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1. Motivace

Jednim ze z&kladnich gilzpracovani firozeného jazyka je rozklad a pochopeni jazyka.
Existuje mnohoiznych metod, které k tomu slouzi. Jednou z niamgefologické tagovani.
Zde jde o ozngeni kazdého slova vest¢ vhodnou morfologickou zig&ou.

2. Zadani

Implementace obecného skrytého Markovova modelieabiho algoritmu.

Nasledné pouziti na morfologickou disambiguaci uextvolitelnou délkou historieldSeno
pomoci zvySovani pibu stavi, jeden stav reprezentuje vice &elg). Rechodové a vystupni
pravdépodobnosti budou trénovany natmd anotovanych datech, s pouzitim vyhlazovani,
nag. linearni interpolace; v ifpact vyhlazovani pomoci linearni interpolace budou
koeficienty trénovany pomoci EM-algoritmu.

Testovaci data budouigmzpracovana pomoci existujiciho programu pro ntmgfokou
analyzu.

3. Uvod do problematiky

Casto se chceme zabyvat sekvenci {napcase) nahodnych pramnych, které nejsou
nezavislé, ale hodnota kazdé prwmeé zavisi naiedchozich prvcich v sekvenci. Pro spoustu
takovych systérin je divod predpokladat, Ze v3e, co pebujeme k pedpovzeni budouci
proménné je hodnota sdéasné prornné a ne hodnoty vSech minulych pgamych v
sekvenci. Tedy budouci prvky v sekvenci jsou podxiriéi nezavislé na gkolika minulych
prvcich.

Tak je tomu i v tomto projektu, metoda, kterd bddée popsana, je zaloZzena na statistickém
zpracovani zavislosti morfologickych ze& slov na zng&ach slov pedchozich.

Tento systém bude tedy zalozen na 2 vlastnostdt®nazyvany Markovovy vlastnosti):
1. Omezeny rozhled

2. Neménnost véase
=P =5 | X1)

X nazyvame Markotwv fetzec. Markowv fettzec nizeme popsat maticif@chodovych
pravdpodobnosti A:



g =PXna=3[X=5)
Zde g > 0, pro kazde i,j a séasre Z,-:iN aj = 1 pro kazdé i.
Potebujeme také specifikovai - pravdpodobnostiiiznych p&atenich staw Markovova
retzce:
T =P =19)
Zde pIatE:j:iN m = 1.
3.1. HMM
Nastrojem zde budou Hidden Markov Models (skytékdaovy modely, zkracenHMM). Je
to pravadpodobnostni funkce Markovova procesu. Jde o obsttisticky nastroj operujici

na vysSim stupni abstrakce pomoci déplé "skryté" struktury.

HMM je pétice (S, K,I1, A, B), kde:

S ={s,...%} mnozina statr

K={kq,...,ku} = {1,...,M} vystupni abeceda

M={m},izS p&ate:ni stavové pravipodobnosti
A={aj}ijzS prechodové pravipodobnosti
B={bix},1,jzS, kzK emisni pravgbodobnosti

X =(X1,.....%Xr+1) X S— {1,...,N} sekvence stav

O=(a,..,0) azK vystupni sekvence

3.1.1. T¥i z&kladni otazky pro HMM:

1. Méme dan modely = (A,BJII). Jak efektive spaitat, jak pravdpodobny je
sledovany vystup (tedy P(Q)?

2. M¢jme danu vystupni sekvenci O a modeDak zvolime sekvenci stayXy,...,Xr+1),
kterd nejlépe vysitluje vystupni sekvenci?

3. M¢jme danu vystupni sekvenci O a prostor moznych mioziozeny na modifikaci
parametit p = (A,B,;r). Jak nalezneme model, ktery nejlépe ¥sye sledovany
vystup?

V tomto projektu se budu zabyvat pouze 2. otazkou.

3.2. Oznafeni:

Wi slovo na pozici i v korpusu

t; tag slova i

Wi j+m slova na pozicich i az i+m

tii+m tagy ti az ti+m slov wi az wi+m

w |-té slovo ve slovniku

t j-ty tag ve mnoZiatagi

C(v\/) patet vyskyti slova wl v trénovacich datech
C(t) pctet vyskyt tagu tj v trénovacich datech
C(t*,t")_ pctet vyskyfi tagu tj nasledovaném tagem tk

c(w:t) pcatet vyskyti slova wl otagovaného jako tj



T pctet tadgi v mnozire tagi
W pctet slov ve slovniku
n délka ¥ty

Ukolem je tedy najit nejpra¥godobrjsi sekvenci tafy pro ugitou sekvenci slov, neboli
nejpravapodobrejSi sekvenci stavpro ukitou sekvenci slov. Slova zde zapojime diky tomu,
Ze Markowiv model emituje slova pokazdé, kdyZ opousti stav.

Tedy

P(Oi=Kk [ X =5, Xn+1=§) = bk
3.3. MLE

Prechodové a emisni praygbdobnosti Ize jednoSe vy§itat pomoci MLE (maximum
likehood estimation):

Prechodova pravgpodobnost pro tad tktery nasleduje tagje:

- ctt
P(t [ £) = --eoeeeeee
C@ |
Emisni pravdpodobnost pro slovo \iemitované ze stavlije:
o CcwW t)
P(W | £) = --emreeeees
o()

3.4. Linearni interpolace

Pravd@&podobnosti vypéitané pomoci MLE ovSemiipasi velké problémy pro tagy a slova,
ktera nebyla dosud Wda, a tedy takové tagy a slova budou mit nulov&dsmodobnosti.
Tyto problémy se daji snadno odstranit pomao#iteré metody vyhlazovani. Zde pouZziji
linearni interpolaci.

Linearni interpolace je metoda, kdy i$ékost v modelu s delSi histot@Si pomoci linearni
kombinace tohoto modelu s modely s kratSi historii.

Tedy pro model s délkou historie k budaeghodové pravipodobnosti:

P ("] 0K R0 = AP 6 Y+
MeaPea (™ | 0 +
AaPo(t" | 171 +
MPy(t") +
Ao* 1T

a emisni pravégpodobnosti:
Pi (W' | £) = AaPo(W" | £) + AaPy(W") + Ag*1/W

Pricemz pro ob rovnosti musi platip; A = 1. A navic pravépodobnosti Pi pro kazdé i budou
pocitdny pomoci MLE.



3.5. Trénovaci algoritmus

Béhem trénovani sté ulozit do pamati pocty vyskyti tagi tj = C(tj), paity vyskyti tag tj
nasledovanych tagem tk = C(tj,tk) acppvyskyti slov wl otagovanych jako tj = C(wl,tj).
Tato data je pdeba ulozit pro kazdé k:<k<n.

Program si tedy vytud tabulky ¢etnosti, pro vSechny k-tice stawkde kn. Z €chto tabulek
se potom vypéitaji prav@&podobnosti B..., R, a z £ch nakonec prawgodobnosti P
Pravd@&podobnosti je mozné piat rovnou Bhem tagovaciho algoritmu. Vypet bude
vypadat nasledown

1. Pro kazdé rp0, kde n ozn&uje délku historie (pro n>1 bude t znamenat n-tici tagi; vytvoii se
tedy tabulky pro kazdé i<k<n), spcitime (pomoci MLE):

for all tags tdo
foralltagsfdo _
P |?) = Cct 4/ C)
end
end _
for all tags tdo
for all words Wdo , ,
PMW | {) ;= CcW, t) / C()
end
end

2. Spatitame pravdépodobnosti R (pravdépodobnosti B znamenaji pravdépodobnosti z bodu 1 pro
konkrétni j-tice tagi).

for all tagst= (" "1 .. do
for all tags T do
Pli (" | €% % 0 = P(@™ | O O 0 +
MeaPeat™ [ 9L 0 +

AaPo(t™ | £17F) +
APy (tT) +
Ao*L/T
end
end _
for all tags tdo
for all words Wdo _
Pli (W | £) = AaPo(W' | £) +APr(W') + Ag*1/W
end
end

Parametry,; budou uéeny pomoci EM (Expectation Maximization) algoritmu.

3.6. Viterbiho algoritmus (tagovani)
Snazime se nalézt nejpr&pddobrjSi kompletni cestu, tedy:

arg max P(X | Oy)



X
Tedy pro pevné O stamaximalizovat:

arg max P(X, Ob)
X

Definujmes;(t) = max P(X...Xt1, 01...01, Xt =] | W)
X1 X1

Tato prondnna uchovava pro kazdy bod v trellis pr&gyddobnost nejprawgodobrjsi cesty,
kterd vede do uzlu. Odpovidajici prémna y;(t) uchovava uzel, ze kterého vedla tato
nejpravépodobrEjSi cesta.

3.7. Tagovaci algoritmus

M¢jme wtu délky n

Inicializace

for all tags'tdo
81(1:]) =T

end

Indukce

fori:=1tonstep 1do
for all tags'tdo - ,
8isa(P) 1= Maxaer [Si(t) * Pu(w™ | £) * Py(t'| 9]
iea(t) 1= arg maxger [8i(t) * Pu(w™ | €) * Py(t’ | £9)]
end
end
Ukorkeni a pecteni cesty (odzadu)
Xn+1 = a@rg maxe<t 0n+1(j)
forj:=nto 1 step -1 do
Xj = yjra(X;)

end .
P(X1,. e Xn) = MaXaket Snea(t))

4. Implementace

Algoritmy pouzité v programu jsou zngmé véasti Uvod do problematiky.
4.1. Navrh struktury programu

Program by se th skadat minimalé ze 4 modulu:

1. Logika programu - rd by obsluhovat ovladani programu ¢{itani paramefr z
piikazové fadky, jejich oefovani a zpracovani, 10 funkce). Program tohoto typu
nepotebuje GUI a st& tedy n&itani parametr z piikazovéradky.

2. Modul obsahujici trénovaci algoritmus - vSe ipbhé pro trénovani (algoritmus,
vytvareni gislusnych datovych struktur).



3. Modul obsahujici tagovaci algoritmus - vSe ipbhé pro tagovani (Viterbiho
algoritmus, pistup k datovym strukturam).
4. Modul obsahujiciifdy datovych struktur.

4.2. Datové struktury

Pro uloZentetnosti by byla vhodna viceurgawa hashovaci struktura. Prvkem na arovni k by
byla jednal¢etnost k-gramu, jehoZ prvni prvek by byl ten, ktgryyhledavan na této urovni,
jednak by zde byl iistup do dalSi hashovaci tabulky urévk+1l. Ristup do hashovaci
tabulky slov by byl jen z prvni vrstvy. Vznikla hgdy jakasi stromova struktura hashovacich
tabulek (kazdy uzel by & az tolik nasledovnik kolik je niznych tag - viz obr. 1 - prvni
uroveai by navic obsahovala jéSfednou tolik odkai& na hashovaci tabulky slov). Hloubka
takoveé struktury by byla n+1, kde n je délka higtor

Hashovaci tabulka slov by obsahovala §etnosti jednotlivych slov emitovanych danym k-
gramem. Posledni Uroidy uz odkazy na hashovaci tabulky slov neobsahoval
Vyhledavalo by se podle prikn-gramu odzadu, tedy napvyhledanic¢etnosti trigramu
(A,B,C) by probihalo tak, Ze by se nejprve v hastudvabulce vyhledal tag C, tim by se
vyhledala struktura obsahujici jedn&ktnost tagu C, ale i nova hashovaci tabulka, kdseby
vyhledal i tag B a tak dale. Pokud by se hleda#ittjslovo X emitované tagem C, tak by se
po vyhledani tagu C vyhledalo slovo X v hashovabutce slov.

Urovei

1

Cetnost 1-gramu Cetnost 1-gramu Cetnost 1-gramu

N\ N\

N

Hashovaci
tabulka slov

Hashovaci
tabulka slov

Cetnost 2-gramu | ... Cetnost 2-gramu | .. |

Cetnost 3-gramu | .......

obr. 1

Pri vypoctu prechodovych a emisnich prajmbdobnosti by tedy stdo dvakrat projit az do
posledni Urové struktury (fFesrgji jednou do posledni a jednou diegdposledni Urow).
Tedy pro vypdet grechodoveé pravipodobnosti
o Chty
P(t [ ) = -reereeeeee
C@ A .
kde jsou tagy nafklad trigramy, tedy't= (#*, #%, #°) a £ = (&2, %, &%) by mslo stait vyhledat
setnosti C(t, £2, £3, &) a C(t}, 12, 2), coZ jsou 2 pichody.




Obdobrg (ale jednoduseji) by probihal vyget emisni pravépodobnosti.

Pro vypaet prav@podobnosti P(pitechodovych i emisnich dohromady) potontistaké 2
prachody (tim, Ze se prochazi odzadu, by Seppichodu postuph vypctitaly prechodové
pravcEpodobnosti pro kazdé k, stasré by se vypeitaly i emisni pravépodobnosti).

Pro vypdet emisni pravgpbodobnosti P je jeS¢ potteba mit vedle specialni hashovaci
tabulkucetnosti vdech slov (ve vy je poteba pravdpodobnost P(ly).

Takto navrZzena struktura je vhodna i pigopdné petrénovani. Pokud bychom éhttagovat
text pomoci HMM s kratSi délkou historie, tateénovani neni nutn&bec. Pokud bychom
chieli tagovat s delSi délkou historie tak byl pridat dalSi vrstvy do struktury.
Nevyhodou takovéto struktury bude velika ggova nargénost.

Jinou moznou variantou datovych struktur je @lld této struktury emisni pra¥godobnosti
a ucklat pro r¢ vlastni 2 vrstvou strukturu, kde v prvni vistoy byly tagy a v druhé vrsiv
slova. Tim by se zjednodusSila implementace, akktr@\¢tSily panttove naroky.

Implementace v J&pomoci kolekce HashMap.
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