PocitaCové zpracovani Cestiny

/Znackovani (tagging)
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Analyza Cestiny on-line
(+znackovani)

http://utal-point.mff.cuni.cz/services/morph/

http://quest.ms.mff.cuni.cz/cgi-
bin/zeman/morfo/index.pl

http://nlp.f1.muni.cz/projekty/ajka/ajkacz.htm

http://lindat.mff.cuni.cz/services/morphodita/
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Homonymie: viceznacné
vysledky morfologické analyzy

je = on + PPNS4-3, PPXP4-3 | byt + VB-S-3P-AA

stat = stat-1 (zem¢e) | stat-2 (na ulici) | stat-3 (milion) | stat4
(se)

stane = stat-4 + VB-S-3P-AA | stanout + VB-S-3P-AA |

stan + NNIS5-A

hnat = hnat-1 (noha) | hnat-2 (honit)

zena = zena + NNFS1-A [ hnat-2 + VeYS-A

kupuje = kupovat + VB-S-3P-AA | kupovat + VeYS-A

ruze = ruze + NNFS1-A | NNFS2-A | NNFS5-A | NNFP1-
A | NNFP4-A | NNFP5-A
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Extrémni mnohoznacCnost

e vlastni =

— vlastni + AAMSI1-1A | AAMSS-1A | AAMPI1-1A | AAMP4-1A |
AAMPS-1A | AAIST-1A | AAIS4-TA | AAISS-T1A | AAIPT-1A |
AAIP4-TA | AAIPS-1A | AAFS1-1A | AAFS2-1A | AAFS3-1A |
AAFS4-1A | AAFS5-1A | AAFS6-1A | AAFS7-1A | AAFPL-1A |
AAFP4-1A | AAFPS5-1A | AANST-1A | AANS4-1A | AANSS5-1A |
AANPI-1A | AANP4-1A | AANPS-1A

— vlastnit + VB-S-3P-AA | VB-P-3P-AA

* Ani jiné jazyky nejsou jednoznacné.
— books = book (kniha) + NNS | book (rezervovat) + VBZ
— meeting = meeting (schiize) + NN | meet (sejit se) + VB
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KlasitikaCni problémy

(Zde se omezujeme na morfologickou rovinu.)
Jeden tvar t€hoz hesla, vice morfologickych kategorii
(Cisel, padu) — vice znacek.
— ResSeni: znackovani (tagging).
Vice hesel, u kazdého jedna znacka.

— ReSeni: lemmatizace (lemmatization).

Vice hesel, u nékterych vice znacek.

— ResSeni: kombinace znac¢kovani a lemmatizace.

Stejné heslo a znacka, ale rizné vyznamy.

— ResSenti: rozliSeni vyznamu slov (word sense disambiguation).
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Podobné problémy, podobna
feseni

VSechny problémy maji podobné rysy:
Nejednoznacnym prvkem je slovo.
Jsou mozné rizné interpretace tohoto slova.
Je tfeba urcit, ktera je ta spravna.
K tomu je tfeba znat kontext. Bez n¢j jsou vSechny interpretace
spravné.

I metody jsou tedy podobné.

Nadéle se budeme zabyvat hlavn€ vlastnim znackovanim.
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Primitivni reseni:

W *\ /

vyhrava nejpravd€podobné;si

e Piechodniky jsou v souCasném jazyku malo Casté (malo
pravdépodobné) = pro ,,zena* vyhraje znaCka NNFS1-A.

* 5. pad nezivotného podstatného jména je nepravdépodobny
= pro ,,stane* vyhraje VB-S-3P-AA.

@ Bohuzel, velmi Casto je toto ,,feSeni* chybné.

— Viceznacné koncovky rtiznych padu, napt. zaménitelnost 1. a 4.
padu muzskych nezivotnych jmen (= rozdil mezi podmétem a
predmétem, to je vyznamna chyba).
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Jak ziskat pravdépodobnosti?

Dostatecné velka textova data — Korpus.

Nekdo musi korpus projit a ru¢né€ rozhodnout vsechny
nejednoznacnosti — provést anotaci, anotovat korpus.

Program spocita vyskyty jednotlivych znacek.
Je-1i korpus dostateCné€ velky, relativni Cetnost znaCky
odpovida pravdépodobnosti jejiho vyskytu.
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Nejpravdeépodobn¢€ijsi znacky

e Gender Study:

Jaky rod u podstatnych jmen je v Cestiné
nejbeznéysi?
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Nejpravdeépodobn¢€ijsi znacky

Z: : 0,16368
Db jak 0,03514
JA ale 0,03471
RR-6 0 0,03271
VB-S-3P-AA deld 0,02865
C= 100 0,02263
NNFS1-A zena 0,02043
NNFS2-A Zeny 0,02039
RR-4 pro 0,02038
RR-2 bez 0,01922
1 vyskyt: p=3.10° 133 znacek

0 vyskyt z 327597: 2112 znacek z 3190 (66%)
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L.ze se vyhnout rucni praci
anotatora’

Lidska prace je drahd, anotace korpusu navic umorna.

Proto kde to jde, je snaha vyuzivat 1 tzv. unsupervised
methods — uceni bez lidského ucitele.

Pravdépodobnosti znacek:
— Brat v uvahu jenom jednoznacné pripady.

— Nebo: u nejednoznacnych pravdépodobnost rozdélit rovnym dilem.
Vysledek bude ovSem stejny.

— Pravdépodobnosti pak nejsou porovnatelné vSechny navzijem,
pouze v jednotlivych tfidach nejednoznacnosti.
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Jak testovat uspesnost?

Opct potrebujeme data, kde uz jsou znaCky prirazeny
rucne.

Projit testovaci data a pro kazdé slovo nechat model
priradit znaCku. Pak ji porovnat se znaCkou prifazenou
rucne.

Uspé&snost: poéet spravné pitazenych znadek / pocet slov
v testovacich datech.

Testovaci data nesmi byt pouzita pro trénovani! (Typicky:
10% dat pro testovani, zbytek pro trénovani.)

Pro CeStinu existuji modely s uspésnosti 95 %.
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/ohlednéni lexikalni informace

e Pravdépodobnost znacky (i relativni, vzhledem
k pravdépodobnostem ostatnich moznosti) se muze liSit
v zavislosti na slovu.

e Priklad: slovo hlavne je bud’ prislovce (od ptidavného

jména hlavni, Dg-1A), nebo podstatné yjméno hlaven
(NNFS2-A | NNFPI1-A | NNFP4-A | NNFP3-A).

e Nelexikalizované pravdépodobnosti (vynatek z uvedené
tabulky):
— NNFS2-A 0,02039
_ Dg-1A 0,01343
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/ohlednéni lexikalni informace

o [ exikalizované:

— slovo hlavne se vyskytlo 45%, ani jednou jako hlaven

R 02 -1 ivne)-1
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/ohlednéni lexikalni informace

® Vice parametri:
Dosud max. 3190 fadki tabulky (pocet znacek).
Tvarti 20 000 000 (x 3190 znacek).
V praxi 1078 znacek, 58347 tvart.
Ne vSechny tvary umoziuji vSechny znacky.
Pti priméru 27 znacek / tvar (siln€ nadsazeno!) je 1 350 000
parametru.
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ZlepsSeni: kontext

Radu nejednoznacnosti 1ze rozhodnout (zjednoznacnit) na
zaklade kontextu, ve kterém se slovo objevilo.

Nezbytny rozsah kontextu je riizny nejen pro jednotlivé
uvedené problémy, ale 1 pro jednotliva slova v ramci
vybraného problému.

Jednoduché modely
— predchazejici slovo

— dvé predchazejici slova

— posledni sloveso bylo sloveso pohybu a pied nim bylo zdjmeno...
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Priklady rozhodujictho kontextu

o Zenu kravu na trh

— Za slovem Zenu nasleduje predmét (podstatné yjméno, pridavné
jméno, zajmeno nebo Cislovka ve 4. pad€) nebo prislovecné urCeni
mista (prislovce mista, predlozka na, do, k, pres, ...).

e videl starou Zenu;, Zenu ani kvéetinou neuhodis

— V této klauzi (heuristika: po posledni Carce) se uz vyskytlo
sloveso.

— Bezprostredné predchazi pridavné yjméno, které pripousti stejny
pad (akuzativ).

— V okoli (levém ani pravém) nelze nalé€zt nic, co by mohlo byt
predmétem slovesa hndt. Naopak nésleduje jiné sloveso,
vyzadujici predmét.
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Pravdépodobnosti s kontextem

e Pi1 vybéru znaCky se divame na slovo, kterému znacku
pfifazujeme, a na slovo, které mu ve vet€ bezprostredne
predchazi.

Na zacatku véty jednoznaCné pomocné slovo #.
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PocCet parametru modelu

Cetnost kazdé trojice tvar-tvar-znacka.

Pti poctu tvaru 58347 a znacek 1078 (nalezeno v nasem
korpusu) potencidlné 3,6x10!? parametrt.

Ale riznych dvojic slov nemuze byt vice nez slov
v korpusu (v naSem pripad¢ 327597)!
Cili také: cely zbytek (stile 3,6x10!2) moznosti m4 p=0 (je
povazovan za nemozny)! Totéz pro tvary, které jsme vibec
nevidéli (2x107-58347 = 2x107). Ve skuteCnosti je pro
kazdy z nich jedna znacka spravné!

 —> vyhlazovani (pozdé&ji); jiny kontext
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Presnost a uplnost modelu

Obecn€jsi kontext méne vystihuje pravidla pro konkrétni
znaCku. Snadné€ji se v ném vyskytne 1 jina znacka.

— mensi presnost (precision)
Presné€jsi kontext snadnéji spotifebuje dostupnou pamét’.
Kromé toho snadné€ji pomine pripady, které jsou spravne,
ale z jeho zorného uhlu nebyly vidét (dival se ,,moc
zblizka®).

— mensi dplnost, (recall)
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Jiny kontext: misto slova znacCka

e Pi1 vybéru znaCky se divame na slovo, kterému znacku
pfifazujeme, a na znacku, kterou jsme piiradili
predchazejicimu slovu.

e Na zacatku véty jednoznacné pomocné slovo # se znackou
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Hidden Markov Model (HMM)
Skryty Markovuy model

pravdépodobnost prechodu
transition probability

pravdépodobnost projevu

viditelné projevy stavu
projevy emission probability

29.11.2007 http://ufal.mff.cuni.cz/course/popj1




Problém: co kdyz jsme minule
zvolil1 Spatn¢?

Vybér znacky fidime znaCkou predchazejiciho slova.
I ta mohla byt viceznacna a museli jsme j1 urCit. Pokud
jsme chybovali, je ted’ chyba jesté pravdépodobné;jsi.

Zotaveni z chyb: bere se v uvahu 1 kontext vpravo.

Pokud jsme minule vybrali znacku A a pravdépodobnosti
moznych znacek jsou ted’ vyrazné nizsi, nez kdybychom
zvolili znacku B, vratit se a zkusit B.

Piesnéji: snazime se maximalizovat pravdépodobnost celé
vEty.
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Pravd€épodobnost vety

e V¢éta je posloupnost slov.

e Pravdépodobnost véty S: pravd€épodobnost, ze se v jedné
vete vyskytnou dana slova v daném poradi. Formalné¢:
kazdé slovo w ma svou pravdépodobnost vyskytu
(v libovolné véte) p(w).

p(S)= p(W1W2~°Wn)
= p(w1)' P(Wz‘wl)”'p(wn WIWZ“‘Wn—l)
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Pravdépodobnost posloupnosti
znacek

Kontext je predchazejici znacka, ne slovo.
Misto posloupnosti slov nas zajima posloupnost znacek.

Pravdépodobnost véty S: pravdépodobnost, ze se v jedné
vete vyskytnou dané znacky v daném poradi. Kazda
znaCka t ma svou pravdépodobnost vyskytu (v libovolné
vete) p(r).

p(S)= p(t1t2 tn)
= p(t1)' P(tz‘tl)' Hp(tn L, .. ‘tn—l)
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Zjednoduseni: vyskyt znacky je
casteCne€ nezavisly jev

Neumime zjistit p(¢lt,...t, ;). Model by mé€l priliS mnoho
parametru.

Proto predpokladame (chybn€), ze p(¢]lt,...¢, ) = p(tlt; ).

Potom maximalizujeme soucin
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N-gramové modelovani

Pouzivame kontext predchazejiciho slova ke klasifikaci
aktualniho slova.

Takové metod¢ se tika bigram (dvougramové
modelovani). Dvougram: parametry modelu jsou Cetnosti
dvojic aktualni slovo — predchazejici slovo.

Obdobn¢ trigram vyuziva dvé predchozi slova.

Pro N>3 uz nepraktické: priliS mnoho parametru, piilis
fidka data (mnoho spravnych trojic nebylo nikdy videt).

Sedmice slov udajné€ jednoznacCné rekonstruuji trénovaci
(anglicky) text.

Samotné slovo bez kontextu: unigram.
Za 0-gram muzeme povazovat rovnomeérné rozdélend.
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Vyuziti n-gramového modelovani

e Zakladni a nejjednodussi metoda statistick€ho zpracovani
jazyka.
* Kromé¢ znaCkovani lze pouzit 1 jinde:
— Lemmatizace. Pravdépodobnost lemmatu na zakladée tvaru a
predchazejicich lemmat. (Popf. 1 jinych véci podle moznosti.)
RozliSovani vyznamu slov.

Jazykové modelovani, napft. jako sloZka rozpoznavani reci (spolu
s akustickym modelem). Pravdépodobnost tvaru na zdkladé¢
piedchazejicich tvart (€1 podle moZnosti znacek a lemmat).

Modelovani syntaxe: nikoli dvojice po sobé¢ jdoucich slov, ale
dvojic tidici vétny Clen — zavisly veétny Clen.
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Hledani nejlepsi posloupnosti
znacCek

Hladové.
VyzkousSet vSechny moznosti (backtracking).
Trellis (Viterbi).

Hladové: pro kazdé slovo zvolit znacku, ktera na zakladé
predchazejici znaCky ma nevyssi pravdépodobnost.
© Tak jsme to délali dosud.

@® Nenajde maximum. Jakmile se vydame po Spatné cesté, uZ na ni
zlistaneme.

© Je to snadné a rychlé.
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Hledani cesty projitim vsSech
moznosti

e Hledani posloupnosti s nejvySsim soucinem
pravdépodobnosti je vlastn€ hledani nejlépe ohodnocené
cesty v grafu:

slovo 1
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Hledani cesty projitim vsSech
moznosti

@ Pocet moznych cest roste exponencialné s poctem slov ve
vété. Pro vétu o 16 slovech (primér) s primérnym poctem
2 znacek na slovo je to 65536 cest. Pro vétu o 32 slovech
(nijak neobvykl€) uz to budou 4 miliardy cest.

@ Metoda je velmi naro¢na na cas.
© Ale najde opravdové maximum.

© SniZuje se chyba zplsobena predpokladem, Ze znacka
slova zavisi jen na jedné predchazejici, ne na vsech.
Zvolena cesta do jist€ miry reprezentuje 1 kontext ostatnich
predchazejicich znacek.
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Kompromis: Viterbiho hledani
(Trellis)

Nepamatovat si vSechny cesty, ale n (napft. 5) nejlepsich.
Pf1 zpracovani nového slova kazdou z nich rozsitit nejvyse
n zpusoby (témi nejlepSimi moZnymi).

Ze vzniklych nxn cest vybrat n nejlepsich, ostatni zahodit.
Na konci vybrat nejlepsi prezivsi cestu.

Pro n=1 jde o hladovy algoritmus.

© Casovou naro¢nost l1ze regulovat velikosti z.
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Viterbiho hledani
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Viterbi: pozor na nuly!

e Pozor na ridka data!
— Ma-1i n€co Cetnost 0, vynuluje se cely soucin.
e Nuly dokazou Viterbiho upln€ znicit.

e ReSeni: vyhlazovani (za chvili).
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Problém: nuloveé
pravdépodobnosti

Rada spravnych dvojic se viibec nevyskytla v trénovacich
datech = ma pravdépodobnost 0.

Znamena to, ze se nevyskytnou nikdy? Ne!

Napt. u znaCkovanti je rozdil mezi znaCkou, kterou pro
dané slovo nepripousti ani morfologicka analyza, a
znaCkou, kterou jsme pouze v daném kontextu jeste
nevideli.

Proto je snaha se nulovym pravdépodobnostem vyhnout.
Tomu se fika vyhlazovani.

29.11.2007 http://ufal.mff.cuni.cz/course/popj1




Problém: nuloveé
pravdépodobnosti

Priklad: rozpoznavani teci.
— Akusticky model: p, = p(slovolzvuk).
— Jazykovy model: p; = p(slovolpiedchazejici slovo).
— p(slovo) =p, . p,
Pokud p; = 0, pak 1 p = 0 bez ohledu na p,. Co kdyz p, = 1?

Mozné feseni: priCist ke vSem Cetnostem malou konstantu,
napt. 1. Pokud trénovaci data obsahovala 10000 dvojic
slov (t3. 10000 slov), pak vse, co se nevyskytlo, ma
pravdépodobnost 1/10001.
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Problém: jak jemné&it rozlisit
neznama slova?

© Pricteni konstanty je jednoduché a rychlé, neklade Zadné
nové naroky na zpracovani dat.

@ Nedé¢la ale rozdil mezi tim, co jsme nevidéli a tim, o ¢em
predem vime, Ze je to nemozné.
— Reseni: témto opravdu nemoZnym dat p = 0. (Opatrng!)
@ Neznamé dvojice slov jsou vSechny hodnoceny stejné

(rovnomeérné rozdéeleni pravdépodobnosti). Co kdyz vime,
ze nekteré z nich jsou pravdépodobn¢)si?
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Problém: jak jemné&it rozlisit
neznama slova?

* Neznamé dvojice slov jsou vSechny hodnoceny stejné
(rovnomeérné rozdéeleni pravdépodobnosti). Co kdyz vime,
ze nekteré z nich jsou pravdépodobné)si?

Konkrétn€: dvojice slov sice v trénovacich datech nebyla,
ale slova tam byla samostatné.

e Priklad: véta ,,To/PDNS1 je/VB-S-3P-AA hlavne/Dg-1A
vase/PSHSI-P2 vec/NNFSI-A ./Z:“

— Nevyskytlo se ani (VB-S-3P-AA hlavne/Dg-1A), ani (VB-S-3P-AA
hlavne/NNFP1-A).

— Avsak 45x se vyskytlo (v jiném kontextu) hlavné/Dg-1A, druha
moZznost ani jednou.
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ResSeni: lepSi mén¢€ specificka
informace nez zadna

Nezname-li pravdépodobnost dvojice slov, spokojime se
s pravdépodobnosti aktualniho slova.

— Poznamka: v anglické literatuie back off to less specific info.

— Kombinace n-gramového modelu s (n—1)-gramovym.

— Pokud ani 1-gramovy model (unigram) nepomuze, pak teprve
nasadime rovnomérné rozdéleni pravdépodobnosti (0-gram).

Potiz: kombinujeme n€kolik pravdépodobnostnich
rozd€leni, v kazdém z nich je soucet p roven 1, ;.
v kombinovaném modelu tomu tak neni!
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Vyhlazovani

Jednotlivé modely (rozd€leni) zkombinovat do jednoho,
v némz bude opét soucet pravdépodobnosti = 1. Jak?

Celkova pravdépodobnost je soucet pravdépodobnosti
v jednotlivych modelech normalizovanych vahovym
koeficientem A..

Vahy jsou Cisla mezi 0 a 1, jejich soucet je 1.
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Vyhlazovani
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Jak zjistit vyhlazovaci vahy?

e (Odhadem, napt. 0,9 + 0,09 + 0,009 + 0,001. Obvykle
funguje prijatelné.
e JteraCnim algoritmem.

— Vy¢clenit ¢ast dat, kterd nepouZzijeme ani pro trénovani ani pro test
(,,vyClenéna data®, held-out data). Napt. Trénink = 80%, Vycl =
10%, Test = 10%.

Stanovit pocatecni vahy a pro vznikly model vyzkouset, jak dobfre
odpovida vyClenénym datiim.
Na zdkladé tohoto pozorovani upravit vahy a opakovat.

Proces konverguje k optimalnim vaham. (Jsou optimalni pro tato
vycClenéna data. Na testovacich datech to bude horsi.)
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Jak zjistit vyhlazovaci vahy?

e Vjsou vyclenéna data.
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Jak zjistit vyhlazovaci vahy?

e S upravenymi vahami Ize prichod vyc¢lenénymi daty
opakovat a ziskat jesSte lepsi vahy (EM algoritmus,
estimation-maximization).

Kdybychom pouzili trénovaci data, vysly by vahy 1-0-0-0.
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Predpovidani kazdé kategorie
zvlast

e Predvedli jsme soucasné:

— jednu metodu znackovani (I1ze fesit 1 jinak)

— jedno pouziti n-gramového modelovani (I1ze pouZit i jinde)
e Jedna moznost jiného znaCkovani:

— Modelovat kazdou kategorii zv1ast.

) vnitini vnitini slovesn’
slovni druh poddruh 74001 y
rod &islo P

~\ N

AGFS3----1A-——-

/" A N\

rod Cislo pdd osoba ¢as stupen odstin
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Predpovidani kazdé kategorie
zvlast

e Dosud:

— ,,Za pridavnym jménem zenského rodu v jednotném
Cisle a tretim pad¢€ nasleduje podstatné yméno zenského
rodu v jednotném cisle a tretim padé.*

 Nyni:
— ,,Za tfetim padem nasleduje treti pad.”

e Neni dano, ze to tak musi byt lepsi. Ale 1ze to
zkusit. (Haji¢ a Hladka, 1998)
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Domaci ukol

Sezente si tagger (napt. Morphodita, TreeTagger, RF-Tagger, TnT,
Stanford)
— Google: download pos tagger

Zvolte si jazyk
Sezente oznaCkovany korpus

— Napt.
Tagger natrénujte / nebo stahnéte hotovy natrénovany model
Vyhodnotte tispéSnost, prohlédnéte si Casté druhy chyb
NapiSte mi zpravu mailem

— (do 27. listopadu)
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