pokazuja, ze
istnieje mozliwos¢ automatycznej ekstrakcji wyrazéw wielosegmentowych z tekstu przy pomocy stownika
fleksyjnego i artykuléw Wikipedii bez wykorzystania dodatkowych regut i zbioréw treningowych. Metoda
taczona (pDM + SDM + SM) uzyskata w tescie rozpoznawania wyrazéw wielosegmentowych wartos$¢ F
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.
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