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Studijńı program: Informatika
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ritmy pro výběr z možných vzor̊u, pracuj́ıćı na základě analýzy slova a
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Úvod

Tématem této práce je automatické přǐrazováńı morfologických vzor̊u českým
slov̊um. Naš́ım ćılem bude vyvinout metody, které se na základě zadaného
slova a jeho kontextu pokuśı naj́ıt správný vzor, podle něhož se slovo ohýbá,
a naj́ıt k němu základńı tvar (lemma). Práce je rozčleněna do čtyř kapitol.

Prvńı kapitola je motivačńı, zabývá se českou morfologíı a zavád́ı pojmy
a označeńı, které budeme dále použ́ıvat. Je zde popsáno, jak funguje morfo-
logický analyzátor, co jsou derivace slov a jakým zp̊usobem je uložen slovńık
a daľśı soubory. Závěrem kapitoly shrneme dosavadńı př́ıstupy k podobným
problémům.

Druhá kapitola se zabývá řešeńım problému automatického přǐrazeńı
vzoru ke slov̊um, vysvětluje použité metody a algoritmy včetně jednoduché
analýzy jejich složitosti. Najdeme zde také rozbor několika problémů, na které
jsme narazili během naš́ı práce a se kterými se muśıme vypořádat.

Ve třet́ı kapitole vysvětĺıme, jak dané metody v praxi použ́ıt, poṕı̌seme
procesy trénováńı, vyhlazováńı a testováńı. Dále ukážeme výsledky, kterých
jsme dosáhli na testovaćıch datech, a pokuśıme se naj́ıt optimálńı nastaveńı
parametr̊u.

Závěrečná čtvrtá kapitola popisuje implementaci popsaných algoritmů.
Zd̊uvodńıme volbu programovaćıch prostředk̊u a poṕı̌seme ovládáńı jednot-
livých programů a skript̊u.

Na závěr naš́ı práce zhodnot́ıme dosažené výsledky a ukážeme možnosti
daľśıho zlepšeńı.
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Kapitola 1

Motivace

Už na základńı škole jsme se naučili, že slovo kozel se skloňuje stejně jako
slovo pán, ozdoba jako žena a slovo meč́ı se časuje podle prośı. Bylo nám
vysvětleno, že slova českého jazyka tvoř́ı skupiny, které se stejně ohýbaj́ı,
a z každé skupiny jsme dostali vzor, podle něhož bylo snadné podobná slova
skloňovat nebo časovat.

V oblasti zpracováńı přirozeného jazyka, poč́ıtačové lingvistice, před námi
stoj́ı problém podobný tomu ze základńı školy: ke každému slovu jednoznačně
určit jeho vzor. Chtěli bychom, aby poč́ıtač přǐrazoval vzory pokud možno
automaticky nebo jen s minimálńı pomoćı uživatele.

Můžeme si položit otázku, proč je pro nás tento problém d̊uležitý? Jedná
se o úkol zaj́ımavý teoreticky (jak moc dobře umı́me automaticky přǐradit
vzor), ale i prakticky. Na vzorech slov je založena automatická morfologická
analýza českého jazyka a k jej́ımu rozšǐrováńı a zdokonalováńı je potřeba
doplňovat slovńık o nová slova. K nim muśı být přǐrazen správný vzor,
abychom věděli, které tvary daného slova jsou př́ıpustné.

Morfologická analýza konkrétńıho jazyka tvoř́ı úplný základ jeho lingvis-
tického zpracováńı. Jej́ım úkolem je pro každé slovo určit morfologické ka-
tegorie (slovńı druh, pád, č́ıslo, čas, zp̊usob. . . ). Pro češtinu existuje několik
implementaćı morfologické analýzy lǐśıćıch se př́ıstupem k zachyceńı slov,
počtem vzor̊u a možnostmi, které použit́ı vzor̊u nab́ıźı. Kromě ,,pražské“
morfologie [1], kterou budeme při naš́ı práci použ́ıvat, se zde alespoň zmı́ńıme
o brněnské morfologii ajka [2]. V současné době na ńı prob́ıhaj́ı úpravy a neńı
veřejně dostupná.
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KAPITOLA 1. MOTIVACE 6

1.1 Morfologie češtiny

V této kapitole ve stručnosti poṕı̌seme hlavńı rysy české morfologie [1],
soustřed́ıme se předevš́ım na ty, které v ostatńıch materiálech nenajdeme
(popis interńıho formátu slovńıku a derivačńı vzory).

Pro češtinu rozlǐsujeme tyto morfologické kategorie:

Slovńı druh určuje základńı rozděleńı slov: podstatná jména (substantiva),
př́ıdavná jména (adjektiva), zájmena (pronomina), č́ıslovky (numera-
lia), slovesa (verba), př́ıslovce (adverbia), předložky (prepozice), spojky
(konjunkce), částice (interjekce), citoslovce (partikule).

Rozš́ı̌rený slovńı druh jemněji čleńı některé slovńı druhy do podkate-
goríı (např́ıklad předložky je možné dělit na obyčejné a vokalizované,
zájmena na vztažná, neurčitá, osobńı atd.).

Rod může ženský, mužský (životný a neživotný), středńı.

Čı́slo singulár, plurál, duál.

Pád nominativ, genitiv, dativ, akuzativ, vokativ, lokál, instrumentál.

Přivlastňovaćı rod se určuje hlavně u přivlastňovaćıch zájmen a př́ıslovćı.

Přivlastňovaćı č́ıslo singulár nebo plurál.

Osoba může být prvńı, druhá, nebo třet́ı.

Čas pro slovesa upřesňuje, kdy se děj odehrává (minulý, př́ıtomný, budoućı)

Stupeň může být být prvńı až třet́ı (např. úzký, užš́ı, nejužš́ı)

Negace ř́ıká, zda je slovo v negativńı formě (s předponou ne-), nebo v afir-
mativu.

Slovesný rod určuje, zda je sloveso v aktivu, nebo v pasivu.

Varianta, styl slouž́ı k rozlǐseńı hovorových, knižńıch, archaických tvar̊u
slov.

Pro r̊uzné slovńı druhy se určuj́ı podmnožiny z těchto kategoríı, např. pro
podstatná jména určujeme slovńı druh, rozš́ı̌rený slovńı druh, rod, č́ıslo, pád
a negaci (př́ıpadně ještě variantu/styl).

Hodnoty morfologických kategoríı se zapisuj́ı pomoćı speciálńıch značek,
tag̊u. Tag je skupina ṕısmen a symbol̊u, které pro dané slovo jednoznačně
určuj́ı hodnoty všech relevantńıch kategoríı. V současnosti se použ́ıvaj́ı dva
systémy tag̊u: pozičńı a kompaktńı.
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1.1.1 Pozičńı systém tag̊u

Pozičńı tag se skládá z patnácti znak̊u, každá kategorie má určeno pevné č́ıslo
pozice, na kterém se vyskytuj́ı znaky reprezentuj́ıćı hodnoty dané kategorie.
Přǐrazeńı je následuj́ıćı:

1 slovńı druh (POS)
2 detailńı slovńı druh (SUBPOS)
3 rod (GENDER)
4 č́ıslo (NUMBER)
5 pád (CASE)
6 rod vlastńıka (POSSGENDER)
7 č́ıslo vlastńıka (POSSNUMBER)
8 osoba (PERSON)
9 čas (TENSE)
10 stupeň (GRADE)
11 negace (NEGATION)
12 slovesný rod (VOICE)
13 rezervováno (RESERVE1)
14 rezervováno (RESERVE2)
15 varianta, styl (VAR)

V závorce jsou uvedeny zkratky použ́ıvané pro dané kategorie. Pozičńı
tag pro slovo možnost může vypadat takto:

NNFS4-----A----

nebo také:

NNFS1-----A----

V prvńım př́ıpadě je dané slovo substantivum (N) obyčejné (druhé N),
ženského rodu (F), v singuláru (S), v akuzativu (4), afirmativńı (A). Ve
druhém je to stejné slovo, ale v nominativu. Kategorie, které pro daný slovńı
druh nemaj́ı smysl (např. osoba u substantiv), jsou ohodnoceny znakem -,
neznámé hodnoty maj́ı hodnotu X. Kompletńı popis možných hodnot pro
jednotlivé kategorie je možné nalézt v popisu morfologie [3].

1.1.2 Kompaktńı systém tag̊u

Kompaktńı systém zápisu tag̊u nemá pevně danou velikost (co do počtu
znak̊u), je starš́ı a v současné době se použ́ıvá předevš́ım v morfologickém
slovńıku. Jeho výhodou je menš́ı velikost oproti pozičńımu systému. Kom-
paktńı tag se skládá ze tř́ı část́ı:
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• Prefix určuje slovńı druh a rozš́ı̌rený slovńı druh (např. VF pro slo-
vesný infinitiv, DB pro př́ıslovce bez možnosti negace a stupňováńı).

• Morfologické kategorie obsahuj́ı hodnoty (pole 3–12 pozičńıho
systému), které jsou pro daný prefix relevantńı. Např́ıklad pro sub-
stantiva je to rod+č́ıslo+pád+negace, tedy kompaktńı tag pro slovo
akuzativ slova možnost bude NFS4A.

• Pole varianta, styl je od předcházej́ıćı části tagu odděleno pomlčkou.

Oba systémy jsou ekvivalentně silné a existuje mezi nimi vzájemně jed-
noznačné přǐrazeńı. Pro převod z pozičńıho do kompaktńıho systému tag̊u a
obráceně slouž́ı jednoduchý skript, který je součást́ı PDT 1.0 [9]. Základ tvoř́ı
dva soubory b2800a.f2o a b2800a.o2f, které jsou v podstatě překladovými
slovńıky – pro každý tag z jednoho systému je uveden odpov́ıdaj́ıćı tag
druhého.

1.1.3 Morfologický slovńık

Morfologická analýza ke své práci použ́ıvá speciálńı slovńık, který slouž́ı
k źıskáńı základńıch informaćı o daném slovu. Pro každé slovo je ve slovńıku
uložen kořen slova, vzor a lemma. Jednotlivé položky jsou odděleny mezerou,
lemma je uvozeno znakem ,,=“. Např́ıklad v záznamu pro sloveso pohnout

je uvedena trojice pohnou, t a pohnout:

pohnou t =pohnout

Na tomto mı́stě je nutné zd̊uraznit, že některé běžné termı́ny jsou
použ́ıvány nikoli v lingvistickém, ale v technickém smyslu, proto si uvedeme
jejich definici (v některých ohledech poněkud vágńı).

• Předpona (prefix) slova je volitelná část předcházej́ıćı kořen slova.
Pro potřebu morfologické analýzy se rozlǐsuj́ı pouze tři předpony:
nej, ne a nejne. Ostatńı jsou uvedeny př́ımo jako součást kořene
u př́ıslušných hesel ve slovńıku. Tedy např́ıklad slova hrát a dohrát

jsou dvě r̊uzná slova:

hrá t =hrát

dohrá t =dohrát

• Kořen (root) je část slova, která se při ohýbáńı neměńı. Př́ıpadné
změny v kořeni se řeš́ı daľśım záznamem ve slovńıku nebo pomoćı de-
rivačńıch vzor̊u.
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• Vzor (paradigm) určuje možné koncovky, které mohou být připojeny
za kořen. Nepravidelná slova maj́ı ve slovńıku přǐrazen vzor 0.

• Lemma určuje základńı tvar slova (nominativ singuláru pro substan-
tiva, infinitiv pro slovesa atd.). Zároveň slouž́ı k rozlǐseńı záznamů
ve slovńıku – záznamy se stejným lemmatem patř́ı k jednomu slovu.
Speciálně nepravidelné tvary slov jsou tedy sloučeny právě pomoćı lem-
matu:

kozel 0 =kozel+NMS1@ N

kozla 0 =kozel+NMS2@/NMS4@ N

kozlu 0 =kozel+NMS3@/NMS6@ N

kozl uv =kozel

Některé vzory nepopisuj́ı chováńı celého slova, ale jen část jeho tvar̊u
(jedná se o částečné vzory). Např́ıklad u slovesa nést vzor t popisuje infinitiv,
i1 imperativ a t1n tvary přechodńıku.

nés t =nést

nes i1 =nést

nes p1 =nést

nes t1n =nést

nesl r =nést

nesen s2 =nést

pones 0 =nést+VMS2@-1/VMS3@-9

ponesme 0 =nést+VMP1@-1

poneste 0 =nést+VMP2@-1/VMP3@-9

ponesmež 0 =nést+VMP1@-3

ponestež 0 =nést+VMP2@-3/VMP3@-3

pones p1f =nést

Součást́ı lemmatu může být také:

• kompaktńı tag (oddělený znakem +) – zejména pro nepravidelná slova
je to jediná možnost, jak uvést tag.

• určeńı domény slova – umožňuje rozlǐsit zeměpisná jména od jmen osob,
rozlǐsuje termı́ny ekonomické, technické, chemické, lékařské.

• záznam o odvozeńı slova (v závorkách, na začátku se znakem *) – slova
se odvozuj́ı derivaćı, viz kapitolu 1.1.4.

• komentář (v závorkách) – může upřesňovat význam nebo p̊uvod slova.
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1.1.4 Derivačńı vzory

Každý přirozený jazyk vystihuje sada v́ıceméně pravidelných postup̊u pro od-
vozováńı nových slov. Zat́ım jsme měli jedinou možnost, jak zachytit slovo:
uvést ho ve slovńıku. Pokud bychom to takto udělali, byl by slovńık ob-
rovský a bylo by v něm mnoho slov odvozených stejným zp̊usobem. Daľśım
problémem uvedeného postupu je malá systematičnost slovńıku — neměli
bychom zachyceny některé souvislosti mezi slovy (např. že důchodce a
důchodcův jsou odvozeny od stejného slova).

Z těchto d̊uvod̊u se použ́ıvaj́ı daľśı speciálńı pravidla pro odvozováńı slov
— derivačńı vzory. Derivačńı vzory se skládaj́ı z osmi položek a jsou uloženy
v textovém souboru, na každém řádku jeden vzor:

vzor r1,r2,r3,r4,r5,r6,r7

Jednotlivé položky popisuje následuj́ıćı tabulka:

vzor vzor ze slovńıku
r1 řetězec, který se přidá ke kořeni ze slovńıku, aby t́ım vznikl nový

kořen
r2 vzor, podle kterého se nové slovo ohýbá
r3 zp̊usob odvozeńı nového lemmatu (viz dále)
r4 řetězec, který je potřeba přidat k novému základu (ten se vytvoř́ı

podle r3), aby vzniklo nové lemma
r5, r6 týkaj́ı se zpětného (derivačńıho) odkazu na lemma, ze kterého bylo

nové lemma utvořeno. Jejich významy jsou stejné jako významy
položek r3 a r4, pouze se vytvář́ı lemma, ze kterého bylo nové
lemma odvozeno. Výsledné lemma se nezapisuje do slovńıkového
záznamu celé, ale jako pravidlo, které vypadá takto: xa, kde x
je počet ṕısmen, která se maj́ı odtrhnout od nově vytvořeného
lemmatu, a je řetězec, kterým se odtržená ṕısmena nahrad́ı, aby
vznikl derivačńı odkaz.

r7 je-li r7 rovno *, znamená to, ze se derivačńı odkaz nevytvář́ı. To
plat́ı předevš́ım u identických derivaćı, kde r1=r3=r4=r5=r6=0 a
r2=vzor.

Možné hodnoty r3:

0 lemma se neměńı, tj. z̊ustává to, které je ve slovńıku.
x nové lemma se odvozuje od p̊uvodńıho lemmatu, a to tak, že se od

něj odtrhne x ṕısmen a nahrad́ı se řetězcem r4
rx r znamená, že se nové lemma odvozuje od kořene, ne od lemmatu.

Č́ıslice x má stejný význam jako v předchoźım př́ıpadě, jen se neod-
trhává od lemmatu, ale od kořene.
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Odvozováńı nových slov pomoćı derivačńıch vzor̊u (derivaćı) prob́ıhá tak,
že na slovńıkové heslo se aplikuj́ı př́ıpustné derivačńı vzory. Záznamy, které
takto vzniknou, jsou naprosto rovnocenné s těmi, které jsou uvedeny jako
hesla ve slovńıku.

Ve skutečnosti se popsaný postup využ́ıvá vždy, pro slovńıková hesla i
slova odvozená. Na každé slovńıkové heslo se aplikuje jedna nebo v́ıce deri-
vaćı a teprve výsledné záznamy jsou použ́ıvány v morfologické analýze. Po-
sledńı aplikovaný derivačńı vzor je vždy identická derivace1, která má shodný
p̊uvodńı a nový vzor a neměńı kořen slova.

Postup derivováńı záznamů si ukážeme na př́ıkladu slova zájemce. Ve
slovńıku je uvedeno heslo:

zájem sc1 =zájemce

tedy vzor je sc1 (jedna z variant vzoru soudce). V seznamu derivaćı jsou
pro vzor sc1 uvedeny čtyři řádky:

sc1 0,sc1,0,0,0,0,*

sc1 c,uv,r0,cův,0,0,-

sc1 ky,ns3n,r0,kyně,0,0,-

sc1 kynin,in,r0,kynin,r0,kyně,-

prvńı derivace je identická, pro ostatńı vzory v seznamu najdeme:

uv 0,uv,r0,ův,0,0,-

ns3n 0,ns3n,0,0,0,0,*

ns3n nin,in,r0,nin,0,0,-

in 0,in,r0,0,0,0,-

Uvedeme nová hesla, která vznikla podle těchto derivačńıch pravidel:
Prvńı pravidlo pro vzor sc1 vyrob́ı stejné slovńıkové heslo, jako bylo

p̊uvodńı (derivačńı odkaz se nevytvář́ı, protože r7 je *).

zájem sc1 =zájemce

Druhé pravidlo vede přes vzor uv k heslu:

zájemc uv =zájemcův (*2e)

Derivačńı odkaz je zájemc-e (odtrhnout dvě ṕısmena a přidat ,,e“). Třet́ı
pravidlo vede přes ns3n a identickou derivaci:

zájemky ns3n =zájemkyně (*4ce)

1Identická derivace nám vlastně ř́ıká, kdy máme během derivaćı generovat odvozený
záznam.
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Derivačńı odkaz je zájem-ce. Vzor ns3n má však ještě daľśı derivaci se
vzorem in:

zájemkynin in =zájemkynin (*2e)

Podle posledńıho pravidla dostaneme:

zájemkynin in =zájemkynin (*2ě)

Derivačńı odkaz je zájemkyn-ě. Dospěli jsme ke stejné derivaci jako
v předchoźım př́ıpadě, tyto duplicitńı řádky je třeba z výsledku vypustit.

1.1.5 Seznam koncovek

Pro vzory je definována množina koncovek, které se připojuj́ı ke kmeni.
U koncovky je uveden tag (v kompaktńı podobě), který určuje morfologické
kategorie slova vzniklého spojeńım kmene a dané koncovky.

Zat́ım jsme se nezmı́nili o předponách. Slova, která mohou obsahovat
předponu (nej-, ne-, nejne-), maj́ı v tagu na mı́stě určeném pro stupeň
(negaci) uveden speciálńı symbol # (@). Tyto symboly se při analýze slova
nahrad́ı podle toho, zda slovo obsahuje danou předponu, či nikoliv.

Např́ıklad slova skloňovaná podle vzoru sc1 mohou být použita i v nega-
tivńım tvaru (tag má na mı́stě pro negaci znak @):

sc1 ce[NMS1@,NMS2@,NMS4@,NMS5@,NMP4@],

ci[NMS3@,NMS6@,NMP1@,NMP5@,NMP7@],

covi[NMS3@-1,NMS6@-1],cem[NMS7@],

ců[NMP2@],cům[NMP3@],cı́ch[NMP6@],

cum[NMP3@-6],cema[NMP7@-6],cové[NMP1@-6,NMP5@-6]

1.1.6 Morfologické vzory

Morfologické vzory se použ́ıvaj́ı ke dvěma účel̊um: jednak pro generováńı jed-
notlivých tvar̊u, jednak v derivaćıch pro generováńı nových záznamů. Vzory
přibližně odpov́ıdaj́ı obecně známým vzor̊um pro češtinu, např́ıklad pro sub-
stantiva to jsou vzory: pán, hrad, muž, stroj, žena, n̊uše, ṕıseň, kost, město,
moře, kuře, staveńı, předseda, soudce.

Většina těchto vzor̊u se dále děĺı podle r̊uzných výjimek ve skloňováńı
na několik kategoríı2, naopak některá slova tvoř́ı vzory pomoćı několika
částečných vzor̊u3. Podrobněǰśı údaje o vzorech je možné naj́ıt v [1].

2Viz např. tabulku 2.4, kde jsou uvedeny r̊uzné varianty vzoru n̊uše.
3Celkem je v morfologii [1] vzor̊u 236.
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1.1.7 Algoritmus morfologické analýzy

Zde uvedeme jen základńı princip fungováńı algoritmu, který provád́ı mor-
fologickou analýzu slova — bez řešeńı velikosti ṕısmen, př́ıpadných předpon
atd. Kompletńı verzi společně s algoritmem pro generováńı všech slov z lem-
matu a tagu čtenář nalezne v [1].

Úkolem algoritmu je analyzovat slovo a určit jeho lemma a tag. Algo-
ritmus použ́ıvá dvě asociativńı pole: Ending2Paradigm, které mapuje kon-
covku na všechny vzory+tagy, a pole RootParadigm2Lemma, které mapuje
kořen a vzor na lemma+tag. Obě pole źıskáme předzpracováńım slovńıku,
seznamu koncovek a seznamu derivaćı. Postup je formálně popsán jako algo-
ritmus 1.

Algoritmus 1 Morfologická analýza

Vstup: slovo
Výstup: všechny dvojice lemma+tag

for all rozděleńı slova na kořen root a koncovku ending do
for all paradigm z pole Ending2Paradigm{ending} do

for all lemma+tag z pole RootParadigm2Lemma{root}{paradigm}
do

result← lemma + tag
end for

end for
end for
print(result)

1.2 Automatické doplňováńı slovńıku

Z předchoźıch odstavc̊u je zřejmé, že slovńık tvoř́ı jádro celé morfolo-
gické analýzy a jeho rozsah a úroveň velmi výrazně ovlivňuje jej́ı kvalitu.
V současnosti má slovńık přes 350 tiśıc unikátńıch položek (v nerozvinuté
podobě), přesto se však vyskytuje řada slov, která v něm chyb́ı. Část tvoř́ı
slova vznikaj́ıćı neomezeným odvozováńım z jiných (např́ıklad skládáńım
č́ıslovek: třimiliónyosmsetpadesátisedm), kterých je nekonečně mnoho, takže
je neńı možné dosavadńım zp̊usobem zachytit. Ale existuj́ı i slova, která by
ve slovńıku být mohla (např́ıklad antiautomobilový, předbaĺıčkový, některá
vlastńı jména). V této práci bychom se chtěli zaměřit právě na automatické
určováńı vzor̊u neznámých slov, tedy těch, která nejsou uvedena ve slovńıku.

V posledńıch letech se výzkum v oblasti zpracováńı přirozeného jazyka
zaměřuje také na postupy, jak z rozsáhlých dat automaticky źıskat informace
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o morfologické stavbě daného jazyka. Ćılem těchto metod je s minimálńım
přispěńım lidského faktoru naj́ıt rozděleńı slov na kořen a koncovku, jak od-
pov́ıdá gramatice daného jazyka. Jedná se předevš́ım o metodu minimálńıho
popisu4 (Goldsmith [4], [5]) a kombinace r̊uzných jednoduchých př́ıstup̊u (re-
lativńı četnost výskytu jednotlivých tvar̊u v korpusu, podobnost kontextu
atd. (Yarowsky and Wincentowski [6])).

Nab́ıźı se samozřejmě otázka, zda bychom podobný př́ıstup nemohli
použ́ıt i pro automatické zpracováńı těch českých slov, která zat́ım mor-
fologická analýza nerozpozná, a tedy pro ně nezná vzor. Použité metody jsou
výborné pro nalezeńı zákonitost́ı morfologické struktury jazyka, ale tu máme
pro češtinu již velmi dobře zpracovanou. Těžǐstě významu těchto metod je
tedy předevš́ım ve využit́ı pro jazyky, které nemaj́ı k dispozici dostatečně
rozvinuté nástroje pro automatickou morfologickou analýzu.

Jak již bylo řečeno, úkolem morfologické analýzy je přǐradit slov̊um
správná lemmata a tagy. Pro neznámé tvary slov existuj́ı postupy, jak přǐradit
tag a lemma, aniž bychom znali vzor daného slova (Hlaváčová [7]). Ačkoli
se jedná o problém podobný našemu, neńı úplně stejný – pro morfologickou
analýzu slova nepotřebujeme znát přesný vzor. Pro demonstraci uvedeme dvě
věty:

Na povrchu vyrostla jabloň.

Na povrchu vyrostla plı́seň.

Slova jabloň a plı́seň dostanou obě přǐrazený tag NNFS1-----A----,
ale maj́ı rozd́ılné vzory (ps1 a ps1e).

Existuj́ı i věty, kde některá slova mohou mı́t v́ıce r̊uzných vzor̊u a bez zna-
losti širš́ıho kontextu nemůže čtenář rozhodnout, která varianta je správná.
Př́ıkladem může být slovo Rozehnal v následuj́ıćıch větách.

Rozehnal jı́ dobytek.

Rozehnal je dobytek.

Z uvedených př́ıklad̊u je zřejmé, že přǐrazeńı vzor̊u je úkol poměrně
obt́ıžný, protože i pro člověka někdy neńı snadné stanovit vzor pro daná slova,
zejména pokud nám chyb́ı kontext nebo pokud se jedná o slova neznámá.
Našeho ćıle — automaticky přǐradit každému slovu jeho správný vzor —
tedy téměř jistě nedosáhneme, budeme se mu ale snažit maximálně přibĺıžit.

4Minimum Description Length (MDL).



Kapitola 2

Automatické určováńı vzor̊u

V této kapitole nejprve zavedeme dále použ́ıvaná označeńı a upřesńıme zadáńı
našeho problému. Poté provedeme rozbor jednotlivých problémů a navrh-
neme jejich řešeńı. Následuje popis použitých algoritmů a metod pro přǐrazeńı
vzor̊u neznámým slov̊um. V posledńı části kapitoly se zaměř́ıme na přǐrazeńı
neznámých slov do skupin a určováńı vzor̊u pro skupiny slov.

2.1 Označeńı a definice

Zavedeme označeńı:1

• A je abeceda daného jazyka (češtiny),

• P je množina všech vzor̊u,

• F = {f ; f ∈ A∗} je množina všech řetězc̊u abecedy tvoř́ıćıch slova,

• L = {l; l ∈ A∗} je množina všech řetězc̊u abecedy tvoř́ıćıch lemma,

• R = {l; l ∈ A∗} je množina všech řetězc̊u abecedy tvoř́ıćıch kořen slova,

• p1 ⇒ p2 je derivace vzoru p1 na vzor p2 (viz odd́ıl 1.1.4),

• Pid je množina vzor̊u s identickou derivaćı, které dále budeme nazývat
vzory základńımi.

1Připomeňme, že následuj́ıćı text je úzce spjatý s morfologickou analýzou [1], která
byla představena v kapitole 1. Termı́ny jako vzor, lemma, kořen, koncovka, derivace nebo
morfologický slovńık tedy budeme chápat v jej́ım kontextu. Dále budeme použ́ıvat základńı
pojmy z oblasti pravděpodobnosti, jako jsou náhodná veličina, jej́ı rozděleńı atd.

15
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Dále definujme relaci ⇒∗ a funkci2 Cl:

• p1 ⇒
∗ pn ⇐⇒ ∃p2,...,pn

(∀pi
pi−1 ⇒ pi)

• Cl : Pid → 2P : Cl(pi) = {pj : pj ⇒
∗ pi}

Přǐrazeńı př́ıpustných vzor̊u je taková funkce Pa:

Pa : F → 2R×P×L : Pa(w) = {〈r, p, l〉; r ∈ R&p ∈ P&l ∈ L},

která každému slovu přǐrazuje množinu trojic 〈kořen, vzor, lemma〉, jež jsou
pro dané slovo př́ıpustné. To znamená, že slovo w je tvar slova lemma
s kořenem kořen3 a má jednu z koncovek vzoru. Zobecńıme-li tuto funkci
na v́ıce slov, dostaneme:

Pa : 2F → 2R×P×L : Pa(w1, . . . , wn) = ∩Pa(wi)

Daľśım pojmem, který zde zavedeme, je derivačńı strom. Jedná se
o množinu vzor̊u, které vzniknou derivaćı z jednoho vzoru:

Tr(p) : P → 2P : Tr(p) = {q : p⇒∗ q}

2.2 Určováńı vzor̊u

Naš́ım úkolem je ke každému slovu naj́ıt vzor, podle kterého se dané slovo
ohýbá. Např́ıklad pro slovo pejsek je to vzor pn174, pro slovo ženou je to
vzor zn15. . . nebo se jedná o tvar slovesa hnát? Je zřejmé, že z pouhé znalosti
slova vzor jednoznačně neurč́ıme.

Dokonce i pro jeden vzor nemuśı být vždy jasné, o který tvar daného slova
se jedná. Představme si, že známe vzor zn1 pro slovo sambou, ale nev́ıme,
která část slova je kořen. Pod́ıváme-li se na tabulku 2.1, kde jsou uvedeny
tvary vzoru žena, vid́ıme, že kromě instrumentálu singuláru (kořen samb,
zakončeńı -ou) by se mohlo jednat o akuzativ (kořen sambo, koncovka -u)
nebo dokonce o genitiv plurálu (kořen sambou, koncovka prázdná). Proto
budeme vždy uvažovat o dvojici 〈kořen, vzor〉, nikoli o vzoru samotném.

Naš́ım ćılem je vytvořit algoritmus, který na vstupu dostane text obsa-
huj́ıćı neznámá slova a pro každé z nich se pokuśı určit kořen a vzor. K vy-
tvořeńı úplného slovńıkového záznamu nám zbývá naj́ıt lemma. Chceme tedy
naj́ıt trojici 〈kořen, vzor, lemma〉, která tvoř́ı nové heslo v morfologickém
slovńıku. Náš úkol zformulujeme v následuj́ıćım popisu.

2Označeńı 2S reprezentuje množinu všech podmnožin S.
3Kořen zde, ani dále v textu neńı pasivum.
4Jedna z variant mužského životného vzoru pán.
5Vzor žena.
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1 2 3 4 5 6 7
sg. žen-a žen-y žen-ě žen-u žen-o žen-ě žen-ou
pl. žen-y žen žen-ám žen-y žen-y žen-ách žen-ami

Tabulka 2.1: Zakončeńı slov vzoru zn1 žena

Vstup: text ve formátu CSTS6 zpracovaný morfologickou analýzou. Tagem
X@------------- jsou označena slova, která morfologická analýza ne-
rozpoznala, a nejsou tedy obsažena v jej́ım slovńıku.

Výstup: seznam trojic 〈kořen, vzor, lemma〉 pro každé neznámé slovo ze
vstupu. Trojice budou seřazeny podle pravděpodobnosti, s jakou
př́ıslušej́ı k danému slovu.

Následuje rozbor některých problémů a otázek, které vyplývaj́ı z po-
drobněǰśı analýzy problému přǐrazeńı vzor̊u ke slov̊um.

2.2.1 Nepravidelná slova

Morfologie, se kterou pracujeme, obsahuje 236 r̊uzných vzor̊u. Přestože je to
podstatně v́ıce, než na kolik jsme zvykĺı ze školy, nepopisuj́ı tyto vzory ani
zdaleka každé české slovo. Slova, př́ıpadně jen některé tvary slov, které ne-
maj́ı přǐrazen vzor, jsou považována v tomto smyslu za nepravidelná. Jedná
se předevš́ım o slova nesklonná (předložky, spojky), ciźı nebo přejatá slova
a některé často použ́ıvané tvary (předevš́ım substantiv a sloves). Z celkového
počtu 260 069 lemmat7 v morfologickém slovńıku má alespoň jeden nepravi-
delný tvar 25 069 lemmat (9,6 %).

Nepravidelná slova nám budou určováńı vzor̊u velmi znepř́ıjemňovat.
Snadno se nám např́ıklad stane, že neznámé slovo má stejné zakončeńı jako
některý z častých vzor̊u, a přesto se jedná o nepravidelný tvar.

2.2.2 Vı́ce vzor̊u pro jedno lemma ve slovńıku

Nav́ıc neplat́ı, že co lemma, to jeden vzor. Předevš́ım častěǰśı slovesa, ale i
jiná slova maj́ı několik částečných vzor̊u, ze kterých se skládaj́ı všechny jejich
možné tvary. Např́ıklad lemma slaboproudý má ve slovńıku záznamy:

slaboproud yxx =slaboproudý slaboproudý, slaboproudost
slaboproud yxi =slaboproudý slaboproud́ı

6,,Czech Sentence Tree Structures“, primárńı formát dat uložených v PDT 1.0 [9]
7Počet unikátńıch záznamů ve slovńıku, nepoč́ıtáme zde záznamy, které vzniknou de-

rivacemi.
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Jinou kategoríı slov, která má také přǐrazeno v́ıce vzor̊u, jsou obouvidá
slovesa (maj́ıćı dokonavý i nedokonavý vid). Např́ıklad sloveso absolvovat má
ve slovńıku dva záznamy, pro každý z vid̊u jeden:

absolv ovatd =absolvovat dokonavé (absolvovavš́ı)
absolv ovatn =absolvovat nedokonavé (absolvuj́ıćı)

Muśıme se tedy zamyslet nad otázkou, zda se budeme snažit naj́ıt všechny
vzory k danému lemmatu, nebo se spokoj́ıme s nalezeńım alespoň jednoho
z nich. Naj́ıt jeden ze vzor̊u je určitě snazš́ı než naj́ıt všechny vzory. Pokud
ovšem naš́ım ćılem bude naj́ıt jen některé vzory, je otázka, nakolik je vhodné
přidat takový neúplný záznam do slovńıku. Budeme tedy cht́ıt naj́ıt — pokud
možno — co nejúplněǰśı množinu vzor̊u, která př́ısluš́ı k danému slovu.

2.2.3 Hierarchie vzor̊u

Zaměřme se nyńı na vzory, které můžeme daným slov̊um přǐradit. Jak bylo
popsáno v kapitole 1, ve slovńıku nejsou uvedeny ty záznamy, které lze pra-
videlně odvodit z jiných pomoćı derivačńıch vzor̊u (derivaćı). Je otázka, zda
budeme pro neznámé slovo cht́ıt určit sṕı̌se záznam derivovaný8 (základńı),
nebo se budeme snažit naj́ıt záznam, který by byl ve slovńıku (tedy ten, ze
kterého je odvozen záznam pro naše neznámé slovo).

Např́ıklad u slova zájemkynino z odd́ılu 1.1.4 se jedná o vzory sc1

(záznam ve slovńıku), nebo in (základńı vzor pro morfologickou analýzu),
viz obrázek 2.1.

Jelikož naš́ım ćılem je rozš́ı̌reńı morfologického slovńıku, zaj́ımá nás
předevš́ım prvńı možnost — záznam (vzor), který tvoř́ı kořen derivačńıho
stromu9. Jedná se o vzor, který je kořenem ve stromě derivaćı vedoućım od
slovńıkového záznamu k danému vzoru. Neboli formálně zapsáno

R(p) : Pid → 2P : R(p) = {q : q ∈ Cl(p) & ∀pi∈Cl(p) q ⇒∗ pi}

Jelikož záznam může vzniknout derivováńım několika r̊uzných vzor̊u,
může být (a většinou také je) takových kořen̊u v́ıce. Naš́ı snahou bude hledat
vzory, které jsou kořenem derivačńıho stromu.

8Tedy ten, který by se př́ımo použil v morfologické analýze pro dané slovo a vznikl
nějakou derivaćı záznamu slovńıkového.

9Dopoušt́ıme se zde určité nepřesnosti: některé uzly derivačńıho grafu mohou být spo-
jené, pokud v́ıce r̊uzných derivaćı vede ke stejnému vzoru (viz obr. 2.1). Jedná se pak
o orientovaný acyklický graf, DAG. Nicméně můžeme si představit tyto uzly odděleně a
z̊ustane nám strom i v matematickém smyslu. Dovoĺıme si tedy použ́ıvat pojem strom i
pro tento acyklický graf.
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Obrázek 2.1: Kořen derivačńıho stromu.

2.2.4 Kombinované vzory

Jak už bylo uvedeno v odd́ılu 2.2.2, existuj́ı lemmata, která tvoř́ı tvary pomoćı
v́ıce vzor̊u. Jedná se vlastně o určitý druh nepravidelnosti — kdyby tato slova
byla pravidelná, pravděpodobně by měla zvláštńı vzor. Mnoho těchto slov má
v́ıce r̊uzných kořen̊u, např́ıklad ke slovesu poklást patř́ı vzor̊u šest, z nichž
pouze dva maj́ı stejný kořen

poklás t =poklást poklást, poklásti
poklad’ i1 =poklást poklad’me, poklad’te, . . . , poklad’tež
poklad p1 =poklást pokladu, poklade, . . . , pokladou
pokladl r =poklást poklad, poklada, poklado, . . . , pokladyt’

poklad md =poklást pokladši, pokladše, pokladš́ıho, . . .
pokladen s2 =poklást pokladeńı, pokladeně, pokladenost, . . .

Chtěli bychom nějakým zp̊usobem formalizovat, že dané vzory mohou
v některých př́ıpadech tvořit tvary jednoho lemmatu. Prostředek, který se
k tomu nab́ıźı, jsou derivačńı vzory. Pro každou takovouto skupinu vzor̊u
jednoho lemmatu vytvoř́ıme nový morfologický vzor, který bude reprezento-
vat celou skupinu, a přidáme derivačńı vzory, které nám budou udávat, jak
z nového vzoru źıskáme p̊uvodńı vzory.

Zbývá rozmyslet, jak bude vypadat nový společný kořen a jakými suf-
fixy se z něj budou vytvářet kořeny p̊uvodńı — jako nový kořen vezmeme
maximálńı společný prefix p̊uvodńıch kořen̊u.

Nový vzor pojmenujeme např́ıklad tak, že součást́ı jména derivačńıho
vzoru jsou jednak p̊uvodńı vzory, jednak sufixy, které doplňuj́ı nový kořen
na p̊uvodńı kořeny:

i1 ad’+md ad+p1 ad+r adl+s2 aden+t ás
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Nové derivačńı vzory pak maj́ı tvar (viz odd́ıl 1.1.4):

i1 ad’+md ad+p1 ad+r adl+s2 aden+t ás aden,s2,0,0,0,0,*

i1 ad’+md ad+p1 ad+r adl+s2 aden+t ás ad’,i1,0,0,0,0,*

i1 ad’+md ad+p1 ad+r adl+s2 aden+t ás adl,r,0,0,0,0,*

i1 ad’+md ad+p1 ad+r adl+s2 aden+t ás ad,md,0,0,0,0,*

i1 ad’+md ad+p1 ad+r adl+s2 aden+t ás ad,p1,0,0,0,0,*

i1 ad’+md ad+p1 ad+r adl+s2 aden+t ás ás,t,0,0,0,0,*

Pokud popsanou operaci provedeme na všechna lemmata ve slovńıku a
vypust́ıme derivačńı vzory, které se vyskytuj́ı pouze jednou, dostaneme se
z p̊uvodńıch 236 vzor̊u na 1311 a z p̊uvodńıch 651 derivačńıch vzor̊u na 4439.

T́ımto postupem źıskáme možnost zlepšit přesnost výsledku, na druhou
stranu se jedná o poměrně výrazné zvýšeńı počtu vzor̊u (a t́ım i zpomaleńı
programů, které se vzory pracuj́ı).

2.2.5 Předpony

Použitá morfologie rozeznává pouze dvě předpony: nej- a ne-. Slova, která
jsou odvozena jinou předponou (např. do-, na-, u-, vy-, za-), se pokládaj́ı
za r̊uzná slova a vyžaduj́ı samostatný záznam ve slovńıku.

Zda daný tvar slova může být uvozen jednou z předpon nej- a ne-

(př́ıpadně oběma), je možné zjistit z použitého vzoru. Bohužel to ale ne-
znamená, že by ve slovńıku byly uvedeny pouze pozitivńı tvary slov:

pravd zn1 =pravda

nepravd zn1 =nepravda

Vzor zn1 umožňuje u všech svých tvar̊u negaci (tedy ne-pravda i
ne-nepravda). Máme-li určit kořen a vzor slova nepravda, nev́ıme, jestli
je to negativńı tvar slova pravda, nebo zvláštńı slovo. Některé tyto záznamy
ve slovńıku mohou být hodnoceny jako chybné, ale existuj́ı např́ıklad i slova
s předponou, která nemaj́ı pozitivńı tvar, ačkoli z hlediska morfologie by
klidně existovat mohl. Typickým př́ıkladem je slovo negace.

Pokud tedy máme zjistit kořen (a lemma) př́ıslušej́ıćı k neznámému slovu,
které obsahuje jednu z předpon (nej-, ne-, nejne-), nemůžeme si být jist́ı,
zda se jedná opravdu o předponu, nebo jen o součást slova.

2.3 Algoritmy

Nyńı se zaměř́ıme na to, kterými metodami lze s co největš́ı přesnost́ı určit,
jaký vzor nálež́ı neznámým slov̊um. Jedná se převážně o jednoduché sta-
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tistické metody založené na odhadu pravděpodobnost́ı pomoćı sledováńı
četnosti v trénovaćıch datech.

Na začátku uvedeme algoritmus pro generováńı všech možných vzor̊u
pro zadaná slova, poté ho rozš́ı̌ŕıme na několik slov. Následovat bude po-
pis metod, které jsme použili a implementovali. Budeme použ́ıvat r̊uzné
pravděpodobnostńı modely, před jejich použit́ım je vždy poṕı̌seme.

2.3.1 Generováńı možných vzor̊u

Zcela základńım úkolem pro nás bude vygenerovat pro každé slovo všechny
jeho možné vzory. Budeme k tomu potřebovat tabulku Ending2Paradigm, ve
které bude uveden seznam možných základńıch vzor̊u pro každou koncovku.
Můžeme si ji předpoč́ıtat invertováńım tabulky koncovek z morfologie (viz
odd́ıl 1.1.5).

Algoritmus generováńı vzor̊u bude prob́ıhat takto:

• Dané slovo nejprve rozděĺıme všemi možnými zp̊usoby na kořen a kon-
covku (ta může být i prázdná).

• Pro každou koncovku najdeme v tabulce Ending2Paradigm možné
základńı vzory. Dostaneme tak trojici 〈kořen, vzor, koncovka〉. Kon-
covku zapomeneme, a t́ım vzniknou dvojice 〈kořen, vzor〉. Źıskali jsme
základńı vzory př́ıslušej́ıćı danému slovu.

• Dále je potřeba naj́ıt zpětný ,,uzávěr“ základńıch vzor̊u. Ten źıskáme
tak, že projdeme opačným směrem možné derivace (s t́ım, že zo-
hledńıme změnu v kořeni slova).

Uvedený postup si ukážeme na slově zájemkynino. Podle prvńıho bodu
dostaneme jako jedno z rozděleńı zájemkynin-o. Pod́ıváme-li se do tabulky
Ending2Paradigm, zjist́ıme, že seznam vzor̊u pro tuto koncovku má dvacet
položek (r, mt7, zn1x, in, aj, zn19, mts, mt1, s1, ajn, pd1, rx, zn20, mt1x,
ccf, mt1e, zn1, pd2, zn7, mt1i — pět r̊uzných variant vzoru žena, šest va-
riant vzoru město, dvě varianty vzoru předseda atd). Je mezi nimi i vzor in
(s kořenem zájemkynin. Pod́ıváme se nyńı, jak najdeme uzávěr pro tento
vzor. V přehledu derivačńıch vzor̊u vyhledáme možné zpětné derivace, které
přicházej́ı v úvahu. Zaj́ımaj́ı nás pouze ty, které jako druhou položku maj́ı
konec aktuálńıho kořene.

ns3n nin,in,r0,nin,0,0,-

zn1n in,in,r0,in,0,0,-

sc1o kynin,in,r0,kynin,r0,kyně,-

sc1 kynin,in,r0,kynin,r0,kyně,-

mz5 kynin,in,r0,kynin,r0,kyně,-
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Do seznamu vzor̊u přidáme položky: 〈zájemky, ns3n〉, 〈zájemkyn, zn1n〉,
〈zájem, sc1o〉, 〈zájem, sc1〉 a 〈zájem, mz5〉.

Rekurzivńı aplikaćı na vzory ns3n a mz5 (ostatńı maj́ı jen identické zpětné
derivace) dostaneme daľśı derivačńı vzory:

sc1o ky,ns3n,r0,kyně,0,0,-

sc1 ky,ns3n,r0,kyně,0,0,-

mz5 ky,ns3n,r0,kyně,0,0,-

mz5i 0,mz5,0,0,0,0,*

Jediný nový vzor je 〈zájem, mz5i〉, ostatńı už v seznamu máme. Takto
jsme źıskali uzávěr pro vzor in, pro zbývaj́ıćıch devatenáct vzor̊u bychom
postupovali obdobně. Důležité je, že p̊uvodńı slovńıkové heslo10

zájem sc1 =zájemce

je mezi nalezenými páry.
Je zřejmé, že možných dvojic 〈kořen, vzor〉 bude mnoho. Nav́ıc existuj́ı

vzory, které maj́ı pro některé tvary prázdné koncovky (např́ıklad vzor hrad
v nominativu singuláru). Prázdnou koncovku źıskáme při děleńı slova na
kořen a koncovku u libovolného slova, takže takové vzory budou v seznamu
obsaženy vždy.

Uvedený postup je formálně popsán jako algoritmus 2.

Algoritmus 2 GetPossibleWordParadigms: Vrát́ı všechny možné dvojice
〈kořen, vzor〉, pro slovo w.

Vstup: slovo w
Výstup: všechny dvojice 〈kořen, vzor〉 odpov́ıdaj́ıćı slovu w

for all rozděleńı slova w na kořen root a koncovku ending11 do
for all vzor paradigm ∈ Ending2Paradigm[ending] do

basici ← 〈root, paradigm〉
end for

end for
{Najdeme ,,uzávěr“ zpětných derivaćı}
for all 〈root, paradigm〉 ∈ basic do

resulti ← Cl(root, paradigm)12

end for
return(result)

10Viz př́ıklad v odd́ılu 1.1.4
11Algoritmus předpokládá, že vstupńı slova již neobsahuj́ı předponu.
12Je zde použito rozš́ı̌reńı funkce Cl tak, že současně se změnou vzoru se patřičně změńı

také kořen slova.
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Generováńı možných vzor̊u pro skupinu slov

Nyńı algoritmus rozš́ı̌ŕıme na skupinu slov. To bude užitečné předevš́ım
v př́ıpadě, kdy najdeme v́ıce tvar̊u jednoho slova a budeme cht́ıt zjistit, které
vzory jsou př́ıpustné pro všechny tvary současně.

Využijeme algoritmus 2, který nám vrát́ı seznam př́ıpustných dvojic
〈kořen, vzor〉 pro každé slovo. Jelikož chceme vybrat ty položky, které od-
pov́ıdaj́ı všem slov̊um, provedeme operaci pr̊uniku na všechny seznamy. Po-
psaný postup formalizujeme zápisem jako algoritmus 3.

Algoritmus 3 GetPossibleWordGroupParadigms: Generuje možné dvojice
〈kořen, vzor〉 pro skupinu slov

Vstup: slova w = {w1, . . . , wn}
Výstup: všechny dvojice 〈kořen, vzor〉 odpov́ıdaj́ıćı slov̊um w1, . . . , wn

for i = 0 to n do
〈rooti, paradigmi〉 ← GetPossibleWordParadigms(wi)

end for
result←

⋂

i=1,...,n〈rooti, paradigmi〉
return(result)

2.3.2 Přǐrazeńı nejpravděpodobněǰśıch vzor̊u

Nyńı umı́me naj́ıt možné vzory (páry 〈kořen, vzor〉) k jednomu i v́ıce
neznámým slov̊um. Můžeme se tedy zač́ıt zabývat metodami, které nám
umožńı s co největš́ı přesnost́ı určit, který z možných vzor̊u je ten správný.

K tomu můžeme využ́ıt nejr̊uzněǰśı postupy, od zkoumáńı předpon,
kořen̊u a koncovek slov až po zkoumáńı okoĺı neznámých slov. Přestože jsou
to metody rozličné, můžeme mezi nimi naj́ıt dvě významné skupiny:

Metody nekontextové zkoumaj́ı pouze samotné slovo, jeho možné kon-
covky, kořen, předpony, př́ıpadně daľśı vlastnosti.

Metody kontextové se zaměřuj́ı na okoĺı neznámého slova a snaž́ı se v něm
naj́ıt nápovědu k určeńı tvaru, př́ıpadně vzoru slova13, nebo alespoň
některé tvary vyloučit.

Dále uvedeme tři metody nekontextové a jednu kontextovou. Nejprve však
zavedeme model, ve kterém se budeme pohybovat.

13Je zřejmé, že pokud se těsně před neznámým slovem kostliveček, broučı́ček nebo
ševeček vyskytuje slovo malý, bude to pravděpodobně tvar některého mužského vzoru.
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2.4 Pravděpodobnostńı model

V oblasti zpracováńı přirozeného jazyka často potřebujeme odhadnout, s ja-
kou pravděpodobnost́ı nastane určitý jev. Např́ıklad nás může zaj́ımat, jak
je pravděpodobné, že po slově vysoký bude následovat slovo strom, dům,
př́ıpadně slovo kaluž. Je zřejmé, že prvńı dva př́ıpady budou pravděpo-
dobněǰśı než př́ıpad třet́ı. Chceme-li takové zákonitosti nějak zachytit či
formalizovat, budeme potřebovat pravděpodobnostńı model, který každému
možnému výsledku přǐrad́ı pravděpodobnost, s jakou jev nastane. Protože
přesné pravděpodobnosti neznáme, budeme se k nim cht́ıt alespoň přibĺıžit.

K odhadu pravděpodobnosti P (A) jevu A použijeme jeho relativńı
četnost, což je jeho absolutńı četnost14 C(A) dělená počtem pokus̊u N :

P (A) =
C(A)

N

Podobně pro podmı́něnou pravděpodobnost P (A|B) jevu A, nastal-li jev
B, odhadneme počet př́ıpad̊u, kdy nastal jev A, nastal-li jev B, a vyděĺıme
počtem př́ıpad̊u, kdy nastal jev B:

P (A|B) =
C(A|B)

C(B)

Pro použitý postup se použ́ıvá termı́n Metoda maximálńı věrohodnosti
(MLE)15. Je to jedna z nejjednodušš́ıch metod, jak určit neznámé rozděleńı
náhodné veličiny z předcházej́ıćıch výsledk̊u pokus̊u.

Použit́ı této metody je rozděleno do dvou fáźı: nejdř́ıve se stanov́ı
pravděpodobnosti jednotlivých jev̊u pomoćı četnosti v předem označených
datech (fáze trénováńı) a poté se zjǐstěné pravděpodobnosti aplikuj́ı na
vstupńı data (fáze vybavováńı, v našem př́ıpadě se jedná o přǐrazováńı vzor̊u).

2.4.1 Odhad pravděpodobnost́ı

Tato fáze se někdy také nazývá trénováńı16 — určujeme pravděpodobnosti
jednotlivých podmı́něných jev̊u na základě trénovaćıch dat, která máme
k dispozici. Trénujeme vlastně náš model tak, aby co nejlépe odpov́ıdal
trénovaćım dat̊um, neboli se snaž́ıme maximalizovat pravděpodobnost těchto
dat v našem modelu. V př́ıpadě metody maximálńı věrohodnosti poč́ıtáme
relativńı frekvence jednotlivých jev̊u.

14Neboli počet př́ıznivých výsledk̊u pokusu.
15Maximum Likelihood Estimation
16Předevš́ım u složitěǰśıch metod (neuronové śıtě, odhad parametr̊u skrytých Marko-

vových model̊u apod.).
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Pod́ıvejme se na metodu maximálńı věrohodnosti v souvislosti s pravdě-
podobnost́ı výskytu koncovek pro daný vzor, např́ıklad vzor ṕıseň.

V předem označených (trénovaćıch) datech se vyskytuje celkem sedm
r̊uzných tvar̊u slov, která maj́ı vzor ṕıseň: da-nı́, da-ni, dla-ň, hole-ně,
kampa-ni, kampa-ň, skřı́-ň. Počet koncovek, jejich četnosti a odhadnuté
pravděpodobnosti jsou shrnuty v tabulce 2.2.

koncovka absolutńı četnost relativńı četnost
-ň 3 0.42857
-ni 2 0.28571
-ně 1 0.14286
-ńı 1 0.14286

Tabulka 2.2: Přehled koncovek vzoru ṕıseň v trénovaćıch datech

Naraźıme-li při hodnoceńı na slovo, které má vzor ṕıseň, můžeme podle
našeho modelu ř́ıct, že s největš́ı pravděpodobnost́ı (42,857 %) bude mı́t
koncovku -ň.

2.4.2 Vyhlazováńı

Uvažme, co se stane, pokud máme odhadnuté pravděpodobnosti pro vzor
ṕıseň (viz tabulka 2.2) a naraźıme v textu na slovo náplněmi. Zakončeńı
-emi v tabulce nemáme, a jelikož součet pravděpodobnost́ı možných jev̊u je
vždy 1, muśıme této koncovce přǐradit nulovou pravděpodobnost. Vid́ıme, že
náš model neńı př́ılǐs dobrý — slovu, které se vyskytuje v textu, přǐrazuje
nulovou pravděpodobnost (jev nemožný).

Narazili jsme na problém, který se při aplikaci statistických metod
v poč́ıtačové lingvistice vyskytuje velmi často — problém ř́ıdkých dat. Ačkoli
jsou pro češtinu dostupné poměrně rozsáhlé zdroje dat (milióny až stovky
milión̊u slov), stejně nastanou jevy, které se v těchto datech nevyskytuj́ı,
a tud́ıž ve fázi trénováńı nebyly zachyceny (a nebyla patřičně upravena
pravděpodobnosti jejich výskyt̊u).

Vyhlazováńı je metoda, jej́ımž úkolem je přǐradit nenulové pravděpodob-
nosti i jev̊um, které se v trénovaćıch datech v̊ubec nevyskytovaly z d̊uvodu
ř́ıdkosti dat. Stále ovšem muśı platit, že součet pravděpodobnost́ı všech
možných jev̊u je 1. Abychom mohli přǐradit nenulovou pravděpodobnost
jev̊um neviděným, muśıme naopak nějakým zp̊usobem sńıžit pravděpodob-
nost jev̊um, které jsme v trénovaćıch datech viděli.
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Laplace̊uv zákon

Nejjednodušš́ı zp̊usob, jak dosáhnout přǐrazeńı nenulových pravděpodobnos-
t́ı, je každému možnému výsledku přǐradit absolutńı četnost alespoň 1 (tedy
předpokládáme, že každý výsledek jsme viděli alespoň jednou):

PLap(A) =
C(A) + 1

N + B

B je zde počet možných výsledk̊u. Problém této metody je, že nikdy
neviděným jev̊um přiděluje př́ılǐs velkou pravděpodobnost oproti jev̊um, které
byly v trénovaćıch datech pozorovány s malou četnost́ı. Špatně rozlǐsuje jevy
nemožné a jevy nastávaj́ıćı málokdy. V literatuře je tento postup označován
jako Laplace̊uv zákon.

Lidston̊uv zákon

Použ́ıvaněǰśı je zákon Lidston̊uv, který umožňuje nastavit, jaká četnost
bude přidělena jev̊um, které se nevyskytovaly v trénovaćıch datech. Para-
metr λ ovlivňuje váhu, kterou se tyto jevy budou projevovat v celkovém
rozděleńı. Může nabývat hodnoty od 0, kdy se vzorec měńı v p̊uvodńı odhad
pravděpodobnost́ı pomoćı metody maximálńı věrohodnosti, až po 1, což je
vlastně Laplace̊uv zákon.

PLid(A) =
C(A) + λ

N + Bλ

Je zaj́ımavé, že na Lidston̊uv zákon můžeme pohĺıžet také jako na lineárńı
kombinaci metody maximálńı věrohodnosti a uniformńıho rozděleńı:17

PLid(A) = µ
C(A)

N
+ (1− µ)

1

B

V literatuře [8] se uvád́ı jako nejpouž́ıvaněǰśı hodnota parametru λ = 1
2
.

Jedná se zřejmě o lepš́ı odhad než v př́ıpadu Laplaceova zákona, ale stále to
nemuśı být hodnota optimálńı. Jak ale takovou optimálńı hodnotu naj́ıt?

Jak již bylo zmı́něno výše, snaž́ıme se maximalizovat pravděpodobnost
trénovaćıch dat. To nám ovšem v praxi př́ılǐs nevyhovuje, protože algoritmy
nebudeme aplikovat na trénovaćı data, ale data reálná, která jsme ještě nikdy
neviděli. Chtěli bychom tedy maximalizovat pravděpodobnost na reálných
datech, ta ovšem nemáme k dispozici. Můžeme zvolit kompromis, nejdř́ıve
budeme maximalizovat pravděpodobnost trénovaćıch dat a poté se na jiných

17Dosazeńım µ = N

N+Bλ
se dostaneme k p̊uvodńımu vzorci.
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datech budeme snažit odhadnout pravděpodobnosti jev̊u, které jsme neza-
znamenali v trénovaćıch datech.

Je zřejmé, že k posledńımu kroku potřebujeme data jiná než trénovaćı18,
použ́ıvá se pro ně označeńı odložená data19.

Budeme tedy maximalizovat pravděpodobnost odložených dat, v př́ıpadě
Lidstonova zákona pomoćı parametru λ. Pravděpodobnost dat umı́me
spoč́ıtat pro jednu konkrétńı hodnotu parametru; budeme potřebovat me-
todu, jak źıskat maximum funkce P (λ) pro r̊uzné hodnoty λ.

Metoda zlatého řezu

Maximalizace (minimalizace) metodou zlatého řezu20 je jednoduchý nume-
rický algoritmus, který pro danou funkci urč́ı extrém pomoćı jej́ıch hodnot.
Funkce může být poměrně obecná: stač́ı, aby byla spojitá a aby v daném
intervalu nabývala alespoň jednoho maxima (minima). Pro každou iteraci je
potřeba spoč́ıtat hodnotu pouze v jednom daľśım bodě.

Předpokládejme, že funkce f(x) je na intervalu 〈a, c〉 spojitá a nabývá na
intervalu (a, c) maxima. Existuje tedy bod b ∈ (a, c) takový, že f(b) > f(a)
a současně f(b) > f(c).

Metoda zlatého řezu hledá maximum na intervalu (a, c) následuj́ıćım
zp̊usobem:

• V deľśım z interval̊u (a, b) a (b, c) vybereme bod x. Bez újmy na obec-
nosti můžeme předpokládat, že x ∈ (a, b), neboli a < x < b < c. Bod
je vybrán tak, že děĺı deľśı z interval̊u v poměru zlatého řezu21.

• Spoč́ıtáme f(x) a podle jej́ıho výsledku změńıme jeden z krajńıch bod̊u
intervalu (a, c).

– Je-li f(x) > f(b), budeme maximum hledat v intervalu (a, b) (a <
x < b),

– je-li f(x) < f(b), budeme maximum hledat v intervalu (b, c) (x <
b < c).

• Maximum, které jsme dosud našli, je prostředńı bod z aktuálńıho in-
tervalu. Postup opakujeme, dokud interval, ve kterém extrém hledáme,
neńı dostatečně malý (menš́ı než předem daná hodnota).

18Zaj́ımá nás totiž pravděpodobnost jev̊u, které se v trénovaćıch datech v̊ubec nevysky-
tuj́ı, tedy z principu muśı j́ıt o jiná data.

19Často jsou označovaná jako heldout data. Název poměrně dobře vystihuje, že data
jsou odložená před trénováńım za účelem vyhlazováńı.

20V literatuře je často použ́ıván termı́n Golden Section Search.
21(1− g) : g, kde g = 3−

√

5

2
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Jiný druh vyhlazováńı si představ́ıme v kapitole 2.4.4, kde se bude jednat
o vyhlazováńı n-gramů.

2.4.3 Nekontextové metody

Nyńı konečně můžeme přikročit k metodám, které použijeme pro nalezeńı
nejpravděpodobněǰśıch vzor̊u pro neznámá slova. V tomto odd́ılu se zaměř́ıme
na metody, které se zabývaj́ı pouze daným slovem, bez ohledu na slova okolńı.
Naš́ım ćılem je tedy odhadnout pravděpodobnost, s jakou je určitá dvojice
〈kořen, vzor〉 vzorem slova w, neboli:

P (〈kořen, vzor〉|w)

Prvńı metodou, kterou si představ́ıme, je výběr nejpravděpodobněǰśıho
z možných vzor̊u, daľśı metody se budou zabývat koncovkami slov a za-
končeńım kořene slova.

Nejpravděpodobněǰśı ze vzor̊u

Tato metoda je naprosto základńı a asi jedna z prvńıch, která člověka při
pohledu na problém napadne, je však až překvapivě účinná. Představme si,
že pro neznámé slovo známe seznam dvojic 〈kořen, vzor〉, které jsou pro něj
př́ıpustné (výstup algoritmu 2). Tento seznam se lǐśı slovo od slova, zálež́ı
předevš́ım na možných koncovkách slova. Neńı přesně určeno, jak dlouhé
koncovky se berou v úvahu — to zálež́ı na tom, zda konec slova tvoř́ı koncovku
některého ze vzor̊u, či nikoli.

Setř́ıděný seznam možných vzor̊u tvoř́ı vlastně něco jako otisk daného
slova, který ho svým zp̊usobem reprezentuje. Slovo, které je stejného vzoru (a
stejného tvaru), bude mı́t pravděpodobně stejný nebo velmi podobný seznam
možných vzor̊u.

Úplně stejná úvaha plat́ı i pro skupinu slov — opět dostaneme seznam
možných vzor̊u, ale tentokrát bude pro všechna slova společný. Seznam neńı
nikdy deľśı než nejkratš́ı ze seznamů pro jednotlivá slova22.

Např́ıklad pro slova: demonstracı́ch a demonstracemi je společný otisk23

vzor̊u následuj́ıćı24:

ns07.ns1.ns10.ns3x.ns7.ps18.ps5

22Jak plyne z vlastnost́ı pr̊uniku.
23Otisk pro jedno slovo má vzor̊u mnohonásobně v́ıce, je to zp̊usobeno mnoha vzory

s nulovou koncovkou.
24Vzory jsou lexikograficky uspořádané a oddělené tečkou
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Přesně stejný otisk dostaneme i od slov filtracı́ch a filtracemi. Otisk
nám takto vlastně umožňuje uchopit slova, která maj́ı shodné nebo velmi
podobné koncovky.

Na tomto mı́stě je dobré připomenout, že dosud jsme vždy uvažovali
nejen o vzoru samotném, ale současně i o kořeni daného slova. To se nám
v tomto př́ıpadě př́ılǐs nehod́ı — v otisku nemůžeme mı́t zakomponován
kořen, protože otisk by pak platil jen pro jedno konkrétńı slovo. Zároveň ale
potřebujeme nějak zachytit, že dané slovo může patřit ke vzoru s použit́ım
několika r̊uzných koncovek (např. tvar ženou z odd́ılu 2.2). Nab́ıźı se řešeńı
takové, že si výskyty koncovek pro r̊uzné vzory oč́ıslujeme a pro otisk budeme
použ́ıvat vzory současně s pořad́ım. Např́ıklad pro tvar ženou by součást́ı
otisku bylo:

.zn.zn-2.zn-3.

Fáze trénováńı prob́ıhá tak, že pro každý otisk, který se vyskytuje
v trénovaćıch datech, poč́ıtáme rozděleńı jednotlivých možných vzor̊u. Z něj
odvod́ıme pravděpodobnosti metodou MLE a hodnoty vyhlad́ıme pomoćı
metody Lindstonova zákona a metody zlatého řezu na odložených datech.
Parametr λ se určuje pro všechny otisky dohromady.

Výsledkem trénovaćıho procesu je tabulka PPS[otisk, vzor], kde je pro
každý otisk uvedena pravděpodobnost jednotlivých vzor̊u (at’ už źıskaná
z trénovaćıch dat, nebo ve fázi vyhlazováńı). Jej́ı použit́ı je př́ımočaré, nej-
prve źıskáme otisk pro zadané vstupńı slovo (př́ıpadně slova) a poté pro každý
z možných vzor̊u najdeme v tabulce jeho pravděpodobnost.

Postup je popsán jako algoritmus 4.

Koncovky vzor̊u

Daľśı z metod s poměrně zřejmou motivaćı je zaměřeńı se na četnosti výskyt̊u
jednotlivých koncovek vzor̊u v běžných textech. Čeština je flexivńı jazyk
a velká část slov tvoř́ı mnoho r̊uzných koncovek25. Je zřejmé, že ne všechny
se budou použ́ıvat stejně často, a toho se pokuśıme využ́ıt v metodě sleduj́ıćı
četnost koncovek pro r̊uzné vzory.

Popsaná metoda je formalizovaná zápisem algoritmu 5. Použ́ıvá se
v ńı tabulka PPE[vzor, koncovka], která vznikne v trénovaćı fázi a vy-
jadřuje pravděpodobnost, že pro vzor bude použita koncovka. Stejně jako
u předchoźı metody dojde při trénováńı ke stanoveńı rozděleńı metodou MLE
a následně jsou rozděleńı vyhlazena na odložených datech.

25Existuje mnoho slov, která maj́ı přes dvě deśıtky r̊uzných koncovek.
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Algoritmus 4 ScorePS: Každou dvojici 〈kořen, vzor〉 ohodnot́ı pravděpo-
dobnost́ı, s jakou se může vyskytnout pro danou skupinu slov. Použ́ıvá ta-
bulku PPS, která přǐrad́ı množině možných vzor̊u pravděpodobnost výskytu
každého z nich.
Vstup: seznam slov w = {w1, . . . , wn}, seznam gp = {gp1, . . . , gpm}

možných dvojic 〈kořen, vzor〉 pro slova z w
Výstup: vektor prob = {prob1, . . . , probm} – pravděpodobnostńı ohodno-

ceńı každé dvojice.
for all 〈kořen, vzor〉 ∈ gp do

otisk ← otisk ⊕ vzor {konkatenace}
end for
for all 〈kořen, vzor〉 ∈ gp do

probi ← PPS[otisk, vzor]
end for
return(prob)

Algoritmus 5 ScorePE: Každou dvojici 〈kořen, vzor〉 ohodnot́ı pravděpo-
dobnost́ı, s jakou se může vyskytnout pro danou skupinu slov. Použ́ıvá ta-
bulku PPE[vzor, koncovka] pravděpodobnosti výskytu koncovek pro jednot-
livé vzory.

Vstup: seznam slov w = {w1, . . . , wn}, seznam gp = {gp1, . . . , gpm}
možných dvojic 〈kořen, vzor〉 pro slova z w

Výstup: vektor prob = {prob1, . . . , probm} – pravděpodobnostńı ohodno-
ceńı každé dvojice.
for all 〈root, paradigm〉 ∈ gp do

for i = 0 to n do
ending ← wi 	 root {ze slova wi odř́ızneme koncovku}
probi ← PPE[paradigm, ending]

end for
end for
return(prob)
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Zakončeńı kořene slova

Při testováńı předcházej́ıćıch dvou metod jsme zjistili, že algoritmus poměrně
často chybuje při rozlǐsováńı dokonavých a nedokonavých sloves. Aby také ne,
podle otisk̊u ani podle koncovek se většinou tyto dvě tř́ıdy sloves nerozlǐśı26.

Např́ıklad pro slova šı́t, přišı́t a zašı́t je konec slova identický, a přesto
je slovo šı́t nedokonavé a přišı́t a zašı́t jsou slova dokonavá.

Metoda, která se př́ımo nab́ıźı, je sledovat četnosti výskytu r̊uzných
předpon. Jej́ı výsledky nicméně nebyly uspokojivé — většina předpon ne-
vytvář́ı jednoznačnou vazbu s dokonavými slovesy, jak naznačuje tabulka 2.3.
Nav́ıc tato metoda by byla vázaná pouze na několik vzor̊u pravidelných do-
konavých a nedokonavých sloves. Při analýze problému ale zaujme jiná vlast-

dokonavá nedokonavá
při-š́ı-t při-š́ıv-at
za-š́ı-t za-š́ıv-at
do-š́ı-t do-š́ıv-at

Tabulka 2.3: Předpony dokonavých a nedokonavých sloves

nost těchto slov, zřejmá i z uvedené tabulky. Ukázalo se, že posledńıch několik
ṕısmen kořene slova je poměrně úspěšný indikátor toho, zda je sloveso doko-
navé, či nikoli. Proto jsme zavedli metodu, která přǐrazuje pravděpodobnost
na základě výskytu posledńıch dvou ṕısmen kořene daného slova.

Opět je pro trénováńı použita metoda MLE, pro vyhlazováńı Laplace̊uv
zákon a metoda zlatého řezu. Vznikne tabulka pravděpodobnosti pro daný
vzor a koncovku kořene PRE[vzor, koncovka]. Postup vyhodnocováńı s pomoćı
této tabulky je popsán jako algoritmus 6.

2.4.4 Metody využ́ıvaj́ıćı kontext

Kromě metod založených na zkoumáńı slova můžeme využ́ıt i informace,
které nám dává okolńı text. Podobně postupuje i člověk, pokud čte text, ve
kterém jsou pro něj neznámá slova — vš́ımá si kontextu a podle něj se snaž́ı
domýšlet význam neznámých slov. Nás sice bude zaj́ımat pouze vzor, nikoliv
význam slova, přesto nám informace z okoĺı slova může významně pomoci.

Hezkým př́ıkladem je shoda adjektiva se substantivem v rodě a pádu:
vyskytuj́ı-li se ve větě bezprostředně za sebou slova viděl vousatého a
za nimi substantivum, bude to velmi pravděpodobně substantivum rodu

26Dokonavé vzory se lǐśı od nedokonavých pouze v existenci koncovek pro přechodńık
minulý resp. př́ıtomný.
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Algoritmus 6 ScoreRE: Každou dvojici 〈kořen, vzor〉 ohodnot́ı pravdě-
podobnost́ı, s jakou se dvojice může vyskytnout pro danou skupinu slov.
Použ́ıvá tabulku PRE[vzor, koncovka] pravděpodobnost́ı výskytu vzor̊u pro
zakončeńı kořene.
Vstup: seznam slov w = {w1, . . . , wn}, seznam gp = {gp1, . . . , gpm}

možných dvojic 〈kořen, vzor〉 pro slova z w
Výstup: vektor prob = {prob1, . . . , probm} – pravděpodobnostńı ohodno-

ceńı každé dvojice.
for all 〈root, paradigm〉 ∈ gp do

root ending ← substring(root, length(root)− 2, 2)
probi ← PRE[paradigm, root ending]

end for

mužského v akuzativu, tedy se shodnými kategoriemi pádu a rodu, jako má
předcházej́ıćı adjektivum.

n-gramový model

Na zachyceńı okoĺı (kontextu) slova použijeme n-gramový model. Ačkoli neńı
pro češtinu, jazyk s poměrně volnou stavbou věty, př́ılǐs vhodný, je jedno-
duchý, srozumitelný a pro náš účel postačuj́ıćı.

Ćılem modelu je odhadnout, jak bude vypadat aktuálńı slovo (wn) na
základě historie, neboli slov jemu předcházej́ıćıch (w1, . . . , wn−1):

P (wn|w1 . . . wn−1)

Principem n-gramového modelu je předpoklad lokálńı závislosti (Mar-
kov̊uv předpoklad): slovo je ovlivněno pouze n − 1 předchoźımi slovy. V ta-
kovém modelu tedy zálež́ı vždy jen na n− 1 posledńıch slovech, starš́ı slova
nemaj́ı na aktuálńı žádný vliv.

Tento předpoklad nám umožńı vytvořit na skupinách slov tř́ıdy ekviva-
lence, kdy v každé tř́ıdě jsou slova, která maj́ı stejnou historii. V trénovaćı
části poč́ıtáme pro každou tř́ıdu ekvivalence (historii) četnosti výskytu slov a
z nich pak odvozujeme pravděpodobnosti metodou maximálńı věrohodnosti
(MLE):

PMLE(wn|w1 . . . wn−1) =
C(w1 . . . wn)

C(w1 . . . wn−1)

Pro náš účel budeme použ́ıvat n-gramy složené nikoliv ze slov, ale z mor-
fologických tag̊u. Budeme se tedy z historie snažit předpovědět, jaký tag
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bude na mı́stě neznámého slova27. Zde je dobré podotknout, že tag samotný
nám k určeńı vzoru př́ımo nestač́ı, ale pomůže nám (společně s koncovkou)
některé vzory vyloučit a jiné zvýhodnit.

Kromě snadné aplikovatelnosti je výhodou použit́ı tag̊u oproti slov̊um
také to, že máme k dispozici podstatně ,,hustš́ı“ data, protože stejné tvary
r̊uzných slov jsou reprezentovány jedńım tagem. Některá slova může být
přesto vhodné zahrnout mezi n-gramy, protože se vyskytuj́ı srovnatelně často
jako některé tagy a mohou významně ovlivňovat historii28.

Posledńı otázka, kterou si muśıme rozmyslet, je, jak velkou historii bu-
deme potřebovat29. Zat́ım jsme vždy uvažovali jen o předcházej́ıćıch slovech
(historii), ale nic nám v principu nebráńı pod́ıvat se i do ,,budoucnosti“ na
následuj́ıćı slova30. V kapitole 3 provedeme experimenty s r̊uzným nastaveńım
n-gramů pro předchoźı i pro následuj́ıćı tagy.

Vyvažováńı: lineárńı interpolace

Stejně jako v předchoźıch metodách se i zde setkáváme s problémem ř́ıdkých
dat. Některé n-gramy jsme v trénovaćıch datech neviděli, přestože jsou
možné. Metoda MLE přǐrazuje takovým n-gramům pravděpodobnost 0,
stejně jako n-gramům nemožným.

Č́ım větš́ı n, t́ım větš́ı detaily nám model umožňuje zachytit, ale t́ım
méně spolehlivé informace dostaneme (z d̊uvodu ř́ıdkých dat). Proto bychom
chtěli nějakým zp̊usobem kombinovat informace z model̊u vyšš́ıch a nižš́ıch
řád̊u. Např́ıklad pro trigramový model můžeme použ́ıt trigramy (s historíı
velikosti 2), bigramy, unigramy (s historíı velikosti 0) a rovnoměrné rozděleńı.
Jednou z možnost́ı kombinováńı r̊uzných model̊u je lineárńı interpolace.

Jak název napov́ıdá, výsledná pravděpodobnost vznikne jako lineárńı
kombinace pravděpodobnost́ı, které jsou výsledkem jednotlivých metod.
Váhy metod jsou pak zohledněny pomoćı koeficient̊u λi:

λ = (λ0, λ1, . . . , λn),
n

∑

i=0

λi = 1

p′λ(wi|wi−n+1, . . . , wi−1) =
λ0

|V |
+

n
∑

k=1

λkpk(wi|wi−k+1, wi−1)

27Motivace je jasná z uvedeného př́ıkladu. Nav́ıc jsme v rané verzi programu vyzkoušeli
poměrně účinný filtr na tagy, který vždy vyžadoval shodu po sobě následuj́ıćıch adjektiv
a substantiv. n-gramy jsou vlastně jeho zobecněńım.

28Jedná se předevš́ım o tvary slovesa být, předložky, spojky atd.
29Neboli určit hodnotu n ve slově n-gram.
30To, že se často použ́ıvaj́ı pouze předcházej́ıćı slova, vycháźı předevš́ım z aplikaćı, kde

se podobné metody použ́ıvaj́ı. Pokud bychom např́ıklad uvažovali o rozpoznáváńı řeči,
můžeme se pouze d́ıvat do historie na to, co řečńık pronesl, nikoli na to, co pronese.
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Pro nejčastěji použ́ıvané trigramy je vzoreček následuj́ıćı:

p′λ(wi|wi−2, wi−1) =

= λ3p3(wi|wi−2, wi−1) + λ2p2(wi|wi−1) + λ1p1(wi) +
λ0

|V |

K nalezeńı optimálńıch koeficient̊u použijeme opět optimalizačńı algorit-
mus na odložených datech, tentokrát EM algoritmus. Z trénovaćı fáze máme
pro každou historii určeny koeficienty p1, . . . , pn. Naš́ım ćılem je maximalizo-
vat pravděpodobnost odložených dat H neboli minimalizovat entropii E (hi

je historie délky i− 1, H jsou odložená data):

E = −(1/|H|)
∑

i=1,...,|H|

log2(p
′
λ(wi|hi)

EM algoritmus prob́ıhá v několika kroćıch:

• Zvoĺıme vektor λ libovolně tak, že λi > 0,
∑n

i=0 λi = 1.

• Pr̊uchodem přes odložená data spoč́ıtáme očekávané četnosti pro λi:

c(λj) =
∑

i=1,...,|H|

λjpj(wi|hi)

p′λ(wi|hi)

• Spoč́ıtáme nový vektor λ′ založený na očekávaných četnostech:

λ′
j =

c(λj)
∑n

k=0 c(λk)

• Posledńı dva kroky provád́ıme iterativně, dokud neńı |λj − λ′
j| < ε pro

předem zvolenou konstantu ε.

Přihrádkové vyhlazováńı

EM algoritmus nám umožňuje kombinovat r̊uzně spolehlivé metody tak, aby
co nejlépe odpov́ıdaly odloženým dat̊um. Jednotlivým i-gramům (0-gramům
(rovnoměrné rozděleńı), unigramům, bigramům atd.) přǐrad́ı koeficient od-
pov́ıdaj́ıćı jejich váze pro daná data. Např́ıklad pro trigramový model může
vypadat výsledek EM algoritmu takto:

λ = (λ0, λ1, λ2, λ3) = (0.00394, 0.10546, 0.52202, 0.36859)

Vid́ıme, že největš́ı váhu źıskaly bigramy, následované trigramy, uni-
gramy a rovnoměrným rozděleńım. Chtěli bychom, aby trigramy měly
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Obrázek 2.2: Koeficienty λi pro trigramový model s přihrádkovým vyhla-
zováńım. Č́ım vyšš́ı č́ıslo přihrádky, t́ım větš́ı je četnost historie trigramu.

váhu co nejvyšš́ı (umožňuj́ı pojmout v́ıce detail̊u), ale EM algoritmus je
znevýhodnil oproti bigramům. Důvodem je (jak jinak) ř́ıdkost dat pro tri-
gramový model: na mnoha mı́stech odložených dat trigramy dávaly nulovou
pravděpodobnost31. Chtěli bychom náš model vylepšit tak, aby ty trigramy,
které jsou spolehlivé, byly ve výpočtu vah zvýhodněny oproti méně spoleh-
livým.

Jak ale rozhodnout, které jsou spolehlivé a které nikoli? Nab́ıźı se jed-
noduchá hypotéza: č́ım četněǰśı historie (č́ım častěji jsme ji viděli), s t́ım
větš́ı spolehlivost́ı můžeme určit, jaké slovo bude následovat. Rozděĺıme tedy
n-gramy podle četnosti historie na tř́ıdy a spoč́ıtáme koeficienty lineárńı in-
terpolace zvlášt’ pro každou tř́ıdu. Tomuto postupu se ř́ıká přihrádkové vy-
hlazováńı32.

Rozděĺıme-li n-gramy podle historie na m přihrádek, bude výsledkem
EM algoritmu m + 1 vektor̊u λ, pro každou přihrádku jeden a jeden nav́ıc
pro neviděné historie. Možný výsledek je graficky znázorněn na obrázku 2.2.
Je zřejmé, že hypotéza o spolehlivěǰśıch n-gramech pro častěǰśı historie je
pravdivá.

31A tud́ıž źıskaly ńızký součet očekávaných četnost́ı v EM algoritmu.
32V literatuře se často setkáváme s pojmem Bucketed Smoothing.
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2.4.5 Kombinace metod

Jednotlivé metody, ačkoli jsou v některých ohledech velmi podobné, využ́ıvaj́ı
r̊uzných zp̊usob̊u určeńı nejpravděpodobněǰśıho vzoru. Žádná z nich však
neńı tak dokonalá, aby zaručovala dostatečnou úspěšnost sama o sobě33, ale
můžeme se jistě pokusit výsledky jednotlivých metod nějakým zp̊usobem
zkombinovat.

Každá z metod nám dává pravděpodobnost přǐrazeńı jednoho z možných
vzor̊u k danému neznámému slovu. Nab́ıźı se tedy možnost jednoduše kombi-
novat jednotlivá pravděpodobnostńı rozděleńı. Pokud budeme předpokládat,
že rozděleńı jsou vzájemně nezávislá, můžeme použ́ıt vzorec:

Score(〈kořen, vzor〉|w, h) =

= PPS(〈kořen, vzor〉|w) ∗ PPE(〈kořen, vzor〉|w)

∗ PRE(〈kořen, vzor〉|w) ∗ PNG(〈kořen, vzor〉|h)

kde PPS, PPE, PRE , PNG jsou pravděpodobnosti přǐrazené nekontextovými
metodami ,,nejpravděpodobněǰśı ze vzor̊u“, ,,koncovky vzor̊u“, ,,zakončeńı
kořene“ a kontextovou metodou ,,ngramů“.

Ke kombinaci metod se ještě vrát́ıme v odd́ılu 3.5.1, kde otestujeme
účinnost jednotlivých metod a jejich kombinaćı.

2.4.6 Přǐrazeńı slov do skupin

V předchoźıch odstavćıch jsme se pokusili představit několik jednoduchých
metod, jak na základě analýzy neznámého slova a bezprostředńıho okoĺı
co nejlépe určit jeho vzor a kořen. Všechny popsané metody ale pracovaly
s každým slovem zvlášt’, což jistě nemuśı být ideálńı. Máme-li ve vstupńıch
datech r̊uzné tvary jednoho slova, můžeme lépe usoudit, o který vzor se
jedná. Dokonce i stejné tvary slov nám mohou pomoci, protože se vysky-
tuj́ı v r̊uzných kontextech.

V ideálńım připadě nám takové sloučeńı slov výrazně pomůže, jako
v př́ıpadě tvar̊u vášeň a vášnı́, které sd́ıĺı jediný vzor ps1e.

Přǐradit správně do skupin slova se stejným lemmatem je poměrně obt́ıžný
úkol. Hledáme vlastně rozklad množiny neznámých slov na tř́ıdy ekvivalence
podle př́ıslušnosti k lemmatu. Takových rozděleńı může být velmi mnoho —
stejně jako všech podmnožin dané množiny — 2n, tedy algoritmus, který by
každý takový systém podmnožin prověřil bude mı́t složitost34 alespoň 2n. Už

33K účinnosti jednotlivých metod je ještě vrát́ıme v kapitole 3.
34Použ́ıváme notaci O(f(n)), která vyjadřuje, že algoritmus má asymptotickou složitost

jako funkce f(n).



KAPITOLA 2. AUTOMATICKÉ URČOVÁNÍ VZORŮ 37

pro poměrně malá n přestává být tato úloha v praxi řešitelná. Muśıme naj́ıt
nějaký postup, jak počet možnost́ı zredukovat.

Pod́ıváme-li se na slova: kořenáček, kalhoty, postrkovaný, výrovi,

poslouchal, postrkoval, prchat, poslednı́, je každému čtenáři zřejmé,
že kromě slov postrkoval a postrkovaný má každé slovo jiné lemma. Jak
to člověk pozná? Určitě nezkouš́ı vytvořit všechny podmnožiny daných slov,
vid́ı hned, že kořenáček a výrovi jsou r̊uzná slova, protože zač́ınaj́ı úplně
jiným ṕısmenem (nemaj́ı společný prefix). Na druhou stranu u slov poslednı́

a poslouchal už se možná někdo na okamžik zamysĺı.
T́ım, že budeme požadovat stejný prefix u tř́ıd ekvivalence, můžeme

několikanásobně zredukovat složitost problému. Je otázka, jak dlouhý by pre-
fix měl být. Jako dobrý kompromis se jev́ı velikost dvou ṕısmen35

Přestože jsme výrazně sńıžili počet možných podmnožin, stále se může
stát, že slov se stejným prefixem bude mnoho (v praxi deśıtky) a počet
podmnožin bude stále ještě př́ılǐs velký. Nav́ıc potřebujeme každé rozděleńı
ohodnotit a zjistit, zda se jedná opravdu o rozklad podle př́ıslušnosti k lem-
mat̊um, či nikoli, což však zdaleka neńı jednoduchý ani rychlý úkol.

Abychom se z této zapeklité situace dostali, nab́ıźı se možnost použ́ıt
hladový algoritmus, který sice nemuśı vždy naj́ıt optimálńı rozděleńı na
podmnožiny, zato bude pracovat v polynomiálńım čase. Algoritmus použ́ıvá
funkci Score(w1, . . . , wn), která přǐrad́ı každé skupině slov č́ıslo, jak moc je
pravděpodobné, že všechna slova ve skupině sd́ıĺı jeden vzor a lemma.

Algoritmus nejprve vytvoř́ı pro každé slovo zvláštńı tř́ıdu a pro každé dvě
tř́ıdy vypoč́ıtá hodnotu funkce Score. Pokud je tato hodnota pro některé dvě
tř́ıdy vyšš́ı než předem daná prahová hodnota, stávaj́ı se tř́ıdy kandidátem
na sloučeńı. Z takovýchto kandidátských dvojic vybereme tu, která dosahuje
maximálńı hodnoty Score, a tř́ıdy slouč́ıme. Dále je nutné přepoč́ıtat funkci
Score nově vzniklé tř́ıdy s ostatńımi. Algoritmus konč́ı ve chv́ıli, kdy nee-
xistuje dvojice tř́ıd, která by byla tvořena kandidáty na sloučeńı. Postup je
formálně popsán jako algoritmus 7, prahová hodnota je označena jako Cutoff.

Funkce Score

Zat́ım jsme předpokládali existenci funkce Score(w1, . . . , wn), ale neukázali
jsme, jak takovou funkci zkonstruovat. Zamysleme se nad t́ım, jaké vlastnosti
po ńı požadujeme. Chceme, aby funkce zhodnotila skupinu slov, zda může
mı́t společné lemma, neboli zda jsou to tvary odvozené od jednoho slova. Jak
v́ıme, tvary se odvozuj́ı pomoćı vzor̊u a koncovek, takže vlastně chceme, aby
funkce odpov́ıdala tomu, zda slova mohou mı́t společný kořen a vzor.

35Existuj́ı slova, jejichž tvary maj́ı r̊uzná prvńı dvě ṕısmena (např. slova úzkých, užšı́ch,
což jsou tvary slova úzký), ale to jsou sṕı̌se výjimky.



KAPITOLA 2. AUTOMATICKÉ URČOVÁNÍ VZORŮ 38

Algoritmus 7 CreateWordGroups: Rozděĺı slova na skupiny, v každé skupině
jsou slova odvozená od stejného lemmatu.

Vstup: slova w = {w1, . . . , wn}
Výstup: skupiny slov g = {g1, . . . , gm}
{Vytvoř́ıme n skupin, každé slovo má vlastńı skupinu}
for all wi ∈ {w1, . . . , wn} do

gwi ← wi

gpi ← GetPossibleWordParadigms(wi)
end for
{Spoč́ıtáme skóre pro pr̊uniky vzor̊u}
for all i ∈ {1, . . . , n}, j ∈ {1, . . . , n}, i < j do

Si,j ← maxprob(Score(gwi ∪ gwj, gpi ∩ gpj))
end for
while ∃i,j(Si,j > Cutoff ) do
{Najdeme kandidáta na sloučeńı}
(i, j)← argmax(Si,j)
{Slouč́ıme skupiny i a j}
gpi ← gpi ∩ gpj

gpj ← ∅
gwi ← gwi ∪ gwj

gwj ← ∅
{Přepoč́ıtáme skóre pro novou skupinu gi}
for k = 1 to n do

if k < i then
Sk,i ← maxprob(Score(gpi ∩ gpk))

else if k > i then
Si,k ← maxprob(Score(gpi ∩ gpk))

end if
end for

end while
{Vypust́ıme prázdné skupiny}
for i = 1 to n do

if gwi 6= ∅ then
gi ← gwi

end if
end for
return(g)
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Nedal by se pro tento účel použ́ıt předpis, který jsme vytvořili v odd́ılu
2.4.5? Funkce ohodnot́ı každý ze společných vzor̊u pravděpodobnost́ı, s ja-
kou je vzor pro dané slovo relevantńı. Pro každou hodnocenou skupinu slov
vybereme vzor s maximálńı pravděpodobnost́ı a budeme mı́t za to, že s touto
pravděpodobnost́ı patř́ı skupině slov daný vzor a kořen, a tud́ıž slova sd́ıĺı
společné lemma.

Stač́ı nám pouze rozš́ı̌rit existuj́ıćı algoritmy pro v́ıce slov. Budeme-li
předpokládat, že přǐrazeńı vzor̊u jednotlivým slov̊um jsou jevy nezávislé,
pak výslednou pravděpodobnost dvojice P (〈kořen, vzor〉) pro skupinu slov
źıskáme vynásobeńım pravděpodobnost́ı daného vzoru všech slov w1, . . . , wn

ze skupiny. Maximum z těchto pravděpodobnost́ı budeme pokládat za hod-
notu funkce Scoremax, kterou použijeme jako ohodnocuj́ıćı funkci.

Scoremax(w1, h1, . . . , wn, hn) =

= max〈kořen, vzor〉

n
∏

i=1

Score(〈kořen, vzor〉|wi, hi)

Problém popsaného postupu je, že s nar̊ustaj́ıćım počtem slov ve skupině
pravděpodobnost připojeńı daľśıho slova klesá36. Řešeńım je upravit funkci
Scoremax tak, aby byla pokud možno co nejméně ovlivněna počtem slov,
která jsou ve skupině. Úprava, která se nab́ıźı, je použ́ıt odmocninu n-tého
řádu37 pro n slov.

Score′max(w1, h1, . . . , wn, hn) = n

√

Scoremax(w1, h1, . . . , wn, hn)

Stále se ovšem může stát, že slova nejsou tvary jednoho lemmatu, a
přesto existuje vzor, který má nenulovou pravděpodobnost (zvláště po apli-
kaci vyhlazováńı pro jednotlivé metody). S t́ım se pokuśıme alespoň částečně
vypořádat nastaveńım parametru Cutoff.

Parametr Cutoff

Tento parametr vyjadřuje, jaká hodnota funkce Score′max je pro nás ještě
přijatelná, abychom pokládali skupinu slov za tvary jednoho lemmatu.
Hodnotu parametru urč́ıme maximalizaćı metodou zlatého řezu, postup je
následuj́ıćı:

• Stanov́ıme počátečńı hodnotu: 0 < Cutoff < 1.

36Jedná se o podobný problém jako při aplikaci n-gramů: deľśı věty maj́ı menš́ı
pravděpodobnost výskytu než věty kratš́ı.

37Vlastně se jedná o geometrický pr̊uměr.
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• Spust́ıme ohodnocovaćı algoritmus, vyhodnot́ıme úspěšnost.

• Metodou zlatého řezu rozhodneme, jak nastavit hodnotu Cutoff pro
daľśı iteraci.

• Předchoźı dva body provád́ıme, dokud neńı interval s hledaným ma-
ximem dostatečně malý (př́ıpadně algoritmus ukonč́ıme po předem
daném maximálńım počtu iteraćı).

Časová složitost algoritmu

V tomto odd́ılu budeme analyzovat složitost algoritmu 7 v závislosti na počtu
slov n. Rozebereme časové a prostorové požadavky jednotlivých část́ı algo-
ritmu a odhadneme celkovou asymptotickou složitost.

Pro efektivńı implementaci budeme potřebovat datovou strukturu halda
(heap), která umožňuje provádět operace insert(), delete() v čase O(log2 n)
a operaci zjǐstěńı maxima max() v čase O(1). Bude se nám hodit pro rychlé
nalezeńı maxima ohodnocovaćı funkce, abychom věděli, které dvě skupiny
máme v daném kroku sloučit.

Algoritmus nejprve přiděĺı každému slovu jednu skupinu. Poté spoč́ıtá
hodnotu funkce Score′max pro každou dvojici skupin. Budeme předpokládat,
že tato funkce záviśı lineárně na počtu slov ve skupině. Výsledné hodnoty si
ulož́ıme do tabulky velikosti n×n a současně je budeme udržovat v haldě kv̊uli
rychlému vyhledáváńı maxima. Celkově tedy provedeme 2∗n2 krok̊u (výpočet
ohodnocovaćı funkce) a na uložeńı do haldy (operaci insert()) potřebujeme
O(log2 n) krok̊u. Dohromady tedy pro inicializačńı fázi dostaneme složitost
(2 ∗ n2 ∗ log2 n) = O(n2 ∗ log2n).

V iteračńı fázi nejprve slouč́ıme dvě skupiny slov (konstantńı složitost)
a poté muśıme přepoč́ıtat ohodnocovaćı funkci nově vzniklé skupiny se
všemi ostatńımi (maximálně n) skupinami. Jelikož složitost výpočtu funkce
Score′max je úměrná počtu slov ve skupině n, dostáváme maximálně n ∗ n
krok̊u. Práce s haldou zahrnuje smazáńı 2 ∗ n záznamů o sloučených sku-
pinách a přidáńı n nových záznamů, dohromady tedy 3 ∗ n ∗ log2 n. Celková
složitost jedné iterace je tedy (n2 + 3 ∗ n ∗ log2n) = O(n2). Těchto iteraćı se
provede maximálně n (při každé dojde ke sloučeńı dvou skupin, jejich počet
tedy poklesne o 1). Dostáváme se tedy k celkové složitosti38 algoritmu, která
je O(n3).

38Na prvńı pohled se může zdát, že pro určeńı maxima neńı potřeba halda, ale stačil by
libovolný tř́ıdićı algoritmus, který pracuje s kvadratickou složitost́ı (nebot’ v každé iteraci
algoritmu 7 stráv́ıme čas O(n2)). Je ovšem nutné si uvědomit, že vyb́ıráme maximum z n2

hodnot, takže tř́ıdićı algoritmus by potřeboval O(n2 ∗ log2 n2) krok̊u, což je v́ıce, než kolik
má uvedený algoritmus s použit́ım haldy.
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Pamět’ová náročnost algoritmu je poměrně zřejmá, potřebujeme uschovat
O(n2) hodnot funkce Score′max, halda bude mı́t také velikost O(n2). Celková
pamět’ová náročnost je tedy O(n2).

2.4.7 Předpony nej- a ne-

Zat́ım jsme taktně mlčeli o předponách. Je zřejmé, že při použitém algoritmu,
který umı́ přǐradit ke stejnému lemmatu pouze slova zač́ınaj́ıćı stejnými
dvěma ṕısmeny, naraźıme při slučováńı slov s některou z předpon do sku-
pin na problém: existuj́ı-li neznámá slova, z nichž některá obsahuj́ı předponu
a jiná ne, nebudou nikdy sloučena do jedné skupiny. To sice v principu ne-
vad́ı (prostě by se dala tato slova vyšetřovat odděleně), ale pokud bychom
uměli taková slova sloučit, mohlo by nám to pomoci v určeńı vzor̊u. Proto se
pokuśıme naj́ıt cestu, jak sloučeńı doćılit.

Nemůžeme prostě jen odstranit od slov př́ıpadnou předponu, protože
u některých slov se jedná o část kořene. Postupujeme proto následuj́ıćım
zp̊usobem:

• Od slov zkuśıme odstranit každou ze tř́ı možných předpon nej-, ne-
a nejne-. Pokud se nám to povede, přidáme všechny tvary slova bez
předpon mezi ostatńı slova na vstupu (a poznamenáme si, že dané slovo
bylo změněno).

• Po vytvořeńı skupin pro danou předponu se pod́ıváme, zda některá sku-
pina neńı tvořena jen slovy, ze kterých byla odtržena stejná předpona,
je-li tomu tak, skupinu zahod́ıme. Zabráńıme tak vzniku skupin typu:
bozı́zek, bozı́zkem, bozı́zku.

• Pokud je naopak celá skupina tvořena slovy, která obsahuj́ı všechna
stejnou p̊uvodńı předponu, skupinu odstrańıme, ale zapamatujeme si
ji. Stejně tak si pamatujeme, zda bylo některé ze slov v zapamatované
skupině použito i v jiné skupině slov.

• Po zpracováńı všech ostatńıch skupin se pod́ıváme na ty, které jsme
si zapamatovali. Vyřad́ıme z nich slova, která byla mezit́ım použita
v jiné skupině, a tyto zapamatované skupiny vyhodnot́ıme jako libo-
volné ostatńı.

T́ımto postupem umožńıme každému slovu ,,přispět“ svým tvarem bez
prefixu k jiné skupině slov (pokud slovo opravdu mělo prefix ne-) a zároveň
pro slova, která jsou vždy použita s předponou, nebudeme vytvářet neexis-
tuj́ıćı tvary39.

39Tvary typu bozı́zek přece jen často vyrob́ıme, protože vzor hd1ek umožňuje použit́ı
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2.4.8 Přǐrazeńı lemmat

K určeńı kompletńıho slovńıkového záznamu pro neznámé slovo nám ještě
zbývá k danému vzoru a kořeni źıskat lemma. Lemma je definováno jako
základńı tvar, který je společný pro všechny záznamy jednoho slova ve
slovńıku. Většinou plat́ı, že od jednoho vzoru se lemma tvoř́ı připojeńım
jediné koncovky ke kořeni slova. Bohužel tomu tak neńı vždy, u vzoru 0 (pro
nepravidelné tvary) existuje několik deśıtek použ́ıvaných koncovek, ale exis-
tuj́ı i daľśı vzory, které použ́ıvaj́ı v́ıce r̊uzných koncovek, např́ıklad částečný
vzor s2:

uctěn s2 =uctı́t

znevážen s2 =znevážit

sněden s2 =snı́st

Nakonec jsme zvolili zp̊usob určováńı lemmat pomoćı seznamu koncovek
pro každý vzor40. Umožnili jsme také před připojeńım koncovky odstranit
několik znak̊u z konce kořene slova v závislosti na použitém vzoru. Seznam
koncovek jsme źıskali pr̊uchodem morfologického slovńıku tak, že jsme pro
každý vzor zaznamenali koncovku kořene (s př́ıpadným odstraněńım znak̊u
z konce kořene slova). V seznamu jsme uvedli vždy pouze nejčetněǰśı kon-
covku. V tabulce 2.4 jsou uvedeny př́ıklady koncovek lemmat pro vzory
,,n̊uše“.

vzor koncovka př́ıklad
ns1 e,0 evaluac-e
ns2 ě,0 sukn-ě
ns3n ně,0 řeky-ně
ns3x e,0 inkvizic-e
ns7 e,0 housl-e
ns07 e,0 Strašnic-e
ns10 e,0 hubic-e

Tabulka 2.4: Přehled koncovek lemmat pro vzory ,,n̊uše“.

předpony ne-, přesně v duchu odd́ılu 2.2.5.
40V prvńıch verźıch programu jsme použ́ıvali algoritmus, který hledal minimálńı kon-

covku pro daný vzor. Vybrala se ta, která byla největš́ı podle uspořádáńı tag̊u. Nicméně
algoritmus nefungoval př́ılǐs dobře.
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2.4.9 Algoritmus pro určeńı vzor̊u

Na závěr kapitoly ještě uvedeme algoritmy, které dovršuj́ı celý proces hledáńı
vzor̊u neznámých slov. Algoritmus 8 najde pro skupinu slov ohodnoceńı vzor̊u
pravděpodobnostmi výskytu, algoritmus 9 zastřešuje celý problém řešený
v této kapitole: jeho úkolem je pro neznámá slova na vstupu navrhnout nej-
pravděpodobněǰśı vzory. Jedná se vlastně o popis ćıle, který jsme si vytyčili
na začátku této kapitoly.

Algoritmus 8 EvalWordGroup: najde pro skupinu slov možné dvojice
〈kořen, vzor〉 a pro každou z nich urč́ı pravděpodobnost výskytu.

Vstup: skupina slov w = {w1, . . . , wn}
Výstup: seznam trojic 〈pravděpodobnost, kořen, vzor〉
{Zjist́ıme možné dvojice 〈kořen, vzor〉 pro celou skupinu}
gp← GetPossibleWordGroupParadigms(w)
{Aplikujeme metody pro zjǐstěńı pravděpodobnosti jednotlivých možnost́ı}
for all gpi ∈ gp do

probi ← Score(w, gpi)
resulti ← 〈probi, gpi〉

end for
return(result)
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Algoritmus 9 AssignParadigms: Každému neznámému slovu ve vstupńım
textu přǐrad́ı trojici 〈skóre, kořen, vzor〉.

Vstup: text ve formátu CSTS obsahuj́ıćı neznámá slova wi (slova s tagem
X@-------------).

Výstup: pro každé slovo wi vektor návrh̊u trojic 〈skóre, kořen, vzor〉, které
jsou setř́ıděny podle pravděpodobnosti.
{Přečteme trénovaćı data, vyfiltrujeme neznámá slova}
ReadStatistics()
i← 1
for all x ∈ ReadInputData() do

if Tag(x) = ”X@------------” then
wi ← x
i← i + 1

end if
end for
{Vytvoř́ıme skupiny}
g ← CreateWordGroups(w)
{Vypoč́ıtáme ohodnoceńı pro jednotlivé skupiny}
for all gi ∈ g do

probgi
← EvalWordGroup(gi)

end for
{Vyṕı̌seme ohodnoceńı pro každé slovo}
for all gi ∈ g do

for all wi ∈ gi do
print wi, probgi

end for
end for



Kapitola 3

Experimenty a výsledky

V této kapitole nejprve poṕı̌seme data, která budeme použ́ıvat pro trénováńı
a testováńı model̊u, vysvětĺıme, jak budeme výsledky ověřovat a zavedeme
pojmy přesnost a úplnost tak, jak se použ́ıvaj́ı v oblasti information retrieval.
Následovat bude popis experiment̊u a jejich výsledk̊u.

3.1 Trénovaćı a testovaćı data

K určeńı parametr̊u metod, které byly popsány v kapitole 2, budeme
potřebovat trénovaćı a odložená data. Stejně tak budeme potřebovat data
k testováńı výsledk̊u nastaveńı jednotlivých metod a parametr̊u – testovaćı
data. Máme k dispozici několik kolekćı text̊u, které se lǐśı svým rozsahem
a zpracováńım a pro naše účely jsou r̊uzně vhodné.

Pražský závislostńı korpus

Pražský závislostńı korpus [9] je soubor text̊u, které jsou morfologicky zpraco-
vané a ručně (anotátorem) disambiguované1. Jedná se o nejkvalitněji zpraco-
vané texty, které jsou k dispozici. Jejich nevýhodou je poměrně malá velikost2

daná nutnost́ı ručńı anotace. Data pocházej́ı z deńık̊u Lidové noviny, Mladá
fronta Dnes, Českomoravský profit a z časopisu Vesmı́r.

1Data jsou anotovaná i na vyšš́ıch úrovńıch: analytické a tektogramatické.
2PDT 1.0 obsahuje 1 673 554 slov ve 111 175 větách.

45
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Český národńı korpus

SYN20003 [10] je velmi rozsáhlý4 korpus synchronńı češtiny, který je tvořen
texty novin a časopis̊u, knih, poezie atd. Texty jsou zpracovány automa-
tickými nástroji (morfologickou analýzou a disambiguaćı).

Ostatńı data

Daľśı data je možné źıskat např́ıklad z webových stránek některých časopis̊u
(Vesmı́r, ScienceWorld atd.). Jedná se většinou o menš́ı objemy dat, které
následně předzpracujeme automatickou morfologíı a disambiguaćı (stejně
jako je předzpracován ČNK).

3.2 Fáze trénováńı

Jak již bylo zmı́něno, pro trénováńı, vyhlazováńı a testováńı metod po-
třebujeme předem upravená data. Různé metody maj́ı rozd́ılné požadavky
na kvalitu a zpracováńı trénovaćıch a testovaćıch dat. K trénováńı para-
metr̊u model̊u nekontextových budeme potřebovat texty, které jsou morfo-
logicky označkované a disambiguované, n-gramový model můžeme trénovat
bud’ opět na disambiguovaných textech, nebo na textech pouze morfologicky
označkovaných5.

3.2.1 Nekontextové metody

Nekontextové metody, které př́ımo určuj́ı pravděpodobnost možných vzor̊u,
vyžaduj́ı v trénovaćı fázi, aby pro každé slovo bylo možné jednoznačně určit
jeho vzor. Tato podmı́nka je splněna, pokud je každé slovo v textu opatřeno
právě jedńım lemmatem a morfologickým tagem, neboli text je morfologicky
dismbiguovaný.

V kvalitě přǐrazeńı tag̊u se uvedené zdroje dat lǐśı: zat́ımco v PDT jsou
značky přǐrazeny dvěma nezávislými anotátory a kontrolovány (takže tato
data by měla být s minimálńımi chybami), v ostatńıch textech (předevš́ım
v ČNK) jsou určeny automaticky tzv. taggerem. Tagger má v současné době
úspěšnost kolem 95 %, což znamená, že v pr̊uměru pro každé dvacáté slovo

3V daľśım textu na něj budeme odkazovat zkratkou ,,ČNK“.
4Korpus obsahuje asi 100 milión̊u slov.
5Morfologicky označkovaná data jsou ta, která maj́ı pro každé slovo přǐrazenou množinu

lemmat a k nim př́ıslušej́ıćı množinu možných tag̊u, disambiguovaná data maj́ı pak pro
každé slovo jediné (správné) lemma a tag.
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je tag určen nesprávně. To může zp̊usobovat problémy při trénováńı metod,
které se ,,nauč́ı“ na nesprávné vzory.

Daľśı d̊uležitou otázkou týkaj́ıćı se trénováńı je, která slova z trénovaćıch
dat vybereme pro učeńı nekontextových metod. Jelikož naš́ım ćılovým ob-
jektem jsou slova, která nejsou uvedena v morfologickém slovńıku, dá se
předpokládat, že se budou vyskytovat poměrně zř́ıdka. Proto zaměř́ıme svoji
pozornost předevš́ım na slova, která maj́ı v trénovaćıch datech četnost v řádu
jednotek. Různé hodnoty četnosti výskytu slov použitých k trénováńı budou
předmětem experiment̊u v odd́ılu 3.5.3.

3.2.2 n-gramy

Zaj́ımavěǰśı je situace u metody, která využ́ıvá kontext – n-gramů. Jako
trénovaćı data můžeme použ́ıt libovolný disambiguovaný text, který budeme
zpracovávat jako posloupnost tag̊u.

No tomto mı́stě je dobré si uvědomit, že pro reálná data neńı jiná
možnost než použ́ıt tagger, takže muśıme poč́ıtat s určitým procentem špatně
přǐrazených tag̊u. Nav́ıc většina systémů pro disambiguaci umı́ dobře praco-
vat pouze se slovy, která jsou morfologicky zpracovaná – jsou jim přǐrazeny
možné tagy. Jak v́ıme, nás budou v reálném nasazeńı zaj́ımat právě slova,
která naopak ve slovńıku nejsou6. Jelikož většina tagger̊u použ́ıvá pro rozho-
dováńı kontext daného slova7, lze očekávat, že v okoĺı neznámých slov budou
přǐrazeny tagy h̊uře než v jiných částech textu.

Z tohoto d̊uvodu jsme pro srovnáńı upravili metodu učeńı n-gramového
modelu tak, aby nevyžadoval disambiguovaná data. Mı́sto jednoho tagu
použijeme spojené všechny tagy (lexikograficky uspořádané), které morfolo-
gická analýza přǐradila danému slovu. Jsou-li např́ıklad pro slovo židli (tvar
slova židle) př́ıpustné tři r̊uzné tagy NNFS3-----A----, NNFS4-----A----
a NNFS6-----A----, slož́ıme je dohromady a použijeme je mı́sto jediného
tagu, který by vznikl disambiguaćı:

NNFS3-----A----NNFS4-----A----NNFS6-----A----

Pokud má slovo v́ıce lemmat, pokládáme je za r̊uzná slova a při trénováńı
i vyhlazováńı poč́ıtáme se všemi možnými kombinacemi spojených tag̊u
těchto slov. Máme-li v textu za sebou slova mám vpředu, budeme uvažovat
následuj́ıćı bigramy8.

6Budou mı́t přǐrazený tag X@-------------.
7Např́ıklad lze dobře využ́ıt shodu v rodě, pádu a č́ısle pro po sobě následuj́ı adjektivum

a substantivum.
8V tabulce 3.1 jsou uvedena lemmata a k nim př́ıslušné tagy.
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slovo lemma1 tag1 lemma2 tag2

mám mı́t VB-S---1P-AA--- máma NNFP2-----A----

vpředu vpřı́st VB-S---1P-AA--- vpředu Db------------1

Tabulka 3.1: Lemmata a tagy slov mı́t a vpředu

VB-S---1P-AA--- VB-S---1P-AA---

VB-S---1P-AA--- Db-------------1

NNFP2-----A---- VB-S---1P-AA---

NNFP2-----A---- Db-------------1

Na odložená data, která použijeme k vyhlazeńı pravděpodobnost́ı, máme
stejné požadavky jako na data trénovaćı. Z dat, která jsou určena pro
trénováńı, vybereme asi 10 % za účelem vyhlazováńı pravděpodobnost́ı. Opět
pro nekontextové metody je nutné mı́t data disambiguovaná, pro n-gramy
mohou být pouze morfologicky analyzovaná.

3.3 Evaluace

Je nutné nějakým dobře definovaným a dostatečně obecným zp̊usobem vy-
hodnotit, který algoritmus má lepš́ı výsledky než jiný, př́ıpadně které nasta-
veńı parametr̊u je optimálńı. Potřebujeme definovat mı́ru, která nám umožńı
vyhodnocovat výsledky algoritmů.

Vzniká otázka, který výsledek pro dané slovo považovat za korektńı a
který už nikoliv. Pokud nás bude zaj́ımat pouze aplikace automatického
rozšǐrováńı morfologického slovńıku, budeme cht́ıt úspěšnost hodnotit jako
poměr počtu slov, kterým algoritmus přǐrad́ı vzor a lemma správně (tedy
odpov́ıdaj́ı přesně záznamu ve slovńıku), ku celkovému počtu slov.

Pokud se však budeme na náš program d́ıvat jako na pomůcku pro
anotátora, který přidává záznamy do slovńıku, budeme moci připustit jako
úspěšné přǐrazeńı i takové, kdy správný vzor je např́ıklad mezi prvńımi třemi
nab́ıdnutými vzory.

Daľśı problém, který řeš́ıme, je ten, zda daný vzor přesně odpov́ıdá
slovńıkovému záznamu, nebo se jedná o vzor derivovaný (viz odd́ıl 2.2.3).
Stejně tak se naskýtá otázka, zda budeme za neúspěšné přǐrazeńı považovat
pouhé špatné určeńı předpony (zejména ne-, viz odd́ıl 2.2.5).

Pro zjednodušeńı budeme dále použ́ıvat pro jednotlivé druhy výsledk̊u
evaluace zkratky: 1 bude znamenat úspěšnost, poč́ıtáme-li pouze úplně ko-
rektńı záznamy, 1–3 je označeńı pro úspěšnost ,,jeden z prvńıch tř́ı“ a 1–3+
znamená jeden z prvńıch tř́ı s t́ım, že jako správné poč́ıtáme i vzory, které
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nejsou kořenem derivačńıho stromu a ignorujeme př́ıpadné chyby v přǐrazeńı
předpon.

Dále je potřeba zd̊uraznit, že jako úspěšné přǐrazeńı vzoru pokládáme
přǐrazeńı alespoň jednoho správného vzoru, může to být i vzor částečný. To
je jeden z d̊uvod̊u, proč evaluace při použit́ı p̊uvodńıch vzor̊u vycháźı lépe,
než při použit́ı vzor̊u rozš́ı̌rených o sloučené částečné vzory (viz také odd́ıl
2.2.4).

Pr̊uměrné počty vzor̊u, ze kterých vyb́ıráme ten správný, jsou pro p̊uvodńı
i kombinované vzory uvedeny v tabulce 3.2.

vzory p̊uvodńı vzory kombinované
před rozděleńım 106 360

po rozděleńı 72 292

Tabulka 3.2: Pr̊uměrný počet vzor̊u před rozděleńım na tř́ıdy ekvivalence
podle lemmat a po něm.

Pro přǐrazeńı lemmatu použ́ıváme algoritmus z odd́ılu 2.4.8 a při evaluaci
toto přǐrazeńı nehodnot́ıme (lemmata slouž́ı předevš́ım k identifikaci slova ve
slovńıku, je to jakýsi kĺıč pro zjǐstěńı, které záznamy k sobě patř́ı a které ne).

3.4 Evaluace přǐrazeńı do skupin

Kromě ověřeńı celkové úspěšnosti se můžeme pod́ıvat také na úspěšnost jedné
z podúloh: přǐrazeńı slov se stejným lemmatem do skupin. Je jistě zaj́ımavé
sledovat, jak se úspěšnost rozděleńı na skupiny projev́ı v celkovém výkonu
algoritmu. K zachyceńı, jak dobré je toto rozděleńı, nám velmi dobře poslouž́ı
veličiny, které se běžně použ́ıvaj́ı pro hodnoceńı výběru. Jedná se o přesnost
a úplnost.

3.4.1 Přesnost a úplnost

Přesnost a úplnost jsou dvě veličiny, pomoćı nichž se běžně hodnot́ı výkon
aplikaćı, které zpracovávaj́ı texty (např. vyhledáváńı v textu, tř́ıděńı text̊u
do kategoríı, rozděleńı textu na části podle r̊uzných kritéríı apod.). Vyjadřuj́ı,
jak dobře daný algoritmus pracuje, a umožňuj́ı porovnávat jednotlivé algo-
ritmy mezi sebou.

Přesnost (precision, P ) je poměr

P =
Nvr

Nr
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Úplnost (recall, R) je poměr

R =
Nvr

Nv

• Nvr je počet vrácených relevantńıch objekt̊u,

• Nr je počet relevantńıch objekt̊u,

• Nv je počet vrácených objekt̊u.

Většinou plat́ı mezi přesnost́ı a úplnost́ı vztah nepř́ımé úměrnosti: č́ım
dosáhneme lepš́ı přesnosti (najdeme v́ıce relevantńıch objekt̊u), t́ım se nám
zhorš́ı úplnost (vrát́ıme v́ıce objekt̊u, které nejsou relevantńı).

Pro naše účely bude přesnost znamenat poměr správně určených9 sku-
pin ku počtu korektńıch skupin. Úplnost je potom poměr správně určených
skupin ku počtu navržených skupin.

3.5 Experimenty

V této části poṕı̌seme experimenty, které jsme provedli s ćılem zjistit
možnosti jednotlivých metod a určit nejlepš́ı možnou kombinaci jejich pa-
rametr̊u, př́ıpadně se pokusit odhadnout, kam by mělo směřovat daľśı úsiĺı
při zlepšováńı dosavadńıch výsledk̊u.

Parametr̊u metod, které mohou mı́t vliv na celkový výkon algoritmů, je
mnoho, proto jsme k test̊um zvolili jen některé kombinace hodnot. Ukazuje
se, že většina parametr̊u je do jisté mı́ry nezávislá na ostatńıch, takže můžeme
optimalizovat jejich hodnoty bez ohledu na ostatńı.

Tabulka 3.3 udává nastaveńı parametr̊u10 pro provedené testy, nebude-li
explicitně uvedeno jinak. Dodejme ještě, že pracujeme s novými, složenými
vzory slov.

ngramy buckets hifreq metody min/max četnost
1:1 10 0 všechny 1/5

Tabulka 3.3: Implicitńı nastaveńı parametr̊u.

9Správně určené jsou ty skupiny, které obsahuj́ı všechna slova se stejným lemmatem a
neobsahuj́ı žádné slovo nav́ıc.

10Počet přihrádek je uveden jako buckets, počet nejfrekventovaněǰśıch slov je uveden
jako hifreq.
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Většinu experiment̊u jsme prováděli na textech z PDT, některé také na
části ČNK. Počty slov, která se vyskytovala v jednotlivých částech dat, jsou
zachyceny v tabulce 3.4.

data trénovaćı odložená testovaćı1 testovaćı2
PDT 1 129 254 100 594 108 816 105 691
ČNK 12 720 281 2 199 169 1 473 010 1 452 034

Tabulka 3.4: Počty slov v PDT a ČNK pro jednotlivé fáze. Testovaćı data
jsou rozdělena na dvě části, prvńı slouž́ı k optimalizaci parametru Cutoff,
druhou pak budeme použ́ıvat na celkové otestováńı výsledku daného nasta-
veńı parametr̊u.

Při použit́ı text̊u PDT jsme nejprve označili vybraná slova jako neznámá
(tagem X@-------------) a poté automaticky disambiguovali pomoćı tag-
geru [1]. Tato data budeme dále značit dataTG. Některé testy jsme prováděli
i bez disambiguace a pro srovnáńı jsme vykonali také testy na ručně di-
sambiguovaných datech (PDT). Ńıže v textu je budeme značit dataMO, nebo
dataPDT. Pokud neuvedeme jinak, budeme použ́ıvat dataTG.

Parametr Cutoff

Parametr Cutoff slouž́ı k nastaveńı prahu (citlivosti) pro přǐrazeńı slov do
skupin se stejným lemmatem. Přesný algoritmus je popsán v sekci 2.4.6, zde
se pouze zmı́ńıme, jak optimálńı hodnotu hledáme.

Optimálńı nastaveńı tohoto parametru je velmi d̊uležité pro správné
přǐrazeńı skupin a tud́ıž i pro celkovou úspěšnost algoritmu. Přǐrad́ıme-li totiž
dvě slova, která maj́ı odlǐsné lemma do stejné skupiny, téměř jistě vybereme
špatný vzor. Opačný př́ıpad, kdy dvě slova se stejným lemmatem z̊ustanou
každé ve svoj́ı skupině, nám tolik nevad́ı, pouze se připravujeme o hodnotné
informace k nalezeńı správného vzoru. Jak ale určit přesnou hodnotu?

K nalezeńı optimálńı hodnoty nám poslouž́ı část testovaćıch dat. Nejdř́ıve
na prvńı části urč́ıme hodnotu parametru Cutoff pomoćı optimalizace meto-
dou zlatého řezu a teprve poté provedeme evaluaci na druhé části testovaćıch
dat. Jelikož optimálńı hodnoty nastaveńı parametru se mohou lǐsit pro jed-
notlivá nastaveńı ostatńıch parametr̊u (ovlivňuj́ıćı pravděpodobnosti vzor̊u),
muśıme optimalizačńı algoritmus spustit pro každé jejich nastaveńı samo-
statně. Počet iteraćı jsme omezili na 30.
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3.5.1 Úspěšnost jednotlivých metod

Nyńı můžeme otestovat úspěšnost jednotlivých metod a splnit tak slib, který
jsme dali v odd́ılu 2.4.5. Jednotlivé metody a jejich kombinace jsme použili
vždy pro přǐrazeńı slov do skupin i pro finálńı hodnoceńı vzor̊u. V tabulce
3.5 jsou uvedeny výsledky pro nové (složené) vzory, i pro vzory p̊uvodńı. Pro
zaj́ımavost uvád́ıme i přesnost a úplnost přǐrazeńı slov do skupin.

metoda
skupiny slov výsledek

přesnost úplnost 1 1–3 1–3 +
nové (složené) vzory

PE 95.800 96.954 14.575 26.943 30.207
RE 95.800 96.954 34.897 62.483 69.517
PS 95.590 96.673 46.046 66.989 72.782
NG 95.870 96.990 20.506 39.724 43.448
PS+NG 75.009 57.101 44.736 66.207 71.494
PE+PS+NG 95.625 94.566 45.287 66.345 71.793
RE+PS+NG 93.875 89.699 48.782 72.713 79.333
PE+RE+PS 95.240 93.185 47.379 69.195 76.184
PE+RE+PS+NG 94.925 91.653 47.310 71.195 78.368

p̊uvodńı vzory
PE 96.570 96.637 16.116 31.113 31.672
RE 96.640 96.708 37.657 67.816 69.422
PS 94.435 92.082 51.863 74.034 75.827
NG 96.570 96.637 30.904 54.891 56.125
PS+NG 96.640 96.606 54.308 77.550 78.784
PE+PS+NG 96.745 96.006 50.140 75.361 76.735
RE+PS+NG 96.045 93.429 55.310 82.091 83.768
PE+RE+PS 96.605 95.502 51.816 78.295 80.298
PE+RE+PS+NG 94.400 89.721 49.837 78.878 80.531

Tabulka 3.5: Úspěšnost přǐrazeńı vzoru pro jednotlivé metody.

Zaj́ımavé je, že nejlépe dopadla v obou př́ıpadech kombinace metod
RE+PS+NG. Problém metody PE ,,koncovky vzor̊u“ je pravděpodobně v
př́ılǐsném zvýhodněńı vzor̊u s prázdnou koncovkou. Je zřejmé, že nejlepš́ı
samostatnou metodou je PS ,,nejpravděpodobněǰśı ze vzor̊u“.
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 70

 75

 80

 85

 90

3:11:34:00:42:22:11:23:00:32:00:21:11:00:1

Ú
sp

ěš
no

st

n-gramy

dataTG
dataMO
dataPDT

dataCNK1
dataCNK2

Obrázek 3.1: Úspěšnost přǐrazeńı vzoru v závislosti na velikosti historie pro
r̊uzná trénovaćı a testovaćı data.

3.5.2 n-gramy

Pro n-gramy existuje největš́ı množstv́ı parametr̊u, které mohou mı́t vliv
na výslednou úspěšnost. Rozebereme postupně jednotlivé možnosti v jejich
nastaveńı.

Velikost historie

Počet tag̊u, které bereme jako historii, ovlivňuje nejen výslednou úspěšnost
algoritmu, ale také jeho pamět’ovou a časovou náročnost. Se vzr̊ustaj́ıćım n
roste počet r̊uzných kombinaćı tag̊u exponenciálně. Přestože všechny kombi-
nace se běžně nevyskytuj́ı, jejich počet přesto výrazně stoupá.

Vyzkoušeli jsme několik nastaveńı parametru, a to jak pro předcházej́ıćı
tagy, tak pro následuj́ıćı. U všech test̊u jsme provedli vyvážeńı metodou
lineárńı interpolace pomoćı EM algoritmu s maximálńım počtem krok̊u ome-
zeným na 100. Testy jsme provedli na datech dataTG, dataMO, dataPDT a nav́ıc
na ČNK. Tato data jsou označena jako dataCNK1 a dataCNK2, druhý př́ıpad se
lǐśı od prvńıho t́ım, že pro testy jsou použita data z PDT.

Výsledek test̊u na dataTG je uveden v tabulce 3.6, ostatńı výsledky jsou
pro porovnáńı zobrazeny v grafu na obrázku 3.111.

Je zřejmé, že úspěšnost je pro r̊uzné nastaveńı historie poměrně vyrov-

11Některé hodnoty nejsou v grafu uvedeny (např. historie větš́ı než 2 pro dataCNK) z
d̊uvodu př́ılǐs velké pamět’ové nebo časové náročnosti.
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historie skupiny slov výsledek
před za přesnost úplnost 1 1–3 1–3 +

0 1 95.940 96.958 46.828 70.460 77.218
1 0 96.185 97.102 46.644 70.943 77.724
1 1 94.925 91.653 47.310 71.195 78.368
0 2 93.945 93.781 46.992 70.662 77.425
2 0 96.255 94.599 47.264 71.770 78.874
0 3 80.049 85.848 46.881 70.738 77.885
3 0 96.080 94.492 46.851 71.724 78.943
1 2 92.825 90.389 47.668 71.059 78.335
2 1 96.150 94.626 47.563 71.977 79.195
2 2 94.085 93.366 47.481 71.922 79.128
0 4 72.209 80.807 46.246 70.025 77.030
4 0 96.080 94.590 46.874 71.885 78.897
1 3 79.524 83.869 47.817 71.232 78.690
3 1 96.185 94.890 47.425 72.161 79.103

Tabulka 3.6: Úspěšnost přǐrazeńı vzoru v závislosti na počtu tag̊u v historii
n-gramů (dataTG).

naná, s výjimkou metod, které nepoč́ıtaj́ı v̊ubec s minulost́ı (0:1, 0:2, 0:3,
0:4). S přihlédnut́ım k pamět’ové složitosti jako nejlepš́ı nastaveńı vycháźı
trigramy 2:0.

Počet přihrádek a často se vyskytuj́ıćı slova

Daľśı parametry, kterými můžeme ovlivnit úspěšnost metody je počet
přihrádek při vyhlazováńı a počet slov s vysokou četnost́ı, se kterými se
nakládá jako s tagy. Opět jsme vyzkoušeli několik možných hodnot obou
parametr̊u, výsledky jsou patrné z obrázk̊u 3.2 a 3.3.

Je zřejmé, že hodnoty těchto parametr̊u nemaj́ı na celkovou úspěšnost
př́ılǐs velký vliv, snad kromě nastaveńı př́ılǐs malého počtu přihrádek při
vyhlazováńı. Výsledky na disambiguovaných datech jsou v tomto př́ıpadě
téměř stejné, jako na datech pouze morfologicky označkovaných.

3.5.3 Četnost slov

Pokusme se nyńı zaměřit na četnosti výskytu slov, kterým chceme přǐradit
vzor. Jak jsme viděli v předchoźıch odstavćıch, úspěšnost přǐrazeńı do skupin
se pohybuje většinou nad 90 % (přesnost i úplnost), takže můžeme očekávat,
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Obrázek 3.2: Úspěšnost přǐrazeńı vzoru pro r̊uzný počet přihrádek použitých
při vyhlazováńı.
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Obrázek 3.3: Úspěšnost přǐrazeńı vzoru pro r̊uzné hodnoty počtu slov s vy-
sokou četnost́ı.
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že slova, která se vyskytuj́ı v textu v několika exemplář́ıch umı́me poměrně
dobře přǐradit do skupin. Pro skupinu slov se potom určuje vzor snáze, než
pro slovo samostatné.

Běžně vyb́ıráme slova s četnost́ı v textu od jedné do pěti v očekáváńı,
že takto se co nejlépe přibĺıž́ıme četnosti slov, která jsou neznámá a pro
která je třeba určit vzor. Můžeme se však zaměřit jen na slova, která se v
textu vyskytuj́ı s určitou minimálńı četnost́ı. Bohužel, pokud neznáme vzor,
neumı́me ani rozhodnout, která slova jsou tvary jednoho lemmatu, a tud́ıž
nemůžeme zavést omezeńı, že od každého slova budeme cht́ıt před určeńım
vzoru vidět alespoň n tvar̊u.

V dále uvedeném experimentu jsme se pokusili ukázat, jak nám v́ıce
výskyt̊u slov pomůže k celkové úspěšnosti algoritmu. V trénovaćı fázi
použ́ıváme stále rozsah četnost́ı 1–5, ale v testovaćı fázi požadujeme četnosti
slov v jiném rozsahu. Výsledky experiment̊u shrnuje tabulka 3.7, graficky
jsou výsledky znázorněny na obrázku 3.4.

četnost skupiny slov výsledek
od do přesnost úplnost 1 1–3 1–3 +
1 3 95.516 92.352 39.177 66.486 74.531
2 4 96.707 94.629 53.007 76.381 83.472
3 5 95.749 92.203 60.195 81.868 87.973
4 6 90.491 81.944 58.540 81.606 88.394
5 7 61.250 35.167 47.652 69.053 75.982
6 8 62.632 34.000 48.578 71.405 77.985
7 9 77.241 56.000 51.504 75.752 81.767
8 10 73.600 54.438 49.809 71.224 78.681
1 5 94.925 91.653 47.310 71.195 78.368
1 10 95.453 93.692 50.197 74.309 81.348
5 10 93.002 87.473 58.021 79.340 85.521
5 20 73.219 48.720 54.882 72.510 80.309
10 15 59.884 29.178 53.690 70.280 79.135
10 20 88.846 78.840 55.750 74.643 82.707

Tabulka 3.7: Úspěšnost přǐrazeńı vzoru v závislosti na četnosti určovaných
slov (dataTG).

Jak je vidět, pokud požadujeme četnost dat alespoň 3, dostáváme se k
šedesáti procent̊um absolutně správně určených slov. Naše strategie může
být i taková, že budeme požadovat minimálńı počet výskyt̊u jednoho tvaru
slova (a předpokládat, že přitom se vyskytne i některý z daľśıch jeho tvar̊u).
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Obrázek 3.4: Úspěšnost přǐrazeńı vzoru v závislosti na četnosti určovaných
slov.

Pro vyšš́ı četnosti výskytu už kýžený efekt nepřicháźı, protože potom slova
přestávaj́ı odpov́ıdat těm, které jsme viděli v trénovaćıch datech.

3.5.4 Pravidelná slova

Sṕı̌se pro zaj́ımavost se můžeme pod́ıvat, jak nám pomůže, zaměř́ıme-li se
pouze na pravidelná slova (ta, co maj́ı vzor 0). Intuice napov́ıdá, že t́ım
bychom si o něco usnadnili práci, nebot’ odpadaj́ı problémy zmı́něné v odd́ılu
2.2.1. Výsledky experimentu nám dávaj́ı zapravdu, jak ukazuje tabulka 3.8.

skupiny slov výsledek
přesnost úplnost 1 1–3 1–3 +

96.960 96.210 54.841 75.678 82.907

Tabulka 3.8: Úspěšnost přǐrazeńı vzoru pro pravidelná slova (dataTG).

3.6 Výsledky

Během ověřováńı metod jsme provedli přes 250 experiment̊u, které měly za
úkol zjistit vliv r̊uzných nastaveńı na celkový výkon algoritmů. Ověřili jsme si,
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že jednotlivé metody pracuj́ı poměrně dobře a jejich kombinace dává poměrně
dobré výsledky.

Pro metodu n-gramů má na celkové výsledky největš́ı vliv délka historie,
ideálńı pro trigramy je formát 2:0, pro 4-gramy potom 2:1. Naopak počet
přihrádek ve vyhlazováńı a počet slov s velkou četnost́ı maj́ı na výsledek
přǐrazováńı velmi malý vliv.

Zaj́ımavé jsou také výsledky použit́ı nedisambiguovaných dat v metodě
n-gramů, kdy dostáváme výsledky jen o málo horš́ı, než pro automaticky
disambiguovaná data. Výrazněǰśı je rozd́ıl pro data z PDT, která jsou disam-
biguovaná ručně.

Přesvědčili jsme se o možnostech daľśıho zlepšováńı úspěšnosti t́ım, že
bychom nějakým zp̊usobem vyžadovali dostatečný počet (3 a v́ıce) výskyt̊u
slova (př́ıpadně tvaru slov) před definitivńım rozhodnut́ım o výsledném
vzoru.

Pokud použijeme optimálńı hodnoty (ngram=2:1, buckets=20, hif-
req=20) a podstatně si pomůžeme pomoćı požadavku minimálńı četnosti
výskytu mezi 4 a 7, dostaneme výsledek naznačený v tabulce 3.9. Pro
srovnáńı12 uvád́ıme také výsledek pro četnosti testovaných slov 1 – 5.

četnost skupiny slov výsledek
od do přesnost úplnost 1 1–3 1–3 +
4 7 87.615 75.794 57.734 81.034 86.207
1 5 96.430 95.197 47.954 72.368 79.563

Tabulka 3.9: Úspěšnost přǐrazeńı vzoru pro buckets = 20, hifreq = 20,
ngram = 2 : 1 (dataTG).

12Zdá se paradoxńı, že bylo dosaženo lepš́ıho celkového výsledku při nižš́ı přesnosti a
úplnosti přǐrazeńı do skupin. Je to dáno t́ım, že v př́ıpadě četnost́ı 1 – 5 existuje mnoho
skupin pro jedno slovo, které jsou korektně přǐrazeny, kdežto u četnost́ı 4 – 7, je každé
slovo ve skupině s v́ıce slovy.



Kapitola 4

Implementace

Součást́ı práce je kompletńı implementace systému pro určováńı vzor̊u a lem-
mat, kterou poṕı̌seme v této kapitole. Nejdř́ıve vysvětĺıme, jaké jsme zvolili
programovaćı prostředky, poté poṕı̌seme jednotlivé části implementace.

4.1 Použité programovaćı prostředky

Každý typ zpracovávané úlohy vyžaduje výběr jiných programovaćıch pro-
středk̊u, a to jak z hlediska programátora (programovaćı jazyk, vývojové
prostřed́ı), tak z hlediska uživatele (použité grafické nebo textové prostřed́ı,
operačńı systém atd.). Pokuśıme se nast́ınit, jaké prostřed́ı jsme zvolili a proč.

4.1.1 Zvolený jazyk

Prvńı verze sady programů vznikla v programovaćım jazyce Perl [11], který
se pro implementaci podobných úloh použ́ıvá poměrně často. Důvodem jsou
jeho velmi silné, leč snadno použitelné nástroje pro práci s textem, předevš́ım
asociativńı pole a velmi efektivńı a přitom jednoduchá práce s regulárńımi
výrazy. Nav́ıc je to jazyk poměrně rozš́ı̌rený a multiplatformńı, takže se pro
náš účel výborně hod́ı. Perl doplňuje obrovské množstv́ı knihoven CPAN,
které lze s výhodou využ́ıt např. pro zpracováńı vstupńıch dat nebo pro
formátováńı výstupu.

Protože je Perl jazyk interpretovaný (překládá se do mezikódu, který se
poté vykonává), nedosahuje rychlosti programovaćıch jazyk̊u ńızké úrovně1.
Bylo proto už od začátku vývoje zřejmé, že části kódu, které jsou z hlediska
rychlosti d̊uležité, bude nutné napsat v jazyce C/C++.

1Máme na mysli předevš́ım C, C++ a ostatńıch jazyky, které se překládaj́ı př́ımo do
strojového kódu poč́ıtače.

59
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Zvolili jsme jazyk C++, zejména kv̊uli existenci mnoha knihoven a objek-
tovému př́ıstupu k datovým typ̊um (předevš́ım řetězc̊um). Verze programů
v Perlu je brána jako referenčńı (je lépe srozumitelná a dokumentovaná),
verze v C++ je rychleǰśı, ale zdrojový kód je méně přehledný.

4.1.2 Porovnáńı rychlosti programů v Perlu a C++

Pro zaj́ımavost jsme provedli porovnáńı rychlosti implementace v Perlu a
C++, test prob́ıhal na poč́ıtači Sun V20z se dvěma procesory AMD Opteron
248 (2200 MHz) a 16 GB RAM. Výsledek je uveden v tabulce 4.1, čas je v
minutách a sekundách.

trénováńı vyhlazováńı přǐrazováńı
Perl 8m16s 53m48s 10m22s
C++ 1m20s 8m28s 2m51s

Tabulka 4.1: Porovnáńı rychlosti programů v Perlu a C++.

Přepvapeńım pro nás bylo, že implementace v C++ je rychleǰśı pouze pěti
až osminásobně, ale je do zřejmě dáno také t́ım, že nejv́ıce času stráv́ı program
při použ́ıváńı asociativńıch poĺı, které jsou implementovány obdobně.

Protože ve všech programech často použ́ıváme asociativńı pole, zálež́ı
rychlost programu na kvalitě implementace tohoto datového typu. Otesto-
vali jsme rychlost r̊uzných implementaćı asociativńıch poĺı v C++ a jako
nejrychleǰśı se pro naše účely ukázala knihovna STL (resp. jej́ı rozš́ı̌reńı).

Programy napsané v Perlu byly odladěny ve verzi 5.8.5, pro programy
v C++ byl použit kompilátor GCC 3.3.5 (a knihovna STL). Obě varianty
programů jsou psány multiplatformně, vývoj prob́ıhal na OS Linux (Fedora
Core release 3).

Pokud v daľśım textu uvád́ıme jména programů konč́ıćı př́ıponou .pl,
znamená to, že program je psaný v jazyce Perl. Pokud neuvád́ıme př́ıponu,
jedná se o program, který má svoji ,,perlivou“ i C++ variantu.

4.1.3 Uživatelské prostřed́ı

Z uživatelského pohledu se jedná o sadu programů a skript̊u s ovládáńım
běžným v prostřed́ı UNIXu. Jednotlivé parametry a zpracovávané soubory
se zadávaj́ı na př́ıkazové řádce, výstupy jsou vypisovány do souboru nebo
na terminál. Ćılem implementace nebylo vytvořeńı uživatelsky př́ıvětivého
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prostřed́ı, ale maximálńı efektivita. Výhodou použit́ı sady jednodušš́ıch pro-
gramů je jejich možné propojeńı a automatické spouštěńı, např́ıklad pro tes-
továńı nebo hledáńı vhodného nastaveńı parametr̊u.

4.2 Knihovna Morph

Knihovna Morph slouž́ı pro práci se soubory morfologie [1] a tvoř́ı základ pro
většinu použ́ıvaných programů. Jej́ım účelem je vytvořit jednotné rozhrańı
pro práci s daty slovńıku a s pomocnými soubory a vytvořit sadu metod pro
práci s nimi. Uvedeme zde ve stručnosti nejd̊uležitěǰśı součásti knihovny.

Morfologický slovńık zpř́ıstupněný v rozvinuté formě2. Slovńık obsahuje
všechna lemmata (ale nerozlǐsuje jednotlivé významy lemmat ani veli-
kost ṕısmen), je dostupný ve formě trojrozměrného asociativńıho pole
s indexy [lemma][vzor][kořen]. Pro rychleǰśı nač́ıtáńı může být roz-
vinutý slovńık uchováván na disku v cachovaćım souboru.

Seznam derivačńıch vzor̊u reprezentovaný dvojrozměrným asociativńım
polem s indexy [vzor1][vzor2], ze kterého je možné źıskat jednot-
livé položky záznamů derivačńıch vzor̊u. Na disku je uložen v souboru
hf dist.il2.

Seznam koncovek a tag̊u pro každý vzor3 a jeho invertovaná forma – se-
znam vzor̊u pro danou koncovku. Jedná se o soubor hf end.il2, který
může být doplněný o koncovky nepravidelných slov.

Převod mezi kompaktńımi a pozičńımi tagy najde pro každý kom-
paktńı tag jeho pozičńı variantu. Je implementován pomoćı tabulky
Compact2Positional, která odpov́ıdá souboru b2800a.f2o.

Seznam koncovek pro lemmata je tabulka umožňuj́ıćı źıskat lemma
z kořene slova a jeho vzoru. Obsahuje pro každý vzor koncovku, která
se připojuje ke kořeni, aby vzniklo lemma. Pro některé vzory obsahuje
také počet znak̊u, které je nutné odtrhnout od p̊uvodńıho kořene, než
se koncovka připoj́ı.

Metoda pro źıskáńı možných vzor̊u vraćı pro dané slovo nebo slova
všechny př́ıpustné dvojice 〈kořen, vzor〉. Funkce nepouž́ıvá slovńık,
takže je možné ji použ́ıt i pro slova, která v něm nejsou obsažena.

2Jsou v něm obsaženy všechny položky, i ty vzniklé derivaćı.
3Pro vzory, které nejsou základńı, obsahuje koncovky složené. Vzniknou spojeńım těch

část́ı kořene, které se připojuj́ı během derivováńı, a koncovky výsledného základńıho vzoru.
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Metoda pro źıskáńı společných vzor̊u vraćı pro skupinu slov jejich
možné vzory. Pracuje s páry 〈kořen, vzor〉 źıskanými předchoźı me-
todou. Ani tato metoda nepouž́ıvá morfologický slovńık.

Nástroj pro spuštěńı morfologie a taggeru umožňuje spustit nezávisle
morfologickou analýzu a tagger [1]. Tato funkce je implementovaná
pouze ve verzi knihovny pro jazyk Perl, využ́ıvá ji skript run-morph.pl.

Knihovna je poměrně univerzálńı, je možné ji s malým úsiĺım využ́ıt i
mimo náš systém pro určováńı vzor̊u. Užitečná může být předevš́ım při práci
s morfologickým slovńıkem — byla úspěšně použita např́ıklad pro vyhledáńı
adjektiv pravidelně odvozených od sloves [12], slovńıch druh̊u určitého typu
s jistou koncovkou atd.

4.3 Fáze př́ıpravy dat

Pro trénováńı, vyhlazováńı a testováńı je potřeba nejprve připravit vhodně
upravená data. Ve všech fáźıch potřebujeme označit slova, která jsou určena
k nastaveńı parametr̊u nebo pro testováńı. Nejdř́ıv však muśıme tato vhodná
slova nalézt, k tomu nám slouž́ı program prepare-lowfreq.pl.

prepare-lowfreq.pl

Tento program připrav́ı soubor se slovy splňuj́ıćımi omezeńı, která je možné
zadat jako parametry při spuštěńı:

• minimálńı a maximálńı četnost slov, které budou zahrnuty do souboru
(min, max),

• z vhodných slov se náhodně vybere pouze část, která se zahrne do
souboru (percent),

• do souboru se zahrnou i slova, která jsou nepravidelná4 (irregular).

Kromě souboru vybraných slov může tento program generovat také se-
znam slovńıch tvar̊u s nejvyšš́ı frekvenćı, které je možné použ́ıt v navazuj́ıćıch
fáźıch. Daľśım úkolem programu je vytvořit seznam správného přǐrazeńı slov
do skupin, který se později použije ve fázi evaluace.

4Maj́ı vzor 0 nebo v́ıce než pět r̊uzných vzor̊u.
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prepare.pl

Úkolem tohoto programu je označit slova, která připravil předchoźı pro-
gram, což provede přepsáńım p̊uvodńıho tagu v souboru tagem pro nerozpo-
znané slovo X@-------------. Původńı tagy (potřebné pro trénováńı) jsou
uchovány v souboru se seznamem vybraných slov.

4.4 Trénováńı

Na připravených datech můžeme spustit program train pro zjǐstěńı pravdě-
podobnost́ı jev̊u jednotlivých metod. Jako jeden z parametr̊u dostane odkaz
na soubory s trénovaćımi daty. Kromě toho je možné zadat daľśı parametry,
které ovlivňuj́ı proces trénováńı:

• nastaveńı, kolik tag̊u před slovem a kolik tag̊u za slovem se bude
použ́ıvat pro n-gramy (parametr ngram),

• zda se mı́sto tag̊u budou pro slova s vysokou četnost́ı použ́ıvat př́ımo
tvary slov (use-hifreq),

• kam se budou ukládat natrénované pravděpodobnosti (parametry
stat-xxx).

Program pracuje inkrementálně, takže je možné ho spustit postupně na
r̊uzných datech se stejným výsledkem, jako kdyby byl spuštěn na všech datech
najednou.

4.5 Vyhlazováńı

Vyhlazováńı pravděpodobnost́ı má na starosti program smooth. Přečte
z disku soubory s četnostmi (výsledek předchoźı fáze) a uprav́ı pravděpodob-
nosti pro jevy, které se vyskytuj́ı pouze ve vyhlazovaćıch datech. Při spuštěńı
dostane jako parametr soubory, které maj́ı sloužit pro vyhlazováńı (stejně
jako trénovaćı data jsou předzpracované, jak je uvedeno v odd́ılu 4.3). Daľśı
možné parametry jsou:

• nastaveńı, kolik přihrádek se má použ́ıt pro vyhlazováńı n-gramů
(buckets),

• jestli se mı́sto tag̊u budou pro slova s vysokou četnost́ı použ́ıvat př́ımo
tvary slov (use-hifreq),
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• zda má doj́ıt k přepsáńı soubor̊u novými verzemi s vyhlazenými para-
metry, nebo se vytvoř́ı soubory nové, s př́ıponou .sm (overwrite).

Tvar n-gramů (kolik tag̊u předcháźı a následuje) program zjist́ı ze sou-
bor̊u, které vznikly ve fázi trénováńı.

4.6 Přǐrazeńı vzor̊u

Samotné přǐrazeńı vzor̊u zajǐst’uje program s lakonickým názvem work. Jako
parametr jsou uvedeny soubory, které obsahuj́ı označená neznámá slova, pro
něž hledáme vzor. Soubory vzniknou bud’ v př́ıpravné fázi za účelem tes-
továńı, nebo jako výstup morfologické analýzy (a př́ıpadně disambiguace),
pokud se jedná o ,,ostré“ spuštěńı. Opět je možné zadat některé parametry
ovlivňuj́ıćı práci programu:

• nastaveńı prahu, kdy ještě slova sd́ılej́ı lemma a kdy už nikoli (viz odd́ıl
2.4.6, parametr cutoff),

• jestli se mı́sto tag̊u budou pro slova s vysokou četnost́ı použ́ıvat př́ımo
tvary slov (use-hifreq),

• které metody se maj́ı použ́ıt pro rozhodnut́ı o přǐrazeńı slov do skupin
a pro přǐrazeńı vzor̊u (group-select, paradigm-select),

• vstupńı a výstupńı soubory (stat-xxx, output-xxx).

4.7 Evaluace

Ověřeńı úspěšnosti se skládá ze dvou část́ı: evaluace přǐrazeńı do skupin a
evaluace celkového výkonu algoritmu. Jelikož to jsou poměrně oddělené úkoly,
provád́ı se evaluace pomoćı dvou nezávislých programů.

eval-groups.pl

K evaluaci skupin se použ́ıvá program eval-groups.pl, který porovná
výstup vyprodukovaný programem work se souborem správných skupin,
který vznikl ve fázi př́ıpravy dat. Program vyṕı̌se hodnoty dvou veličin,
které určuj́ı úspěšnost přǐrazeńı do skupin: přesnosti a úplnosti. Tyto hodnoty
udávaj́ı, jak dobře jsou slova přǐrazena do skupin (viz odd́ıl 3.4.1).
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eval.pl

Evaluace přǐrazeńı vzor̊u prob́ıhá tak, že program eval.pl porovná obsah
souboru vybraných slov se souborem, který vyprodukoval program work.
Stejně jako u ostatńıch programů může být i u evaluace zadáno několik
r̊uzných parametr̊u:

• maximálńı pozice správného vzoru, aby bylo přǐrazeńı ještě pokládáno
za správné (max),

• zda se kořeny a lemmata, kterým chyb́ı některá z předpon (nej-, ne-,
nejne-), poč́ıtaj́ı jako úspěšné přǐrazeńı, maj́ı-li správný vzor (nejne),

• zda se za úspěšné přǐrazeńı poč́ıtá i přǐrazeńı vzoru, který neńı kořenem
v derivačńım stromu (viz odd́ıl 2.2.3, parametr derivative).

Výstupem programu je č́ıslo, které odpov́ıdá procentuálńımu zastoupeńı
správně přǐrazených vzor̊u (co se považuje za správně přǐrazený vzor, určuj́ı
parametry). V upov́ıdaném (verbose) módu je pro každé slovo vypsána po-
zice, na které se vyskytuje správný vzor.

optimize-cutoff.pl

Tento program slouž́ı pro optimalizaci parametru cutoff programu work.
Jeho úkolem je spustit trénováńı, vyhlazováńı a testováńı na určených da-
tech. Testováńı se provád́ı v cyklu s r̊uzným nastaveńım parametr̊u tak, aby
bylo v evaluaci dosaženo co možná nejlepš́ıch výsledk̊u. Umožňuje nastavovat
parametry pro ostatńı spouštěné programy (n-gramy, přihrádky pro vyhla-
zováńı atd.) a některé daľśı vlastnosti:

• maximálńı počet iteraćı, které se provedou (iter),

• zda se budou použ́ıvat data p̊uvodńı, pouze s morfologickými značkami,
nebo po označeńı taggerem (morph, tagger),

• zda budou ukládány dočasné soubory a do jakých soubor̊u (prefix,
keep),

• která verze programů se použije (Perl/C++) (perl).

4.8 Pomocné programy

Kromě zmı́něných programů, které tvoř́ı základ implementace, vzniklo během
vývoje mnoho daľśıch prográmk̊u. Některé jsou vázány př́ımo na náš úkol a
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pomáhaj́ı např́ıklad vytvořit soubory použ́ıvané v přǐrazováńı vzor̊u, jiné
vznikly sṕı̌se jen jako doplněk funkćı ostatńıch programů.

irregular-ending.pl

Jak název napov́ıdá, ćılem tohoto skriptu je vytvořit seznam možných tag̊u
pro prázdné koncovky nepravidelných vzor̊u5 Tento seznam vznikne na
základě záznamů v morfologickém slovńıku.

Protože některé vzory mohou reprezentovat mnoho r̊uzných tvar̊u, a tud́ıž
by téměř o každém tagu platilo, že může být součást́ı vzoru, vybereme pouze
ty tagy, které maj́ı četnost větš́ı než 10. Źıskané záznamy jsou př́ımo použity
v souboru hf_end.il2.

lemma-ending.pl

Skript projde morfologický slovńık a vygeneruje pro každý vzor kon-
covku, která se připojuje ke kořeni, aby vzniklo lemma. Výsledný soubor
lemma end.il2 se použ́ıvá př́ımo při źıskáváńı lemmat z kořene a vzoru
v programu work.

random-filter.pl

Tento jednoduchý skript slouž́ı ke zvoleńı určitého procenta náhodných řádek
ze vstupńıho souboru. Použili jsme ho pro výběr trénovaćıch dat z větš́ıho
souboru (ČNK).

run-morph.pl

Tento skript slouž́ı ke spuštěńı morfologické analýzy a taggeru. Pro nás je
d̊uležitá předevš́ım možnost spustit tagger na data, v nichž jsme některé
tagy nahradili tagem X@--------------, č́ımž jsme je připodobnili dat̊um,
ve kterých se vyskytuj́ı morfologii neznámá slova.

html2csts.pl

Součást́ı implementace je také program html2csts.pl, který převád́ı text
z formátu HTML6 do formátu CSTS, takže je možné zpracovat téměř libo-
volná textová data (podařilo se např́ıklad úspěšně převést obsah časopisu
Vesmı́r nebo webové stránky on-line časopisu ScienceWorld.cz).

5Na tomto mı́stě máme na mysli vzory, které mohou mı́t uveden tag př́ımo ve slovńıku
u svého lemmatu (viz odd́ıl 1.1.3): 0, 0n, 0ns, 0abbr a zkr.

6HyperText Markup Language, v současnosti formát většiny webových stránek.



Ze stránek ve formátu HTML bychom chtěli źıskat texty, které jsou
vhodné pro daľśı zpracováńı. Jelikož součást́ı stránek bývá mnoho formátova-
ćıch informaćı (menu, lǐsty, seznamy odkaz̊u, obrázky. . . ), ve kterých se mo-
hou užitečné texty téměř ztratit, je vhodné text stránek nějakým zp̊usobem
filtrovat. Naš́ım ćılem je źıskat z webových stránek pouze užitečné a po-
kud možno souvislé texty a nikoli věty typu ,,Pro zavřeńı okna klikněte na
obrázek.“ apod.

Program html2csts.pl použ́ıvá k filtrováńı obsahu stránek metodu
posuvného okénka. Pro každou pozici na stránce zjist́ı, zda text v okoĺı
neńı přerušen horizontálńı čárou, obrázkem, př́ılǐs mnoha odkazy apod.
Pr̊uchodem přes celý soubor potom vybere souvislé části textu, které
přerušeny nejsou.

Program využ́ıvá knihovny HTML::Parser a Text::Iconv.
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Závěr

V této práci jsme prozkoumali problém přǐrazeńı morfologických vzor̊u
českým slov̊um. Kromě rozboru několika problémů, které se při analýze úkolu
vyskytly, jsme navrhli čtyři metody, které na základě r̊uzných vlastnost́ı
slova nebo jeho okoĺı pomáhaj́ı určit ke slovu správný vzor. Implementovali
jsme poměrně úspěšný algoritmus, který vytvář́ı skupiny slov odvozených
od stejného lemmatu. Dále jsme navrhli a implementovali postup, jak co
možná nejlépe sloučit slova, která sd́ılej́ı stejné lemma a obsahuj́ı některou
z př́ıpustných předpon.

Jednotlivé metody a nastaveńı jejich parametr̊u jsme vyzkoušeli na
textech PDT a části ČNK. Dosažené výsledky odpov́ıdaj́ı předpokládané
složitosti úlohy, ale nedosahuj́ı přesnosti, jaká by byla potřeba pro plně auto-
matické určováńı vzor̊u neznámých slov. Navržené vzory však mohou výrazně
pomoci lidskému anotátorovi v rozhodováńı, a urychlit tak jeho práci.

Uvedené metody by jistě šlo ještě modifikovat či rozš́ı̌rit, mysĺıme však,
že základńı možnosti určováńı vzor̊u jsme vyčerpali a dosažené výsledky
jsou poměrně dobré. Na závěr uved’me ještě několik oblast́ı, o kterých se
domńıváme, že skýtaj́ı možnosti daľśıho vylepšováńı práce programu.

Možná zlepšeńı

Prvńı oblast́ı, na kterou by bylo dobré se zaměřit, jsou slova s nepravidelnými
tvary (vzorem). Problém se týká zejména metod n-gramů a kocovek slov,
které zvýhodňuj́ı ,,nepravidelné“ vzory před ostatńımi.

Daľśım bodem v seznamu možných zlepšeńı je systém pro vytvářeńı lem-
matu k danému kořeni a vzoru. Jak bylo popsáno v odd́ılu 2.4.8, řešeńı, které
jsme zvolili, neńı stoprocentně spolehlivé, nicméně ve velké většině př́ıpad̊u
přǐrazuje lemmata správně, a je tud́ıž v praxi dobře použitelné.

Na základě experimet̊u uvedených v kapitole 4 se domńıváme, že by bylo
dobré se zaměřit předevš́ım na slova, která se vyskytuj́ı častěji, než jednou,
nejlépe ve v́ıce svých tvarech.

Přidáńı daľśı metody pro hodnoceńı možných vzor̊u by bylo daľśı
možnost́ı, jak zlepšit výsledek práce algoritmu. Máme na mysli např́ıklad
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sledováńı četnosti předpon slov, změn v kořeni pro r̊uzné vzory atd.
Také je třeba vzpomenout, že implementace algoritmů neńı ideálńı

zejména ohledně využit́ı operačńı paměti, nebot’ d̊uraz byl kladen sṕı̌se na
srozumitelnost a rychlost algoritmů než na omezeńı pamět’ové náročnosti.
Předpokládáme, že použit́ım speciálńıch datových struktur mı́sto obecných
asociativńıch poĺı by se využit́ı paměti zlepšilo.
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Rejstř́ık

CSTS, 17, 66

data
odložená, 27
trénovaćı, 25

derivačńı strom, 16
derivace

identická, 11

HTML, 66

kořen
derivačńıho stromu, 18
slova, 8

lemma, 9
lineárńı interpolace, 33

Markov̊uv předpoklad, 32
metoda

maximálńı věrohodnosti, 24
zlatého řezu, 27

model
n-gramový, 32
pravděpodobnostńı, 24

otisk, 28

předpona, 8
přesnost (precision), 49

tag
kompaktńı, 7
pozičńı, 7

úplnost (recall), 50

vyhlazováńı, 25
přihrádkové, 35

vzor, 9
částečný, 17
derivačńı, 10
základńı, 15

zákon
Laplace̊uv, 26
Lidston̊uv, 26
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