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1. Uvod

Az do nedavné doby slouzil jako podklad k lingw@k&mu vyzkumu réné excerpovany
material z ti®nych nebo mluvenych text Podobg byly vytvaeny i slovniky. Pro &ely
modernich péitacovych aplikaci byly do ptace vkladany slovniky vytvi@né speciakpro
tu kterou aplikaci, #Sinou ogt na zaklad vybéru z existujicich ti&nych slovniki, a
jednotlivé lexikalni jednotky byly op&ny morfologickymi a gramatickymi Gdaji dodavanymi
rucné.

V poslednim desetileti se velmi rychle rozviji tkerpusova lingvistikaermak, 1995).
V mnoha zemich se pro jednotlivé jazyky vylja paiitacové korpusy text a vyvijeji se
programy pro opabvani jednotlivych slovnich vyskiytv textech morfologickymi, pdp i
nékterymi syntaktickymi udaji, jako je slovni drumformace o morfologickych kategoriich
daneho slovniho tvaru (napod, ¢islo, pad u podstatnych jmen, osobis)o, ¢as, zfisob a
vid u sloves) atd. Tyto Udaje nazyvameacky (tagy) a procesiffazovani zné&k slovim
ozna&ujeme jakoznafkovani (tagovani). Pro ilustraci uvadimerildad zn&kovani slov
znakami, které byly navrZzeny v experimentu pr&vadobnostniho zrtgovaniceskych texi

(jejich seznam viz odd. 3.1):

RedakciNFS1 (podstatné jméno-N, rod ZenskgiBlo jednotné-S, pad prvni-1)

SlovgNNS2 (podstatné jméno-N, rodedni-N,¢islo jednotné-S, pad druhy-2)

alss (spojka-S, stadici-S)

slovesnosiNFS2 (podstatné jméno-N, rod ZenskyiBlo jednotné-S, pad druhy-2)

vyzyvdvV3SAPOFA (sloveso-V, osobieti-3, ¢islo jednotné-S, slovesny réthny-A, ¢as gitomny-P,
zpisob oznamovaci-O, rod zZensky-F, pozitivni slove$o-A

svdPSMP4 (pvlastiovaci zajmeno s\y-PS, rod muzsky Zivotny-Miislo mnozné-P,
padétvrty-4)

prispevovatelgNMP4  (podstatné jméno-N, rod muZsky, Zivotny-&flslo mnozné-P, péattvrty-4)



Ruwni znakovani je ovSem velmi zdlouhavé a navic iespé a nekonzistentni: jeden
korpus zn#&kuje vice lidi, jejich nazory nafipazeni jednotlivych Udajse mohou iznit,
ovSem ani jedertlovék nezardi konzistenci. Jsou proto vyvijeny procedury, ktdrg
umoziovaly automatické nebo poloautomatické&s(tak ¢i onak kontrolovaneé)irazovani
znaek. V posledni dabse zkouSeji postupy, které realizuji automatick&apovani znéek
na zaklad pravdpodobnostnich metod. Prajgbdobnostni formulace problému Zkavani
vychazi z nasledujicichigdpoklad: existuje kvalitni teoreticky zaklad, prajmbdobnosti
poskytuji ffimou cestu k zjednoztani* znasky pro dané slovo a praspodobnosti mohou
byt odhadnuty automaticky fimo =z dat. Jednotlivé kroky pragobdobnostniho
morfologického znékovani jsou zachyceny v nasledujicim obrazku. Udkhd hesla je

uvedenciislo odstavce, ve kterém je podan detgdinpopis.
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! Vezmsme ¢ast jiz vySe zmitné &ty Redakce Slova a slovesnosti vyzy®@ provedeni morfologické analyzy
jednotlivych slov ¥ty obdrzi kazdé slovo mnozinu moznych &la Ridrzime-li se zn&ek, s nimiz pracujeme
v experimentu pravgodobnostniho zilovani ¢eskych texi (viz odd. 3.1), mnoziny moznych zfek pro
slova v naSi &¢ vypadaji nasledown Redakce{NFS1, NFS2, NFS5, NFP1, NFP4, NFPSJjova{NNS2
NNP1, NNP4, NNP5} a {F, K, SS slovesnosti{NFS2 NFS3, NFS6, NFP1l, NFP4, NFP5}
vyzyvdV3SAPOMA, V3SAPOIA, V3SAPONA,\V3SAPOFA}. Zjednozn&nit znaku pro dané slovo znamena
vybrat ze vSech moznych zZfek pra¥ jednu spravnou zglu. Znaky vyznaené téné v jednotlivych
mnozinach jsou vysledkem procedury zjednémsai provedené na mnozindch moznychéakarwing.



2. Teoreticky zéklad pravdEpodobnostniho zn&kovani

Necht’ je definovana mnozina z&ek, potom zné&ovani je procedurab, ktera textu
W = wiWs...W, prifadi posloupnost ziek T = t,...t,, kde w, Ws,...,w, jsou jednotliva slova
textu W ati, t, ..., t jsou znaky z definované mnoziny ztek (slovu wje pfifazena znéka
t). Symbolicky toto fifazeni nizeme zapsatb(W, T); mluvime li pak o jediné posloupnosti
znaek T, T =d(W).

2. 1 Optimalni znatkovaci procedura

Pravdpodobnostni postupy vychézeji p¢ax toho, Ze jednotlivaiFazeni®(W, T) (viz
vySe) jsou generovana podle pr&wddobnostniho rozteni p(W, T). Hledaji se podminky
pro optimélni zn&ovaci proceduru, ktera zajisti nejlepsi vysledkhlgdem ke zvolenému
algoritmu a také vzhledem k dat, se kterymi pracuje. Nas experiment (viz oddvgchazi
z prace Merialdovy (1992), kde je velicdirpzeré stanovena podminka pro optimalni
pravdEpodobnostni zrigkovaci proceduru takto:

d(W) = argmax p(T|W), Q)
T

tzn. hleda se takova posloupnost&aT, ktera fi daném vstupnim textu W maximalizuje
piislusnou podminou pravdpodobnost § je pra¥podobnostni rozieni). Pouzitim
Bayesova teorému o podnafnych pravdpodobnostech (Jaglom-Jaglom, 1964) na rovnost (1)
vznikne dalSi matematicka rovnost vyjajici podminku pro optimalni ztkovaci proceduru:

o(W) = arngnax P(WIT)*p(T)/p(W), 2

Jinymi slovy, vstupni text W zname, p(W) je sicezm@mé, ale pevnéislo, které se

neneni, & jsou znaky jakéekoli. Mizeme tedy (2) fepsat na:

®(W) = argmax p(W[T)*p(T), 3)
PravcépodobnosTt posloupnosti zZtek T = tt, ...t Se pomoci Bayesova teorému wjitéa
nasledova:
P(T) = p(ts, tz, ..., &) = p(t)*p(toft)*.. p(t n-1 [t t2,.. th1) (4)

Pravd@podobnost sty W za podminky, Ze posloupnost Zael T je znama, se po aplikaci

Bayesova teorému vyjéidnatematicky takto:

p(WIT) = p(W]_,Wz,...,V\lnltl,tz,...,tn) = p(W]_lt]_,tz,...,lh.l *...*p(Wn |t1,W1,t2,...,V\In.1,tn.1, tn) (5)



Nabizi se otazka, jak zvolittiglusné pravépbodobnostni rozileni p. Odpo¥d zni:
z trénovacich dat Jako trénovaci data slouzi pro prgwadobnostni zrkovani spravre
(vzhledem k moZznostemdznakované (nag. ruéné) korpusy (= soubory texi, kde ke
kazdému slovu jeiffazena pravjedna zn&ka).

Znxka pro dany slovni vyskyt se auje na zaklad tvaru slova i kontextu. V ffpact
bigramové verze zi&ovani se uvaZzuje ztlka predchazejiciho slova a wipact trigramové
verze zn&kovani se uvazuji ziky dvou gedchazejicich slov. Je mozné si zvolit libowoln
dlouhy kontext, ale experimenty ukazuji, Ze nejuiig&l je volit pr&¢ kontext o délce dva
nebo fi.

Na zaklad této Uvahy provedeme nasledujici aproximace. Rpopabbnost slovav zavisi
pouze na jeho zkee t, v bigramovém modelu pravplodobnost zniky zavisi pouze na
piedchazejici zn@e a v trigramovém modelu prajmbdobnost zniky zavisi pouze na dvou
piedchozich znikach. Na zakla#l téchto aproximaci rizeme zapsat definitivni tvar
podminky pro optimalni zglovaci proceduru pro bigramovou i trigramovou verz

- bigramova verze

n

D(W) = argr?ax p(\Mtl)*__nzp(Wi|ti)*p(ti|ti-1) (6)

- trigramova verze

n

D(W) = arngax P(Wtr)*p(Walto)*p(t2lty)* _Elsp(Wilﬁ)*p(tilﬁ-l,ti-z) ; (7)

kde n je paet slov vstupniho textu Wy; jsou jednotliva slova textu Wt jsou znaky z
definované mnoziny ziak pgirazované slo¥mw;, i je paadi slova v textu.

Z ozna&kovanych korpus se snadno ziskaji frekvendéw,t) (kolikrat je slovo w
oznakovano znakou t), f(j, i) (kolikrat je zng&ka j nasledovana zgkou i) nebof(j, i, k)
(kolikrat se vyskytuje posloupnost ze |, i, k za sebou). Na zakladechto frekvenci se
vypcitaji relativni frekvence ifsluSnych jeu a prostednictvim nich se odhadnou (tzv.
natrénuji) lexikélni p(wi|t) a kontextové p(ti|ti.1), p(t|ti2,t-1) pravdpodobnosti Lexikalni
pravdpodobnost je pravgodobnost ozrngkovani slovaw znakout (p(wit) = f(w,t) / f(t)).
Kontextova pravé&podobnostbigramova je pravépodobnost vyskytu ziy j ndsledované
znakoui (p(ilj)) = f(, i) / f(j)) a kontextova pravgbodobnostrigramovaje prava@podobnost

vyskytu zngky j nasledované zgkoui nasledovanou ztkouk (p(k|j, i) = f(j, i, k) / f(j, 1)) .



Pro ilustraci uvazujme nyni v trénovacim korpusnaskovanoucast \&ty:

RedakcENFS1Slovda NNS2allSSslovesnostiNFS2vyzyvaNV3SAPOFA prispevateld NMP4
Lexikélni pravd épodobnost p(slovesnosti| NFS2) = f(slovesnosti, NFS2) /HE8R), tedy
pravdEpodobnost ozrikovani slova "slovesnosti" zékou NFS2 pro podstatné jméno (N)
rodu zenského (FXisla jednotného (S), padu druhého (2), je danalgmmdpatu vyskyti
(frekvenci - f(slovesnosti, NFS2)) dvojice "slemesti, NFS2" v trénovacim korpusu a
celkovym pd@tem vyskyti (frekvenci - f(NFS2)) zngky NFS2. Pokud tedy bylo slovo
"slovesnosti" desetkrat oztlamvano znakou NFS2 a znka NFS2 se vyskytla Sedesatkrat v
trénovacim korpusu, potom lexikélni prapddobnost ozngovani "slovesnosti" zrou
NFS2 je 0,6.

Kontextova pravdépodobnost

- bigramova: p(NFS2| SS) = f(SS, NFS2) / {(SS), tedy ptpatiobnost, Ze ziae
NFS2 fedchazi znga SS, je dana podilem dia vyskyti (frekvenci - f(SS, NFS2)) dvojice
znaek "SS, NFS2" v trénovacim korpusu a celkovynétpm vyskyt (frekvenci - f(SS))
znaky SS. Pokud se v trénovacim korpusu vyskytla deqgjio sob nasledujicich zrig@k SS,
NFS2 tikrat a znéka SS se vyskytla dvanactkrat, potom kontextovads@odobnost zngek
NFS2 a SS je 0,4.

- trigramovap(V3SAMOFA| SS, NFS2,) = f(SS, NFS2, V3SAMOFA)$8, NFS2),
tedy pravdpodobnost, Zze zgae V3SAMOFA edchazeji znky SS a NFS2, je dana
podilem pdtu vyskyti (frekvenci - f(SS, NFS2, V3SAMOFA)) trojice zfek "SS, NFS2,
V3SAMOFA" v trénovacim korpusu a celkovymabem vyskyh (frekvenci - f(SS, NFS2))
dvojice po sob nasledujicich zrigk SS, NFS2. Pokud se v trénovacim korpusu vyskytla
trojice po sob néasledujicich zrigk SS, NFS2, V3SAMOFA dvakrat a dvojice SS, NFS2 se
vyskytla dvacetkrat, potom kontextova prapddobnost zngek V3SAMOFA, NFS2 a SS je
0,1.

2. 2 Vyhlazovani (smoothing)

V pripact jewvi, které se v trénovacim textu nevyskytly (dvojidevs znaka, dvojice
znaek, trojice zn&ek), se pravgpodobnost rovna nule. V testovacim souboru se Hgak
jevy vyskytnout mohou. Nulova praggodobnost je problém, kteryte nepiznivé ovlivnit
dalSi pfibeh zna&kovaci procedury. K weSeni problému se pouziva tamyhlazovani, pri
kteréem dochazi k interpolaci prajgbdobnostniho rozteni p takto:

Awi O (0, 1),Au, A2, Az (0, 1) (7)



P"(Wit) = Awr*P(WIE) + (1-Awa)*Polw) (8)

P’ (tfti-1) = Au*p(tiftia) + A*p(ti) + (L-Au-Aw)*po(ti) 9)

P (G[ti-1, t2) =Aw*p(tifti,ti-2) + A*p(tiftia) + A*P(ti) +(1-Au-Aw -Aw)*Po(ti), (10)
kde

po(w) =1/|W| , |W]| je ptet slovnich tvar trénovaciho souboru (11)
po(t) = 1/|T|, |T| je p&et vSechiznych zn&ek trénovaciho souboru (12)

Krome intuitivniho odhadu koeficiefitAy, A, A2, Az, O ktery se v naSem experimentu
opirame, je jednou z moZnych metod #jt vyhlazovacich koeficiefit interpolani
algoritmus, tzv. EM-algoritmus; vzhledem k malémnaastvi trénovacich dat jsme vSak tuto
metodu nepouzili. Pomoci vztah(7) - (12) zapiSeme upravené rovnice pro optimalni
znakovaci proceduru.

- bigramova verze

n

®(W) = argmax p'(\Mtl)*I'Ig'(vviln)*p'(tiln-l) (13)
T i=

- trigramova verze

n

B(W) = argmax P (Wtr)*p” (Walt)*p’ (talty)* _gp'(wilt)*p’(tiln-l,ti-z) : (14)

2. 3 Algoritmus znakovani

Na zé&eér popisu teoretického zakladu zkavani charakterizujeme vlastni algoritmus
znakovani, tzv. Viterbiho algoritmus. Hlavni myslenkéohoto algoritmu je sestrojovani
vicevrstevného hranévohodnoceného grafu, ve kterém hledame cestu maxindélky
sphiujici nase kritéria optimalni ztkeovaci procedury (viz (13), (14)). Celkovy q@b vrstev
grafu odpovida p#iu slov zngkovaného textu &ta vrstva odpovida zpracovaniého slova
znakovaneého textu. NechT; je mnozina moznych ztiak proi-té slovo textun; je velikost
mnozinyT;, potomi-ta vrstva grafu obsahuje pg&am uzli ozna&enych znékami z @Fislusné
mnozinyT;,. Kazdé dva vrcholy ze sousednich dvou vrstev fggmjeny hranou. Ohodnoceni
téchto hran vychazi prévz podminky pro optimalni ztkovaci proceduru. Pokud vstupni
text obsahuje&k slov, potom v takto sestrojovaném grafu existupanx..xng raiznych cest,
které pokryvaji vrcholy vSech vrstev. Pro delSityeW je vSak tento algoritmus ,hrubé sily”
prakticky nepouzitelny. Jeho tzv. varianta treliguziva toho, Ze aproximované rékehi
p (t[k.1) z&visi na pedeSlé zn&ke (pro bigramovou verzi z#keovani). V i-tém kroku

algoritmu proto jiz nizeme pro moznou dvojici.itti, vybrat mezi vSemi cestami,.t.,}



koncicimi touto dvoijici tu, ktera ma nejigi hodnotu p“(w...,w[ty,...,§) a vSechny ostatni
.Zapomenout®, nehd bez ohledu na volbu zéek na mistechi+l, i+2,..se hodnota
p (Wy,...,.W[ty,....,§) jiz nemeéni vzhledem k tomu, Ze nasobeni kladnytbkel zachovava
monotonii. UvaZujmecést Wty Redakce Slova a slovesnosti vyzykéerou chceme
oznakovat, a bigramovou verzi zékovani. Budeme postupnkonstruovat graf, ktery
obsahuje g vrstev (vstupni &ta obsahuje § slov). Ri konstrukci vychazime z konkrétnich
¢isel odvozenych z ,upraveného” korpusu (viz odd.2B. V tomto korpusu bylo slovo
redakceoznakovano7x jako NFS1,8x jako NFS2,slova44xjako NNP1,27x jako NNP4,

78xjako NNS2,a 1x jako F,322xjako K, 19 360xjako SS. Slovalovesnosta vyzyvase v
korpusu nevyskytla. Celkovy pet slovnich tvar v korpusu je 72 445, celkovy get slov je
621 015, celkovy ptet miznych znaek je 1 171 affslusné vyhlazovaci koeficienty (viz odd.
2.2) nabyvaji hodnotAy1 = 0.999 A1 =0,99,Ar, = 0,000.

Dale jsme z korpusu ziskali nasledujici Udaje edwi pro uvedenou zéleovanou
strukturu:f(NFS1) = 11 759, f(NFS2) = 16 347, f(NNP1) = 81BINP4) = 741, f(NNS2) = 8 180, f(F)

= 196, f(K) = 2 039, f(SS) = 32 231, f(NFS5) = (NEP1) = 0, f(NFP4) = 0, f(NFP5) = 0, f(NFS1, NNS2)
273, f(NFS1, NNP1) = 1, f(NFS1, NNP4) = 1, f(NFSINP5) = 0, f(NNS2, SS) = 837, f(NNS2, K) = 15,

f(NNS2, F) = 0.

PRVNI VRSTVA?Z

Redakce p’(redakcelt), kdgt{NFS1, NFS2, NFS5, NFP1, NFP4, NFP5} (viz vySe )
NFS1 0,999 * 7/11 759  + 1/72 44%*10*

NFS2 0,999 * 8/16 347  + 1/72 44%*10*

NFS5 0 +1/72 445 £,38 * 10°

NFP1 0 +1/72 445 %£,38 * 10°

NFP4 0 +1/72 445 £,38 * 10°

NFP5 0 +1/72 445 £,38 * 10°

PRVNi a DRUHA VRSTVA

Redakce p’(redakdRiFS1)*p’(slovaty)*p (t2]NFS1), kde $7{NNS2, NNP1, NNP4, NFP5} (viz vy&e) slova

NFS1 (6*10%*(0,999*78/8 180+1,38*18)*(0,99*273/11 759+0,009*8 180/621 015+0,001*1/11) 7= 0,13*10° NNS2
(6*10%*(0,999*44/816+1,38*15)*(0,99*1/11 759+0,009*816/621 015+0,001*1/1 171) = 0,0031*10° NNP1
(6*10%*(0,999*37/741+1,38*15)*(0,99*1/11 759+0,009*741/621 015+0,001*1/1 171) = 0,0029*10°NNP4
(6*10%*(0+1,38 * 10%*( 0+0+0,001*1/1 171) = 0,006624*10" NNP5

Redakce p’(redakdBFS2)*p’(slovaty)*p (t2NFS2) kde $7{NNS2, NNP1, NNP4, NFP5} (viz vy3e) slova

NFS2 (5*10%*(0,999*78/8 180+1,38*18)*(0,99*345/16 347+0,009*8 180/621 015+0,001*1/11) 7= 0,1*10% NNS2

(5*10%*(0,999*44/816+1,38*13)*(0,99*2/16 347+0,009*816/621 015+0,001*1/1 171) = 0,0036*10°NNP1
(5*10%*(0,999*37/741+1,38*13)*(0,99*2/16 347+0,009*741/621 015+0,001*1/1 171) = 0,0033*16NNP4

2 Prvnimu slovu textu népdchézi zadné slovo, proto vyien nejvhodsjsi znaiky pro prvni slovo s&di pouze
lexikalni informaci, ne kontextovou informaci. Tkut&nost zachycuje vztah (13).

® Graf vznik& postupn Nasledujiciiselnéradky ukazuiji vypset ohodnoceni hran (viz (13)), které vychazeji z
vrcholu NFS1 prvni vrstvy do vSech vrchalruhé vrstvy a z vrcholu NFS2 prvni vrstvy do VSeocholi druhé
vrstvy. Pro zbyvajicétyii vrcholy prvni vrstvy je postup zcela analogickgastupem pro prvni a druhy uzel.



(5*10%*(0+1,38 * 10%*( 0+0+0,001*1/1 171) = 0,00552*10'2 NNP5
Porovname-li ohodnoceni vSech hran mezi prvni aalruvrstvou, zjistime, Ze hrana

uréend vrcholy NFS1, NNS2 je ohodnocena #ijv hodnotou. Vzhledem k Uvaham
provedenym na zatku tohoto odstavce, itheme vSechny ostatni hrany zapomenout a dale

pracovat pouze s jednou vybranou hra(ES1, NNS2)

DRUHA a TRETI VRSTVA

slova p’(redakcfNFS1)*p’(slovgNNS2)*p” (dts)*p” (ts|NNS2) kde $7{SS, F, K} (viz vy3e) a
NNS2 (0,13*106)*(0,999*19 360/32 231+1,38*I?)*(0,99*837/8 180+0,009*32 231/621 015+0,001*1/11) 7= 0,008*10° SS
(0,13*10%*(0,999*1/196+1,38*1F)*(0+0,009*196/621 015+0,001*1/1 171) = 0,002*10%2

F
(0,13*10%*(0,999*322/2 039+1,38*18)*(0,99*15/8 180+0,009*2 039/621 015+0,001*1/1 171) 0,0001*18 K

Z vypoita ohodnoceni je viet, Zze pracujeme s malymdisly. Proto po zpracovani hran
vedoucich z jednoho konkrétniho uzlu se provedenabrace pislusSnych ohodnoceni hran.

Necht’ z libovolného uzlu vedk hran,g je ohodnoceni-té hrany, potom nové ohodnoceni
k

i-té hrany g se uti nasledova: e} = (1/2 g) * €

Po druhé areti vrst¥ zkonstruujeme ]an;Iogickym postupémrtou a patou vrstvu. Ze
vSech hran mezitvrtou a patou hranou vybereme hranu s ¢t&jmn ohodnocenim. Tato hrana
je jednoznané urcena d¥ma vrcholy - vrcholy z&tvrté a paté vrstvy. Ohodnocerchto
uzla pritadime pofads ¢tvrtému a patému slovuriBlusna vybrand hrana je posledni hranou
jednoznéné urcené cesty, kterd vede z vrcholu paté vrstvy do altchprvni vrstvy.
Prochazime-li cestu od posledni (v naSeffpgut péaté vrstvy) vrstvy do prvni vrstvy,
piitazujeme ohodnoceni vrclio(znaky) cesty sloum znakovaného textu. Pokud bychom
dopcitali ohodnoceni vSech hran grafu pro naSi vstwgsu, dostali bychom v grafu

hledanou cestu a tim oztk@vani slov vstupnidty:

Redakce Slova a slovesnosti vyzyva
NFS1 ——  NNS2 F NFS2 V3SAPOMA
NFS2 NNP1 \ K / NFS3 V3SAPOIA
NFS5 NNP4 S NFS6 V3SAPONA
NDP1 NNP5 NFP1 V3SAPOFA
NFP4 NFP4

NFP7 NFP5

V experimentu prawipodobnostniho zrlovani ¢eskych texi jsme provedli malou
modifikaci zn&kovaciho algoritmu. Pro kazdé slovo uvazujeme jakaozinu moznych

znaek vSechny znky, které se vyskytly v trénovacim souboru, a netwy morfologické



analyzy slova. To znamena, Ze kazda vrstva gradatulje stejny piet vrchoh a tento poet
je roven potu zna&ek v trénovacim souboru. Zapojeni morfologické ynale dalsi cesta,

kterou se budeme dale ubirat (viz odd. 4).

3. Experiment pravdépodobnostniho zn&kovani ¢eskych text

Jak jiz bylo v Gvodueceno, jsou vyvijeny procedury, které by umoxvaly automatické
piitazovani znéek. Jednim z postipkteré se v této oblasti uptafi, je postup zalozeny na
pravdpodobnostnich metodach. Z dosavadnich publikacbedgpodobnostnim zré&ovani
je ztejmé, Ze nebyl dosud proveden experiment p@edobnostniho zr&ovani pro
slovansky jazyk. Dale z publikovanych Gilanag. Brill, 1993; Church, 1992) vyplyvaji
vysoka procenta ugpnosti pravépodobnostniho zrlovani anglickych text Fri téchto
vysledcich se okaméitobjevi otdzka, s jakymi vysledky by pgbth experiment provedeny
pro jakykoli slovansky jazyk, tim spiSe pro né&sky jazyk. Proto jsme &ali experimentovat
nad pravdpodobnostnim zr&ovanim ceskych texi. Cilem naSeho experimentu bylo tedy
zZjistit, zda lze prav&podobnostnich metod pouzit i pro jazyk flexivnilgpu s bohatstvim
koncovek, které vedou ke zZm®&mu mnoZstvi zrek pirazovanych slovm. Vysledky,
kterych jsme dosahli, jsou diskutovany v odst. 4. t&o c¢asti naSi stati budeme
charakterizovat dff kroky, které smuji k automatickému pra¥godobnostnimu

znakovani.

3. 1 Navrh znaek

Znaiky je treba navrhovat pro kazdy jazyk individu&lnv naSem experimentu jsme
vychazeli ze zakladnihcikkni slov do deseti slovnich drula pro kazdy slovni druh zéley
popisuji jeho zakladni morfologické kategorie. WWuikce 1 uvadime vighledu uplatované
morfologické kategorie, jejich oztani a hodnoty, kterych mohou nabyvat, v tabulceaR p
piifazujeme tyto kategorie jednotlivym slovnim dioh Ok tabulky v souhrnu pak podavaji

piehled o mnozieiznaek, které jsme v experimentu pouZzivali.

Morfologicka kategorieg Ozr®ni (viz tab. 2)| Mozné hodnoty Popis

rod g M muzsky Zivotny

I muzsky nezivotny
N stedni
F

zensky




¢islo n S jednotné
P mnozné
cas t M minuly
P gitomny
F budouci
Zpasob m (@) oznamovaci
R rozkazovaci
pad c 1 nominativ
2 genitiv
3 dativ
4 akusativ
5 vokativ
6 lokativ
7 instrumentdl
slovesny rod s A ¢inny
P trpny
negace a N negativni
A pozitivni
stupéi d 1 positiv
2 komparativ
3 superlativ
osoba p 1 prvni
2 druh&
3 freti
Tab. 1
Slovni druh
podstatna jména Ngnc
zkratky NZ
pridavna jména Agncda
slovesa
infinigiv VTa
iechodniky VWntsga
ostatni tvary Vpnstmga
zajmena
osobni PPpnc
3. osoba PP3gnc
fiviastiovaci PRgncpgn
upv PSgnc
se PEc
ostatni PDgnca
prislovce Oda
spojky Ssouradici(S)podradic{P)
cislovky Cgnc
predlozky Rpredlozka
castice F
citoslovce K
konec vty T SB
interpunkce TIP
neznama znka X
Tab. 2

3. 2P¥iprava trénovacich dat

Jak jiz bylo reteno, pravépodobnostni zrkovani je zaloZzeno na tréninku s

oznakovanymi korpusy. Jako trénovaci korpus jsme pouzihé ozna&kovany korpus, ktery




vznikl béhem Sedesatych a sedmdesatych let v odd. mateditigkistiky Ustavu pro jazyk
¢esky i Ceskoslovenské akademitd;, které nam také tento korpus poskytl@gifelova,
1985). Tento korpus je roZién do 180 soubdrjednotného formatu: jednotliva slova spolu se
svymi zn&kami a s dalSimi informacemi jsou na samostaréutku. Zn&ky pouZzité v tomto
korpusu se liSily od nami navrzenych zel (pivodni p@&et ucovanych morfologickych
kategorii byl daleko vysSi, pro jednotlivé morfaldge kategorie byly pouzity odliSné
symboly), proto nasim prvnim uUkolem bylo provésp@ddajici konverze. Konverzemi jsme
nentnili rozdéleni korpusu do soubdrani format soubdr Nasledujici giklad ilustruje

n¢kolik provedenych konverzi.

slovo znaka VX4 nova znaka
zesilov@e 110221 NIP1

pati 52611 V3PAPOIA

do 772 Rdo

takzvanych 25222 AIP21A
aktivnich 22 222 AIP21A

obvodi 117222 NIP2

Po provedeniéchto konverzi jsme #ti k dispozici korpus (dale "upraveny" korpus) s

nasledujicimi vlastnostmi.

pocet slov 621 015
pocet slovnich tvar 72 445
pocet niznych znéek 1171
prumerny pa‘et znaek na jedno slovo 3,65

Tab. 3
Malou ¢ast korpusu, ktera nebyla sarfgjm¢ zahrnuta do trénovani, jsme pouZili jako

testovaci soubor.

3. 3 Trénovani

Vstupem pro trénovani byl tedy "upraveny” korpugstdpem trénovani jsou (v pripact
trigramové verzetyii) soubory: V pikladech uvadime prvnfittddky soubat.
(i) soubor obsahujici abecedntridéné 1tizné znaky, které se vyskytly v korpusu; kazde

znace gredchazi jeji frekvence v korpusu;

Pr. 2546 AFP11A
81 AFP11N
84 AFP21A

* Uvedeny piklad ilustruje rozdilnost v pouZitych symbolech@Ja novych znékéach. Znaky UJC obsahuiji
vyhradrg ¢islice - nap. podstatna jména - 1, slovesa - Eeddozky - 7, pidavna jména - 2, atd. Zaraveiiklad
ukazuje, Ze ndp pro podstatna jména byl gt utovanych morfologickych kategorii vy3si ocavani tidy
podstatného jména a jeho valence.



(i) soubor obsahujici abecedutiidéné mzné dvojice (slovo, zriaa) z korpusu; kazde

dvojici predchazi jeji frekvence v korpusu;

Pr. 2 abc|Nz
1 abecedni]AIS11A
1 abecedy|NFS2

(iii) soubor obsahujici abece#lrutiidéné tzné dvojice po sab nasledujicich zngk z

korpusu; kazdé dvoijiciipdchazi jeji frekvence v korpusu;

Pr: 266 AFP11AJAFP11A
9 AFP11AJAFP11N
4 AFP11A|AFP12A

(iv) pro trigramovou verzi soubor abecedmiidénych fiznych trojic po sob nasledujicich

znatek; kazdé trojici pedchazi jeji frekvence v korpusu;

Pr. 22 AFP11AJAFP11A| AFP11A
1 AFP11A|AFP11A| AFP11N
1 AFP11AJAFP11A| AFP13A

Z podstaty pravépodobnostniho zrovani vyplyva pozadavek na co n#gi soubor
trénovacich dat. V ramci experimentaského zngovani jsme provedli dva dil pokusy,
které se prav liSi velikosti trénovacich dat (srov. tab. 3 a 43 které jednozrimé
charakterizuji fimou zavislost Usfnosti experimentu na velikosti trénovacich dat (ab.

5). Oba trénovaci korpusy byly wlény z "upraveného korpusu".

pocet slov 110 874
pocet slovnich tvar 22 530
pocet riiznych znéek 882
prumerny pa‘et znaek na jedno slovo 2,36
Tab. 4

3. 4 Programoveé vybaveni pro automatické zrigkovani texta

Implementace automatického zkavani textt byla provedena pod opé&rdm systémem
MS-DOS. Pro konverze (viz odd. 3.2) byl pouzit s@ftovy produkt FLEX, ktery je vhodnym
prostedkem pro zpracovani textovych soubdPro ilustraci uvadiméast zdrojového kodu
flexového programu, ktery provadi konverzi gegla UX pro podstatna jména do nami

navrzenych zngk pro podstatni jména.

%%

AT { ECHO; BEGIN(INFO); }

<INFO>1 {BEGIN(STARTL); }

<INFO>[2-9] { ECHO; BEGIN(IGNORE); }

<START1>7 { fprintf(yyout, “%s", “NZ*); BEGIN(IGNCRE); }
<START1>4 { fprintf(yyout, “%s", “C*); BEGIN(KONEQ); }
<START1>. { fprintf(yyout, “%s", “N“); BEGIN(KONEQL); }

<KONEC1>[0-7]* “] { BEGIN(ROD); }



<ROD>[1|2|3]4]9]“ ] { fprintf (yyout, “%s", rodyfytext[0]]); BEGIN(CISLO); }

<CISLO>[1/|2|3]4|9]“ “] { fprintf (yyout, “%s"“, cis[yytext[0]]); BEGIN(PAD); }
<PAD>""“ { fprintf (yyout, “%s", “X“); BEGIN(IGNORE); }
<PAD>[1-7] { ECHO; BEGIN(IGNOREL1); }

<IGNORE1>" * { BEGIN(IGNORE):}

<IGNORE>.*\n { ECHO; BEGIN(INITIAL); }

%%
Pro vytvdeni &yf soubof® popsanych v odd. 3. 3 byly pouZity flexové progyam
davkové soubory op. systému DOS. Tyto soubory aly gtodkladem pro vznik struktury

slovnikového typu ¢tagl.cpd).

Programlooktag.¢ ktery realizuje zn#&kovaci algoritmus (vytvieeni grafu, nalezeni cesty), byl
napsan v jazyce C. Tento program pracuje nad straktdtagl.cpd, ve které vyhledava
frekvence pro vypeet lexikalnich a kontextovych praggbdobnosti jefr. Znakovaci

program jako takovy je samiEme jazykow nezavisly (nap viz odd. 4)°

3. 5 Testovani

Testovaci soubor (tab. 5) - vstupni soubor progrdooktag - byl oddlen jako ¢ast
"upraveneho"” korpusu, ktera ovSem nebyla zahrnoteiéshovani. Testovaci soubor obsahuje
kazdé slovo na samostatnéaaku. Vystupni soubor reprezentuje posloupnostelgterou

znakovaci program nalezl praiglusny vstupni soubor.

4. Vyhodnoceni vysledk

Pro zjiS&ni procentualni UsiSnosti znakovaciho programu bylo nutné porovnat &na
rucné piifazené se zigami girazenymi programem. Pro ilustraci uvadime Haladu jedné
véty srovnani raniho zngkovani s vysledky potatového znakovani; za kazdym slovem je
uvedena nejprve tmé¢ pritazena znéka a za dalSi svislowarou nejprve vysledek
trigramového experimentu a nakonec vysledek bigreio experimentu (v obou
experimentech byl jako trénovaci soubor pouzit kietmb "upraveny” korpus). Tmgji jsou
vyznaeny fFipady, kdy se zriky prifazené programem liSily odde prifazenych zngek.

slovo|rwné prirazena znéka| vysledek trigramového experimentu vysledetatrigvého experimentu

oficialné¢|O1A] O1A O1A predstavitelku[NFSANIFS1 NFS1

uvitala]V3SAMOFA| V3SAMOFA pokrokové|AFS21PAFS21A AFS21A
V3SAMOFA Ameriky|NFS2| NFS2 NFS2

hrdinnou|AFS41ARFS11A AFS11A na|Rnal Rna Rna

® Pracovni nazewthto soubai je CCNT, CCNWT, CCNTT, CCNTTT dle padi v odd. 3. 3.

® Program pracuje nad strukturou dtagl.cpd, kterZerbyt vytvdena nad ozrikovanym korpusem libovolného
jazyka. Na dkaz toho jsme program looktag.c také pouzili v mkgim experimentu pra¥godobnostniho
znatkovani, kde struktura dtagl.cpd vznikla z axmvaného korpusu Wall Street Journal (viz odd. 4).



pidE|NFS6| NFS6 NFS6 Fusikova|NFS1| NFS1 NFS1

nasi|PRFS21QP| PRFS21QP PRFS21QP al|SS| SS SS

vlastiiNFS2| NFS2 NFS2 piedseda|]NMS1| NMS1 NMS1
predsedkys|NFS1| NFS1 NFS1 Uv|NZ| NZ NZ

rady|[NFS2| NFS2 NFS2 ssm|NZ| NZ NZ

zen|NFP2| NFP2 NFP2 Juraj]NMS1| NMS1 NMS1
Gusta|NFSI]_SB T_SB VarholikNMS1| NMS1 NMS1

V tab. 5 uvadime vysledky dvou bigramovych experitiiekteré se pravlisi velikosti
trénovacich dat. Vysledky ukazuji, Zém WtSi trénovaci soubor mame k dispozici, tim
dosahneme lepSich vysladiDale tab. 5 charakterizuje vysledky bigramovétiagaamoveho
experimentu podle procenta @Sposti, tj. podle p&iu spravi pritazenych zngk. V obou
experimentech jsme pouZili stejny testovaci soubgto vysledky naznaiji, Ze ot verze
maji v podstat stejné procento uspnosti. V ipadt trigramovéeho experimentu bychom k
ziskani vyssiho procenta @Sposti potebovali podstathvétsi trénovaci soubor.

Pro zajimavost jsme provedli unigramovy experimeatkterém pro dané slovo nebereme
v Uvahu Zadny kontext, pouze jsme kazdému sldgiradili jeho nejpravépodobrjSi znaku
z trénovaciho souboru, ktery byl stejny jako Yippd bigramového a trigramového
experimentu. Nezndmym slow, kter4 se nevyskytla v trénovacim korpusu, jsitigagili
.pracovni* zng&ku (pro tento tel zvolenou) ,XX“. K testovani jsme pouZzili stejrspubor

jako pro bigramovy a trigramovy experiment.

Unigramovy | Bigramovy experiment Bigramovy experiment| Trigramovy
experiment | (menSi trénovaci data { (vetSi trénovaci data experiment
tab. 4) tab. 3)
testovaci data (ptet 1294 1294 1294 1294
slov)
pocet chybr 444 334 239 244
prirazenych zngek
procento Uspsnosti 65,70% 74,19% 81,53% 81,14%
Tab. 5 ("upraveny" korpus)

Vysledky experimerit ukazuji, Ze jakmile zapojime do zkavani kontext, procento

GspEsSnosti se zvysi o Sestnact procent.

Nasledujici tabulky podavaji podradji rozbor chyb trigramového experimentu.

A N C P R S T X| O V F K
A 32 6 0 2 2 2 110 3 2 0 0 | 50
N 4 64 0 0 4 2 5 4 8 2|1 0 0 | 93
C 0 1 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 5
P 0 0 0 19 0 0 1 2 3]0 0 0| 23
R 0 1 0 0 0 0 0| 2 1 0 0 0 4
S 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 2
T 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
X 0 0 0 5 0 1 0 0 0 2 0 0 8
(@] 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 3




vi i o |3] o 0 3 8 1| 2| 8|28| 0| o 53

FE o 0 0 0 0 0 of of of of o] o] o

K| o |0| O 0 Ol 1(|0|l12]J]0]0|O0|]O0] 2
Tab. 6

Prvni sloupec a prvriadek Tab. 6 obsahuji pismena aanii jednotlivé slovni druhy,
konec \ty, interpunkci a neznamou ztka. Celkovy péet chybr pritazenych zngk v
trigramovém experimentu byl 244. Z tohoto celkov@adtu bylo 50 chyb# oznakovanych
piidavnych jmen, 93 podstatnych jmen¢iSlovek, atd. (viz posledni sloupec tabulkyjsla
uvnitt tabulky udavaji p&et, kolikrat byly slovni tvary fislusného slovniho druhu
(odpovidajici pismeno ni@édku v prvnim sloupci) chylgnoznakovany (viz nadzev sloupce).
Napiklad dvakrat bylo fidavné jméno ozriiovano jako sloveso, dvakrat jakéeplozka,
Sestkrat jako podstatné jméno; vcépo 32 bylo gidavné jméno sice ozékovano jako
piidavné jméno, ale chyba nastala v dalSfisapovani morfologickych kategorii. Statistiku

téchto chyb poskytuji nasledujici tabulky.

A

9

n

C

g&c

g&n

c&a

g&né&c

g&cé&d

32

17

1

6

3

2

1

1

Tab. 7.1
V sedmnacti fipadech milo pridavné jméno chyhkinpiifrazen rod, v jednomifpack ¢islo, v

Sesti pipadech pad, vedch gipadech rod i pad zarokeatd.

N g n C gé&c n&c -> NZ
64 11 5 41 2 4 1
Tab. 7.2

Cisla v ostatnich tabulkach jsodepma, snad jen pro tgsreéni: v jednom pipact bylo
podstatné jméno oztlkeovano jako zkratka, v jednontipadct ostatni zgjmeno jako osobni, ve

Ctyfech gipadech obecné sloveso jako infinitiv.

Tab.

g&c

PD -> PP

19

Tab.

né&t

p&t

t&a

g&a

p&né&t

V->VT

28

Tab.

7.5




Z celkového p&tu 1 294 slov testovaciho souboru bylo 105 neznénsfav; slov, ktera se
nevyskytla v trénovacim souboru. Z celkovéh@tpaneznamych slov bylo 6 slov sprévn
oznakovano, to tedy znamena, Ze &&post zn&kovaciho programu pro neznama slova je
5,7%.

Jak vysoké nebo jak nizké jsou uvedenéSasisti?

Posouzeni, zda U&nost naSeho experimentu je vysoka nebo nizkaywdm@ porovnani
uspeSnosti automatického z¥lavani text jinych jazyki. Vychazime-li z experimeaitpro
slovanské a pro neslovanské jazyky, nase ofip@ni takto:

Vysledky, kterych jsme dosahli v naSem experimenfsou lepSi nez jsmeuapodns
ocekavali, a zarowve jsou prvnimi slavistickymi vysledky experiméntohoto druhu. Pro
ostatni slovanské jazyky se dajeavat piblizné stejré vysoka procenta ugpnosti. Zarovie
se da také @ekavat, Ze experimenty pro ostatni slovanské jaggklgudou potykat se stejnymi
problémy, s jakymi jsme se potykali i my. Problémynime vysoky péet zna&ek a malou
velikost trénovacich dat.

V ramci porovnéni vysledks experimenty pro neslovanské jazyky jsme provddbtni
experiment, ve kterém jsme pouzili nas wmvaci program (looktag.c) a jako trénovaci a
testovaci data poslouzil Wall Street Journal - W8drcus - Santorini - Marcinkiewicz 1992;
Santorini, 1990). Tab. 7. 6 prezentuje vysledkypesinent,, které jsou srovnatelné s
vysledky uvadnymi v literatde. Pro vSechny experimenty jsme pouZili stejnyotesti
soubor. V testovacim souboru se vyskytlo osmnaondmaych slov, ktera byla v trigramovém

experimentu ozri&kovana s fesnosti 6%.

Unigramovy Bigramovy Trigramovy

experiment experiment experiment
testovaci data (slova) 1294 1294 1294
pocet chybw@ prirazenych znéek 136 41 37
procento Uspsnosti 89,49% 96,83% 97,14%

Tab. 7. 6 (WSJ)
Budeme-li porovnavat vysledikieskéeho a anglického experimentu pouze jako samdstat

¢isla, vychazi nam procentudlni &Spostceského experimentu nizka. Takto v3ak vysledky
chapat nelze. P porovnani vysledk pro slovansky a pro neslovansky jazyk musime Wrat
Gvahu pedevsSim #zné typologické vlastnosti jazigk Rozdilnost mezi¢eStinou jako
flexivnim jazykem morfologicky nejednoztreym a anglitinou jako jazykem s chudou flexi
se promita nap ve velikosti mnozin zrigk - 45 pro anglicky jazyk, 1 171 peesky jazyk, v

poctu raznych bigrand a trigrami (viz tab. 7. 7, 7. 8).



Cesky ,upraveny” korpus WSJ
X <= 4 24 064 x<=10 459
4<x<=16 5577 10 <x< =100 411
16 <x <= 64 2706 100 < x < = 1000 358
X > 64 1581 x > 1000 225
Celkovy poet bigrami 33928 Celkovy pdet bigrami 1453
Tab. 7. 7 - Pé&et bigrami s frekvenci x
Cesky ,upraveny" korpus WSJ
X<=4 155 399 Xx<=10 11 810
4<x<=16 16 371 10<x< =100 4571
16 <x <= 64 4 380 100 < x < = 1000 1645
X > 64 933 x > 1000 231
Celkovy pdet trigrami 177 083 Celkovy poet trigrami 18 257

Tab. 7. 8 Pocet trigrami s frekvenci x

Zawrem mizeme tedy konstatovat, Ze se nam pibmlgrokazat, Zze prawgodobnostni
metody lze pouZzit i pro jazyk flexivniho typu; pzeskani ¥tSi Usgsnosti bude vSakdba
Cisty statisticky pistup ré¢im obohatit. V prv&ad je Zejmé, Ze velikost mnoziny zéek je
neunosy velikd a proto se zabyvame redukci této mnozirkolnina Ukor adekvatnosti
znaek. DalSim krokem pak bude zapojeni morfologickélymy ¢esStiny do znékovaciho
programu (Haji, 1994), coz povede ke zkomplikovani procedur, tal€ ke zvyseni jeji

aspsnosti. V tomto sru zangtujeme nyni stj dalSi vyzkum.
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