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Kapitola 1

�Uvod

1.1 Motivace c��le

Strojov�e zpracov�an�� p�rirozen�eho jazyka (alespo�n v textov�e podob�e) je dlou-
hodob�y c��l, kter�y si kladou mnoz�� po�c��ta�cov�e zam�e�ren�� lingvist�e ji�z po dlouh�a
l�eta. Ukazuje se, �ze se jedn�a o probl�em sp���se t�e�zko ne�z lehko zvl�adnuteln�y,
jeho�z �re�sen�� je v�sak vysoce �z�adouc��.

Vyu�zit�� je nasnad�e: automatick�y p�reklad z jazyka do jazyka, automatick�a
kontrola nebo i oprava pravopisu, komunikace s po�c��ta�cem v p�rirozen�em
jazyce apod..

Pro obt���znost automatick�eho zpracov�an�� p�rirozen�eho jazyka je pot�reba
cel�y probl�em �re�sit po men�s��ch �c�astech.

Ve v�et�sin�e mn�e zn�am�ych p�r��stup�u je prvn��m z�ava�zn�ej�s��m krokem morfo-
logick�a anal�yza.

�Ukolem morfologick�e anal�yzy je p�ri�radit ka�zd�emu vstupn��mu slovu jeho
z�akladn�� tvar (tzv. lemma) a informace o tvaru (tag) (viz d�ale), tento proces
se naz�yv�a tagov�an��.

Pot���z je v tom, �ze ze samotn�eho slova �casto nelze tyto informace jed-
nozna�cn�e ur�cit, nap�r. slovo ,,mezi" m�u�ze b�yt p�redlo�zka i podstatn�e jm�eno.

P�ri�radit ka�zd�emu slovu ve vstupn��m souboru v�sechny mo�znosti lemmat
a tag�u nen�� principi�aln�e nijak slo�zit�e (sta�c�� velk�y slovn��k). Mnohem t�e�z�s�� je
z t�echto v�sech mo�znost�� vybrat (na z�aklad�e kontextu) tu spr�avnou. Jeden
mo�zn�y p�r��stup k �re�sen�� tohoto �ukolu je obsahem t�eto diplomov�e pr�ace.
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1.2 Motivace zp�usobu

Metody automatick�e disambiguace1 se d�el�� do dvou odli�sn�ych sm�er�u:

� metody analytick�e

� metody statistick�e

Prvn�� p�r��stup (analytick�y) byl pou�zit nap�r��klad v projektu Grammar Cor-
rector z roku 1997 [2], p�r��stup druh�y (statistick�y) zkoumala ve sv�e diplomov�e
pr�aci nap�r��klad Barbora Hladk�a v roce 1994 [1], t�e�z pozd�eji je�st�e s Janem
Haji�cem, viz [5].

Oba p�r��stupy maj�� sv�e nedostatky i sv�e p�rednosti.
Parsing �ce�stiny (pou�zit�y v Grammar Correctoru) je omezen bezkontex-

tovou gramatikou, kter�a na zachycen�� gramatiky �cesk�eho jazyka nesta�c��, ale
je efektivn�e2 zpracovateln�a (z�asobn��kov�ym automatem).
V�yhodou pou�zit�� gramatiky je mo�znost zachytit z�avislosti v�etn�ych �clen�u,
stoj��c��ch ve v�et�e daleko od sebe.

N-gramov�y model (testovan�y v diplomov�e pr�aci B. Hladk�e) nezn�a omezen��
bezkontextov�e gramatiky, jeho nev�yhodou ale je vysok�a pam�et'ov�a a �casov�a
n�aro�cnost, kterou je mo�zno sn���zit jen za cenu men�s�� spolehlivosti a vzd�an��
se snahy zachytit z�avislosti slov stoj��c��ch ve v�et�e daleko od sebe.

Kombinac�� obou zp�usob�u by mo�zn�a bylo mo�zno vyu�z��t jejich v�yhod a
potla�cit jejich nev�yhody. Zkoum�an��m toho se zab�yv�a tato diplomov�a pr�ace.

Obecn�e lze u mnoh�ych metod zv�y�sit spolehlivost za cenu zv�y�sen�� pros-
torov�e nebo �casov�e n�aro�cnosti. Je ale je�st�e jedna mo�znost. N�ekter�e aplika-
ce nemusej�� po�zadovat (jako sv�uj vstup) text otagovan�y jednozna�cn�e, ale
sta�c�� jim, aby pom�er (po�cet tag�u / po�cet slov) byl co nejmen�s��. Zkusme
tedy upustit od po�zadavku jeden tag u jednoho slova a sledujme, jak roste
spolehlivost tagov�an�� v z�avislosti na v�ysledn�em pom�eru (po�cet tag�u / po�cet
slov). I t��mto se zab�yv�a tato diplomov�a pr�ace.

1
disambiguace: ur�cov�an�� spr�avn�eho lemmatu a tagu z v��ce mo�zn�ych, zjednozna�c�nov�an��

tagov�an��

2
efektivn�e: dostate�cn�e rychle a s mal�ymi prostorov�ymi n�aroky (narozd��l od pojmu

,,efektivn�e" v teorii algoritm�u)
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1.3 P�resn�e zad�an��

Takto zn�� p�resn�e zad�an�� t�eto diplomov�e pr�ace:

C��l: Morfologick�a disambiguace s preferenc�� spolehlivosti (recall).

Metoda (r�amcov�e): Kombinace gramatiky (za pou�zit�� CFG parsingu) a
statistick�ych dat (automatick�e u�cen��).
Implementace v prost�red�� Unix (Linux/Solaris).

Data: �ce�stina (projekty M�SMT 96151 / KA�CK K216).

Realizace: Popis metody, algoritm�u a dat.
U�zivatelsk�a a programov�a dokumentace k program�um.
Grafy v�ysledn�e �usp�e�snosti na testovac��ch datech (recall / precision,
nastaven�� statistick�ych parametr�u).

1.4 O tomto textu

Text t�eto pr�uvodn�� zpr�avy sest�av�a z 5 kapitol:

1. �UVOD - uveden�� do probl�emu

2. TEORETICK�A �C�AST - podrobn�y popis probl�emu tagov�an�� a zvole-
n�eho zp�usobu �re�sen��

3. U�ZIVATELSK�A �C�AST - n�avod na pou�zit�� program�u t�eto diplomov�e
pr�ace

4. PROGRAM�ATORSK�A �C�AST - popis konkr�etn�� realizace algoritm�u,
pou�zit�ych datov�ych struktur a form�at�u dat

5. P�R�ILOHY - tabulky v�ysledk�u test�u, uk�azky vstup�u a v�ystup�u aj.

V p�r��loh�ach je t�e�z uveden mal�y slovn���cek z�akladn��ch pojm�u, u�z��van�ych v
dal�s��m textu (p�r��loha 5.3).
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Kapitola 2

Teoretick�a �c�ast

2.1 Morfologick�a anal�yza - tagov�an��

Tagov�an�� je proces, p�ri kter�em je ka�zd�emu vstupn��mu slovu p�rid�elena mor-
fologick�a zna�cka - tag, ur�cuj��c�� morfologick�e vlastnosti slova. Tj. nap�r. slovu
hrad ve v�et�e Nav�st��vili jsme hrad je p�ri�razena zna�cka, nesouc�� informaci, �ze
dan�e slovo je podstatn�e jm�eno rodu mu�zsk�eho ne�zivotn�eho ve �ctvrt�em p�ad�e
jednotn�eho �c��sla (a n�ekter�e dal�s�� informace, podrobn�y popis tag�u naleznete
v p�r��loze 5.2.1).

Tento �ukol se na prvn�� pohled zd�a b�yt jednoduch�y, �clov�ek ,,koukne a
vid��". Ov�sem po�c��ta�c zde m�a probl�emy. Jak ji�z bylo �re�ceno, ze samotn�eho
slova (bez kontextu) �casto nen�� mo�zno ur�cit jednozna�cn�e v�sechny morfolo-
gick�e kategorie. I u v�y�se uveden�eho p�r��kladu, odhl�edneme-li od kontextu, ze
samotn�eho slova hrad nepozn�ame, zda je v prvn��m �ci �ctvrt�em p�ad�e.

Program, kter�y ka�zd�emu slovu ve v�et�e bez p�rihl���zen�� ke kontextu p�ri�rad��
v�sechna mo�zn�a lemmata a v�sechny mo�zn�e tagy1, existuje.2 Jmenuje se ma a
jeho v�ystupem je text v SGML form�atu, kde na ka�zd�e �r�adce (a�z na v�yjimky)
je jedno slovo a za n��m v�sechny jemu p�r��slu�sn�e mo�zn�e zna�cky. Popis tohoto
form�atu naleznete v p�r��loze 5.2.6, p�r��klad takov�eho textu naleznete v p�r��loze
5.2.2.

Na tomto (m��rn�e upraven�em) v�ystupu programu ma pracuje program
disamb - p�redm�et t�eto diplomov�e pr�ace.

�Usp�e�snost programu ma je teoreticky stoprocentn�� (tj. stoprocentn�� �usp�e�s-
nosti nebr�an�� �z�adn�a principi�aln�� p�rek�a�zka), v praxi se ale ob�cas vyskytne

1
tj. lemmata a tagy, kter�e by toto slovo mohlo m��t p�ri r�uzn�ych kontextech

2
Byl vyvinut a pou�z��v�a se na kated�re lingvistiky na MFF UK
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slovo, kter�e v datab�azi programu ma dosud nen��. Pak je samoz�rejm�e do-
pln�eno. Vyj��me�cn�e se chyba vyskytne i p�r��mo v datab�azi programu ma. Je-li
odhalena, je samoz�rejm�e rovn�e�z opravena.

C��lem morfologick�e anal�yzy je text (ve form�atu SGML), kde u ka�zd�eho
slova je pr�av�e jeden tag. Proces zjednozna�c�nov�an�� v�ystupu programu ma se
naz�yv�a disambiguace. Prov�ad�� se na z�aklad�e kontextu, tedy s p�rihl�ednut��m
ke zbytku v�ety, a je-li to nutn�e, s p�rihl�ednut��m k ostatn��m v�et�am textu, v
krajn��ch p�r��padech s pou�zit��m znalost�� o sv�et�e. To v�se v p�r��pad�e, �ze zjed-
nozna�c�nov�an�� prov�ad�� �clov�ek. Po�c��ta�c m�u�ze m��t jen t�e�zko takov�y rozhled.

Metod, kter�e m�u�ze pou�z��t k disambiguaci po�c��ta�c, je cel�a �rada, jak jsem
se ji�z zm��nil v �uvodu pr�ace.

Velmi obl��ben�e jsou metody statistick�e, vyu�z��vaj��c�� znalost��, z��skan�ych z
velk�eho mno�zstv�� ru�cn�e jednozna�cn�e otagovan�ych text�u.3 Jazykov�ych model�u,
vyu�z��vaj��c��ch takov�ych statistick�ych znalost��, je op�et mnoho. Osobn�e jsem
p�ri�sel do styku s n-gramov�ym modelem, kter�y je pou�zit v t�eto diplomov�e
pr�aci, a d�ale s exponenci�aln��m modelem vych�azej��c��m z teorie maxim�aln��
entropie. Druh�y z t�echto model�u je �casov�e velmi n�aro�cn�y a pro praktick�e
pou�zit�� ve sv�e z�akladn�� podob�e z�rejm�e nepou�ziteln�y.

Dal�s�� typ metod je mo�zno nazvat analytick�ymi. Nezakl�adaj�� se na statis-
ticky z��skan�ych znalostech, n�ybr�z na znalostech �clov�eka, kter�y se sna�z�� p�r��mo
napsat pravidla, vyjad�ruj��c�� z�avislosti tagovac��ch zna�cek na sv�em okol��, a
na z�aklad�e t�echto pravidel potom vyb��rat spr�avnou zna�cku (�ci zahazovat
�spatn�e).

Jak jsem rovn�e�z ji�z p�redeslal v �uvodu, v t�eto diplomov�e pr�aci jde o pokus
kombinace dvou vybran�ych metod disambiguace, konkr�etn�e parsingu �ce�stiny
pomoc�� bezkontextov�e gramatiky a d�ale n-gramov�eho modelu.

2.2 Disambiguace pomoc�� parsingu

Disambiguace pomoc�� parsingu by se teoreticky dala popsat takto:
Z nejednozna�cn�e otagovan�e v�ety vyb��r�ame jeden �ret�ezec tag�u po druh�em4 a
jeden ka�zd�y zkontrolujeme, zda pat�r�� do gramatiky. Tagy, kter�e jsou sou�c�ast��

3
Ru�cn�� zna�ckov�an�� je pr�ace velmi nezaj��mav�a a zdlouhav�a, jak s�am m�am mo�znost

se p�resv�ed�covat, zvl�a�st�e kdy�z �clov�ek zjednozna�c�nuje text novin p�et let star�ych a nav��c

v�ysledky dvaceti z�apas�u druh�e ligy ko�s��kov�e nebo �cl�anek reprezentuj��c�� autor�uv n�azor, se

kter�ym t�reba nesouhlas��m.

4
V�sechny mo�zn�e posloupnosti tag�u, ka�zd�a reprezentuje jedno mo�zn�e vz�ajemn�e jed-

nozna�cn�e p�ri�razen�� tag�u slov�um v�ety, ale jen jedno toto p�ri�razen�� je to prav�e.
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alespo�n jednoho �ret�ezce, pat�r��c��ho do gramatiky, ve v�ystupu ponech�ame,
ostatn�� odstran��me.

V praxi nen�� mo�zno br�at jeden �ret�ezec po druh�em, proto�ze jich je (u
del�s��ch v�et) p�r��li�s mnoho, ale pro popis principu pr�ace disambiguace tato
p�redstava vyhovuje.

V t�eto diplomov�e pr�aci je pou�zit parser z projektu Grammar Corrector
[2], pou�z��vaj��c�� bezkontextovou gramatiku a pro jej�� parsov�an�� anal�yzu zdola
nahoru.

Pro velikou ne�usp�e�snost parsov�an�� cel�ych v�et (s gramatikou dodanou
s parserem), zvolil jsem pro �u�cely t�eto diplomov�e pr�ace mo�znost (kterou
na�st�est�� parser podporoval) neparsovat cel�e v�ety, ale jen �c�asti v�et, konkr�etn�e
jmenn�e fr�aze.5

Disambiguace pomoc�� parsingu v t�eto diplomov�e pr�aci vypad�a tedy takto:
Parser poskytne �ret�ezce tag�u zparsovan�ych jmenn�ych fr�az��. Slova v�ety, kter�a
jsou sou�c�ast�� n�ekter�e z t�echto fr�az��, jsou zpracov�ana takto: Jsou ponech�any
jen tagy a lemmata, kter�e byly sou�c�ast�� alespo�n jednoho �ret�ezce tag�u poskyt-
nut�eho parserem. Slova v�ety, kter�a nejsou sou�c�ast�� �z�adn�e z t�echto fr�az��, jsou
ponech�ana beze zm�eny (se v�semi lemmaty a tagy).

Je vid�et, �ze disambiguace pomoc�� parsingu ani v obecn�em p�r��pad�e, ani v
p�r��pad�e t�eto diplomov�e pr�ace, nevede v�et�sinou k �upln�e disambiguaci (tedy
ke zjednozna�cn�en�� tagov�an��), ale jen ke zmen�sen�� po�ctu tag�u.

2.3 Disambiguace pomoc�� n-gramov�eho modelu

Jazykov�e modely n-gramov�eho typu se mohou li�sit. Jejich spole�cnou ideou
je z�avislost pravd�epodobnosti tagu na jeho mal�em okol��, velikosti n (nebo
n� 1). T��mto okol��m m�u�ze b�yt nap�r. tag p�redchoz��, aktu�aln�� slovo, aktu�aln��
lemma, p�redchoz�� slovo, n�asleduj��c�� tag apod..

Ideou modelu pou�zit�eho v t�eto diplomov�e pr�aci je, �ze pravd�epodobnost
tagu na ur�cit�em m��st�e v�ety z�avis�� na tag�ach p�redchoz��ch, a to nav��c jen(n�1)
p�redchoz��ch tag�ach.

Nep�rihl���z�� se tedy ke slovu, kter�emu tag pat�r��. To umo�zn�� na pom�ern�e
mal�ych tr�enovac��ch datech v�et�s�� generalizaci. Na druhou stranu nen�� pravda,
�ze by se p�r��slu�sn�e slovo �upln�e ignorovalo, nebot' nejpravd�epodobn�ej�s�� tag se

5
jmenn�a fr�aze - rozvit�e podstatn�e jm�eno nebo to, co se syntakticky chov�a jako rozvit�e

podstatn�e jm�eno. Nap�r.: ,,budouc�� salvadorsk�y prezident", ,,boj o novou tv�a�r" apod..

Zaj��mav�a jmenn�a fr�aze (zparsovan�a parserem) je uvedena v p�r��loze 5.2.9.
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vyb��r�a pouze z mno�ziny tag�u, kter�e byly dan�emu slovu p�ri�razeny programem
ma.

Zde u�zit�y n-gramov�y model a vzorec pro ur�cen�� pravd�epodobnosti �ret�ezce
tag�u v�ety d�elky m vych�az�� z t�eto aproximace (ozna�cen�e

:
=):

p(t1 : : : tm) = p(t1) � p(t2jt1) � : : : � p(tmjt1; : : : ; tm�1)
:
=

:
= p(t1) � : : : � p(tn�1jt1; : : : ; tn�2) �

mY

i=n

p(tijti�n+1; : : : ; ti�1) (2.1)

(Vzorec je pon�ekud nep�rehledn�y, jasn�ej�s�� bude z n�asleduj��c��ch vzorc�u pro

2-gramov�y a 3-gramov�y model.)

V praxi je pot�reba omezit se na mal�e n, proto�ze tabulky pravd�epodobnost��
by byly pro velk�a n p�r��li�s velk�e. Nav��c p�ri mal�em mno�zstv�� dostupn�ych
tr�enovac��ch dat by velk�e n stejn�e neznamenalo �z�adn�e zlep�sen�� aproximace.

V praxi se tedy pou�z��vaj�� unigramy, bigramy a trigramy, tj. n = 1;
n = 2; n = 3.

Samotn�e unigramy nejsou zaj��mav�e d��ky opravdu �spatn�e aproximaci.
Pravd�epodobnost �ret�ezce tag�u se v p�r��pad�e bigram�u ur�c�� dle tohoto

vzorce (pro v�etu d�elky n):

p(t1:::tn) = p1(t1) �
nY

i=2

p2(tijti�1); (2.2)

kde
p je de�novan�a pst �ret�ezce tag�u,
ti je tag u i-t�eho slova v�ety, po�c��t�ano od 1,
p1 je unigramov�a pst z��skan�a na tr�enovac��ch datech,
p2 je podm��n�en�a bigramov�a pst z��skan�a na tr�enovac��ch datech.

Podobn�e v p�r��pad�e trigram�u:

p(t1:::tn) = p1(t1) � p2(t2jt1) �
nY

i=3

p3(tijti�2; ti�1); (2.3)

kde nav��c
p3 je podm��n�en�a trigramov�a pst z��skan�a na tr�enovac��ch datech.
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2.3.1 Z��sk�an�� n-gramov�ych rozd�elen��

Pravd�epodobnostn�� rozd�elen�� p1; p2; p3 nejsou zn�ama. Proto jsou pou�zita
tr�enovac�� data - ru�cn�e jednozna�cn�e otagovan�e soubory, na kter�ych jsou nau�ceny
relativn�� �cetnosti a ty pak prohl�a�seny za hledan�e pravd�epodobnosti.

Postup k z��sk�an�� relativn��ch �cetnost�� z tr�enovac��ch dat je uveden v �c�asti
3.6.

Konkr�etn�� programov�e �re�sen�� je pops�ano v �c�asti 4.2.2.

2.3.2 Vyhlazov�an�� n-gramov�ych rozd�elen��

Jak je vid�et ze vzorc�u 2.2 (resp. 2.3), nevyskytla-li se n�ekter�a z dvojic
ti�1ti (resp. trojic ti�2ti�1ti) v tr�enovac��ch datech, bude pst p2(tijti�1) (resp.
p3(tijti�2; ti�1)) nulov�a a tak�e v�ysledn�a pst p(t1:::tn) bude nulov�a. P�ritom
nep�r��tomnost takov�e dvojice �ci trojice v tr�enovac��ch datech neznamen�a, �ze
takov�a posloupnost tag�u je �spatn�e. Zbavujeme se takto mo�znosti porovnat
nap�r. takov�e dv�e posloupnosti tag�u, kde u prvn�� nebyla v tr�enovac��ch da-
tech vid�et �z�adn�a z dvojic (resp. trojic) a u druh�e pouze jedna z dvojic (resp.
trojic). Druh�e z t�echto posloupnost�� bychom jist�e cht�eli d�at pst vy�s�s�� ne�z t�e
prvn��. Podle v�y�se uveden�ych vzorc�u ale ob�e dostanou pst nulovou.

Nab��z�� se �re�sen�� (tzv. vyhlazov�an��): v p�r��pad�e, �ze p3(tijti�2; ti�1) = 0,
pou�z��t p2(tijti�1). Pokud i p2(tijti�1) = 0, pou�z��t p1(ti), a pokud i p1(ti) =
0, pou�z��t uniformn�� pst. P�ri�cem�z ale psti s del�s��m kontextem chceme asi
p�rikl�adat v�et�s�� v�ahu ne�z psti s kontextem krat�s��m. Proto nebudeme de�novat
vyhlazenou pst nap�r. pro bigramy p�r��mo takto:

pv2(tijti�1) = (p2(tijti�1) + p1(ti) + p0)=3;

kde
pv2 je de�novan�a vyhlazen�a podm��n�en�a bigramov�a pst,
pi pro i = 1; i = 2 jsou psti z��skan�e na tr�enovac��ch datech,
p0 je uniformn�� pst tagu,
proto�ze takto bychom sice d��ky d�elen�� trojkou z��skali op�et pstn�� rozlo�zen��,
ale v�sem pstem pi pro i = 0; : : : ; 2 bychom p�rikl�adali stejnou v�ahu. Proto se
pou�zij�� vyhlazovac�� koe�cienty.

Vzorec pro v�ypo�cet vyhlazen�e podm��n�en�e bigramov�e psti s vyhlazovac��mi
koe�cienty vypad�a pak takto:

pv2(tijti�1) = �2p2(tijti�1) + �1p1(ti) + �0p0; (2.4)
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kde nav��c
�i pro i = 0; : : : ; 2 jsou re�aln�a �c��sla (vyhlazovac�� koe�cienty), pro kter�a plat��
0 � �i � 1 a

P
�i = 1. (Proto ji�z nen�� nutno d�elit t�remi.)

Pro trigramy je vzorec analogick�y:

pv3(tijti�2; ti�1) = �3p3((tijti�2; ti�1)+�2p2(tijti�1)+�1p1(ti)+�0p0: (2.5)

Z��sk�an�� vyhlazovac��ch koe�cient�u

Pro z��sk�an�� vyhlazovac��ch koe�cient�u pou�zijeme tzv. held-out data (zna�cme H)
- nov�a tr�enovac�� data6, kter�a nejsou sou�c�ast�� p�uvodn��ch tr�enovac��ch dat.

Na held-out datech H natr�enujeme vyhlazovac�� koe�cienty. C��lem je ma-
ximalizovat pravd�epodobnost held-out dat p�res �i za dodr�zen�� uveden�ych
omezuj��c��ch podm��nek pro �i, tzn.:

pn(H) =

jHjY

i=n

pvn(tijtkontext) (2.6)

maximalizuji p�res �i za p�redpoklad�u �i � 0 a
P

�i = 1.
n = 2 nebo n = 3 podle toho, zda pou�ziji bigramy nebo trigramy.
tkontext je ti�1 nebo ti�2; ti�1 op�et podle toho, zda pou�ziji bigramy nebo
trigramy.

Tuto maximalizaci je v praxi nutno �re�sit numericky, pou�zit��m nap�r. EM-
algoritmu, jak pop���si d�ale v �c�asti 4.2.2.

Konkr�etn�� postup (pro u�zivatele) k z��sk�an�� a pou�zit�� vyhlazovac��ch koe-
�cient�u popisuji v �c�asti 3.7.

2.3.3 Zahazov�an�� n-gram�u s malou �cetnost��

Velmi mnoho trigram�u bylo v tr�enovac��ch datech vid�et jen jednou7. Jsou
to trojice, kter�e se sice vyskytly, nicm�en�e pr�av�e jen jednou. Ot�azkou je,
jakou d�ule�zitost m�ame p�rikl�adat takov�e informaci. V praxi m�u�ze �casto j��t
o chybu nebo o m�alo pou�z��vanou fr�azi nebo o speci�kum t�ech konkr�etn��ch
tr�enovac��ch dat, co�z n�amm�u�ze p�ri pou�zit�� na testovac��ch datech sp���se u�skodit
ne�z pomoci.

6
b�e�zn�e 1=10 rozsahu p�uvodn��ch tr�enovac��ch dat, abychom si zbyte�cn�e nezmen�sovali

tr�enovac�� data, kter�ych b�yv�a nedostatek

7
Tzv. Zipf�uv z�akon �r��k�a, �ze polovi�cku ,,v�ec��" (tj. v na�sem p�r��pad�e trigram�u) uvid��m v

tr�enovac��ch datech jednou, �ctvrtinu dvakr�at, osminu t�rikr�at atd.. (M��ru platnosti tohoto

,,z�akona" mo�zno ov�e�rit na konkr�etn��m p�r��klad�e, viz 5.6)
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Tomuto jevu se �r��k�a p�retr�enov�an��. Pstn�� rozd�elen��, z��skan�e z tr�enovac��ch
dat, je pak sice podrobn�e, ale nespolehliv�e.

Mo�zn�ym �re�sen��m t�eto situace je zahozen�� trigram�u s mal�ymi �cetnostmi.
Pak m�u�zeme sledovat, jak se m�en�� spolehlivost trigram�u v z�avislosti na tom,
kter�e �cetnosti zahod��me. Zda jen trojice s �cetnost�� 1, nebo trojice s �cetnost��
men�s�� ne�z n�ejak�e mal�e p�rirozen�e n.

O tot�e�z se m�u�zeme pokusit u bigram�u, u unigram�u by to asi nem�elo
valn�y smysl.

Konkr�etn�� postup (pro u�zivatele) k zahazov�an�� n-tic s malou �cetnost�� je
pops�an v �c�asti 3.8.

2.3.4 Viterbiho algoritmus

Vybrat z otagovan�e v�ety na z�aklad�e vzorce 2.2, resp. 2.3, nejlep�s�� �ret�ezec
tag�u na�st�est�� neznamen�a br�at jeden �ret�ezec tag�u za druh�ym, ka�zd�y ohod-
notit (pomoc�� tohoto vzorce) a pamatovat si doposud nejlep�s�� nalezen�y. To
by toti�z u del�s��ch v�et bylo �casov�e nezvl�adnuteln�e, nebot' mno�zstv�� �ret�ezc�u
prudce roste v z�avislosti na d�elce v�ety.8 Nam��sto toho se pou�z��v�a Viterbiho
algoritmus, kter�y nalezne v�zdy nejlep�s�� �re�sen��, ani�z by bral jeden �ret�ezec
tag�u po druh�em.

Viterbiho algoritmus je pops�an nap�r. v [3]. O jeho implementaci p���si v
�c�asti 4.2.3.

Princip Viterbiho algoritmu je tento: Algoritmus vyu�z��v�a t�e skute�cnosti,
�ze u n-gramov�eho modelu z�avis�� pravd�epodobnost tagu pouze na (n � 1)
tag�ach p�redchoz��ch.

Tak�ze, proch�az��me v�etu slovo po slovu. Odhl�edn�eme od okrajov�ych p�r��pad�u
za�c�atku v�ety a mysleme si, �ze jsme u k�t�eho slova v�ety, kde k > n. Pod-
statou algoritmu je, �ze v tuto chv��li beru v �uvahu (a kdesi v datech udr�zuji)
nikoliv �ret�ezce tvo�ren�e v�semi mo�zn�ymi posloupnostmi tag�u od za�c�atku v�ety
do m��sta k � 1, ale pouze �ret�ezce kon�c��c�� v�semi mo�zn�ymi posloupnostmi
tag�u od pozice k � n+ 1 do pozice k � 1 a za�c��naj��c�� pouze ji�z jednozna�cn�e
dan�ymi posloupnostmi tag�u od pozice 1 do pozice k � n, d�avaj��c��mi s t�emi
konci nejlep�s�� pravd�epodobnost.

P�ribr�an��m dal�s��ho tagu na konec posloupnosti toti�z nemohu ji�z ovlivnit
v�yb�er po�c�ate�cn�� posloupnosti tag�u.

Viterbiho algoritmus, kter�y d�av�a ne jeden, alem nejlep�s��ch �ret�ezc�u, li�s�� se

8
Nap�r. p�ri pr�um�ern�em po�ctu 4 tag�u na slovo by pro v�etu o d�elce 20 slov bylo t�echto

�ret�ezc�u 4
20
, co�z je p�ribli�zn�e 10

12
.
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pouze v tom, �ze si pamatuje ne jednu, ale m nejlep�s��ch po�c�ate�cn��ch posloup-
nost��.

2.4 Hlavn�� program disamb

Hlavn�� program prov�ad�� disambiguaci podle t�echto krok�u:

1. V�eta (ze vstupn��ho nejednozna�cn�e otagovan�eho SGML souboru) je
posl�ana parseru, aby se ji pokusil zparsovat (nal�ezt jmenn�e fr�aze).

2. V p�r��pad�e, �ze toto se poda�r��, parser vr�at�� v�sechny mo�znosti zparsov�an��
nalezen�ych jmenn�ych fr�az��, tj. parser poskytuje jeden �ret�ezec tag�u za
druh�ym.
Tyto �ret�ezce jsou sjednoceny a ve v�et�e jsou ponech�any jen tagy z
tohoto sjednocen��.

3. D�ale je pou�zit Viterbiho algoritmus na nalezen�� ur�cit�eho po�ctu nejlep-
�s��ch �ret�ezc�u tag�u (dle nastaven�ych parametr�u) z potenci�aln�� mno�ziny
v�sech �ret�ezc�u tag�u dan�e v�ety, s pou�zit��m n-gramov�eho modelu.

4. Tyto nejlep�s�� �ret�ezce tag�u jsou sjednoceny a v�eta je zaps�ana na v�ystup
se slovy otagovan�ymi pr�av�e tagy z tohoto sjednocen��.

Pomoc�� parametr�u je mo�zno nastavit, zda bude pou�zit parser a zda
bude pou�zit n-gramov�y model. Je tedy mo�zno zkoumat v�ysledky pou�zit��
jen parseru, jen n-gramov�eho modelu nebo kombinace obou.

2.5 Co tedy bylo ud�el�ano

� Byla implementov�ana disambiguace pomoc�� parsingu, za pou�zit�� p�re-
vzat�eho parseru a p�revzat�e gramatiky.

� Byla implementov�ana disambiguace pomoc�� n-gramov�eho modelu, a
to konkr�etn�e bigramy a trigramy. T�e�z samoz�rejm�e u�cen�� n-gram�u na
tr�enovac��ch datech.

� Vyhlazov�an�� n-gram�u EM-algoritmem, zahazov�an�� n-gram�u mal�ych
�cetnost��.

� V p�r��pad�e pou�zit�� n-gram�u mo�zno nastavit v�ysledn�y pom�er
(po�cet tag�u / po�cet slov).
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� Kombinace r�uzn�ych nastaven�� parametr�u v�y�se uveden�ych i dal�s��ch byly
otestov�any a zaznamen�any do tabulek.

Co z toho je nov�eho?

� Disambiguace pomoc�� parsingu jmenn�ych fr�az��.

� Zahazov�an�� n-gram�u mal�ych �cetnost��.

� Pou�zit�� n-gram�u s nastaviteln�ym pom�erem (po�cet tag�u / po�cet slov).

� Velk�e mno�zstv�� tabulek s v�ysledky test�u.

2.6 V�yhled do budoucna

Mo�zn�e pokra�cov�an��

Jak se uk�azalo, trigramy v��t�ez�� nad bigramy o to p�resv�ed�civ�eji, �c��m v��ce
roste objem tr�enovac��ch dat. P�ri jejich podstatn�e v�et�s��m objemu v�e�r��m, �ze
trigramy by z��skaly nad bigramy je�st�e v��c navrch. Tak�e �usp�e�snost disam-
biguace se s n�ar�ustem tr�enovac��ch dat st�ale zvy�suje. A zahazov�an�� n-gram�u
mal�ych �cetnost�� by bylo jist�e zaj��mav�ej�s�� p�ri podstatn�e v�et�s��ch tr�enovac��ch
datech.

Tedy prvn�� �ukol do budoucna: n�ekolikan�asobn�e zv�et�sit objem tr�eno-
vac��ch dat.

B�ehem testov�an�� jsem se tak�e pot�ykal s probl�emem, �ze ru�cn�e otagovan�e
soubory byly m��sty otagov�any �spatn�e. T�e�zko pak dosahovat n�ejak�ych abso-
lutn��ch �usp�ech�u p�ri porovn�av�an�� automatick�eho otagov�an�� s t��mto ru�cn��m.
Na odstran�en�� tohoto probl�emu se na lingvistick�e kated�re (�UFAL, MFF
UK) pracuje. Data, kter�a jsem pou�zil v t�eto diplomov�e pr�aci, byla pracovn��
verz�� dat budouc��ch. Na druhou stranu, mluv��me nyn�� o n�ejak�ych setin�ach,
maxim�aln�e desetin�ach procenta �usp�e�snosti, �cili o nep�r��li�s zaj��mav�ych �c��slech.

Jedn��m z nejv�et�s��ch probl�em�u byla gramatika �ce�stiny. Jeliko�z parser
byl p�revzat z projektu Grammar Corrector, gramatika s n��m dodan�a tomu
odpov��dala. Propou�st�ela jen mal�e procento v�et, zhruba asi jedno procento.
To proto, �ze jej��m �ukolem bylo p�redev�s��m nezparsovat gramaticky �spatnou
v�etu. Pro �u�cely t�eto diplomov�e pr�ace by byla pot�reba gramatika zam�e�ren�a
jinak - zparsovat v�etu tolika zp�usoby, aby alespo�n jeden byl spr�avn�y. Neza-
hodit tedy �z�adn�y spr�avn�y tag.

Samoz�rejm�e, ide�aln�� by bylo zparsovat v�etu pr�av�e jedn��m spr�avn�ym
zp�usobem, ale to je pro bezkontextovou gramatiku vylou�cen�e, nav��c v mnoh�ych
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p�r��padech se jedn�a o ot�azku nikoliv jen syntaxe, ale t�e�z s�emantiky, tak�ze
velk�y probl�em n�ekdy i pro �clov�eka.

Situaci s gramatikou jsem vy�re�sil t��m, �ze jsem se rozhodl parsovat jen
jmenn�e fr�aze, kter�e byly v gramatice zpracov�any docela p�ekn�e. Bohu�zel jejich
�usp�e�snost tak�e nebyla stoprocentn�� a jak�ykoliv m�uj pokus to zm�enit vedl k
podivn�ym v�ysledk�um a hlavn�e k mnohon�asobn�emu prodlou�zen�� doby pr�ace
parseru.

Zde vid��m nejv�et�s�� mo�znost budouc��ho zlep�sen��, a tedy druh�y �ukol

(nejsp���se pro lingvistu) do budoucna: napsat gramatiku, �sitou na m��ru
pot�reb�am tagov�an��. Tedy rychlou, propou�st�ej��c�� v�se spr�avn�e a co nejm�en�e
toho �spatn�eho, ne nutn�e parsuj��c�� cel�e v�ety.

Jin�ym probl�emem byl zdroj tr�enovac��ch dat - noviny. Novin�a�rsk�y styl
b�yv�a velmi �sroubovan�y, s�am jsem mnohdy musel opakovan�e �c��st v�etu, abych
spr�avn�e odli�sil podm�et a p�redm�et a nakonec pochopil, co v�eta vlastn�e �r��k�a.
Nav��c v novinov�ych �cl�anc��ch �casto byly zpr�avy ze sportu, co�z znamen�a cel�e
odstavce heslovit�e zapsan�ych v�ysledk�u sportovn��ch utk�an��. Zaj��mav�e by bylo
u�cit a testovat program na textech kni�zn��ho stylu a obsahu, mysl��m, �ze i v
tomto p�r��pad�e by se v�ysledky zlep�sily. (Nebo by alespo�n nebyly stejn�e a bylo
by zaj��mav�e pod��vat se, jak�e by byly.)

Tedy �ukol �c.3 do budoucna: A�z budou k dispozici takov�a lep�s�� data,
vyzkou�set program na nich.

Co zachovat

Program disamb si ne�cin�� �z�adn�e ambice na praktick�e vyu�zit�� v budoucnu.
Jeho �u�cel je hlavn�e v�edeck�y, experiment�aln��. Kdybych jej programoval znovu,
nyn��, kdy�z u�z v��m nap�red o v�sech p�rek�a�zk�ach a probl�emech, kter�e jsem
p�redt��m objevoval postupn�e b�ehem jeho vytv�a�ren��, ur�cit�e bych spoustu v�ec��
ud�elal jinak a z�rejm�e l�epe. Neznamenalo by to zlep�sen�� v�ysledk�u, ale zcela
jist�e podstatn�e zp�rehledn�en�� programu a jeho jednotliv�ych �c�ast�� a mo�zn�a i
je�st�e n�ejak�e zrychlen��, i kdy�z na rychlost jsem kladl velk�y d�uraz.

Pro budouc�� praktick�e pou�zit�� mysl��m, �ze funkce pracuj��c�� s tabulkou
index�u tag�u jsou celkem pou�ziteln�e, i kdy�z k dokonalosti (alespo�n v m�ych
o�c��ch) maj�� tak�e daleko.

Za nezahozen�� ale ur�cit�e stoj�� implementace tabulek n-gram�u a funkc�� s
t�emito tabulkami pracuj��c��ch. Tyto tabulky a funkce se mi jev�� jako prak-
tick�e, rychl�e9, spolehliv�e a p�rehledn�e naprogramovan�e.

9
Oproti tabulk�am stejn�eho v�yznamu, kter�e byly sou�c�ast�� projektu Grammar Corrector,

jsou tyto minim�aln�e stokr�at rychlej�s��.
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A samoz�rejm�e hlavn�� v�ysledek t�eto diplomov�e pr�ace - v�ysledky test�u,
kter�e jsem u�cinil a sepsal10 - by se nem�el zahodit, proto�ze v�et�sina z t�echto
test�u nebyla p�redt��m je�st�e u�cin�ena, �ci pokud ano, nebyla zaznamen�ana �ci
zve�rejn�ena.

10
v�ysledky okolo dvou set spu�st�en�� programu disamb s r�uzn�ymi parametry
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Kapitola 3

U�zivatelsk�a dokumentace

3.1 Hardwarov�e po�zadavky

Pro vlastn�� program (kompletn�� instalaci) v�cetn�e dat (ov�sem tr�enovac�� sgml
soubory nepo�c��taje) a pro n�asledn�y b�eh programu posta�c�� jist�e 10MB voln�eho
m��sta na disku.

Pro pohodln�y b�eh programu (se sou�casn�ymi nau�cen�ymi tabulkami) bo-
hat�e posta�c�� 16MB opera�cn�� pam�eti, ne ov�sem v�yrazn�e m�en�e, aby program
nemusel st�ale swapovat. Toto �c��slo je ov�sem velmi p�ribli�zn�e, p�ri jist�em na-
staven�� parametr�u1 m�u�ze program pot�rebovat pam�et' mnohem v�et�s��.

Program nem�a �z�adn�y gra�ck�y v�ystup, posta�c�� tedy textov�y re�zim.

3.2 Softwarov�e po�zadavky

� opera�cn�� syst�em Linux nebo Unix

� p�reklada�c jazyka C

� program make

� jazyk Perl

� shell

Program byl vyvinut v opera�cn��m syst�emu Linux RedHat 5.0, s j�adrem
2.0.32, p�rekl�ad�an p�reklada�cem gcc 2.7.2.3 pomoc�� programu GNU Make

1
konkr�etn�e p�ri nastaven�� vysok�eho pom�eru (po�cet tag�u/po�cet slov) v souboru

moje/Parametry.txt
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3.76.1, perlov�e skripty psan�e v Perlu 5.004 04, shellov�e skripty jsou ps�any
pro Bash.

Co se t�y�ce verze Perlu, perlov�e skripty jsou velmi jednoduch�e a obsahuj��
jen z�akladn�� p�r��kazy Perlu, tedy se domn��v�am, �ze budou fungovat v libovoln�e
verzi Perlu, v nejhor�s��m p�r��pad�e nen�� �z�adn�y probl�em p�repsat je do jin�eho
jazyka, jsou opravdu trivi�aln��.2

Co se t�y�ce verze programu make, v�sechny soubory Makefile krom�e t�ech
v adres�a�ri parser jsou op�et velmi jednoduch�e a nem�ely by vy�zadovat �z�adn�e
nov�ej�s�� vlastnosti p�r��kazu make.

Rovn�e�z na p�reklada�c jazyka C nen�� kladen �z�adn�y zvl�a�stn�� po�zadavek,
programy (u adres�a�re parser bez z�aruky) jsou ps�any v norm�e Posix.

K opera�cn��mu syst�emu: program byl testov�an na Linuxu RedHat 5.0, na
Linuxu RedHat 5.1 a d�ale na Unixu Solaris a op�et se nedomn��v�am, �ze by
m�el zvl�a�stn�� n�aroky na opera�cn�� syst�em. Jedin�e, co pot�rebuje, jsou roury,
co�z je d�uvod jeho probl�emov�e (nikoliv nemo�zn�e) p�r��padn�e p�renesitelnosti na
opera�cn�� syst�emy nedisponuj��c�� t��mto n�astrojem.
Probl�emy byly p�ri kompilaci parseru (tedy p�revzat�eho programu) na Unixu
Solaris. M�e vlastn�� programy �sly i zde p�relo�zit bez probl�em�u.

K j�adru: z�ustaneme-li na Linuxu, posta�c�� n�am jist�e i j�adra �rady 1.2.xx.

3.3 Instalace

Instalace krok za krokem:

1. Ujist�ete se, �ze spl�nujete hardwarov�e po�zadavky popsan�e v �c�asti 3.1 a
softwarov�e po�zadavky popsan�e v �c�asti 3.2.

2. Do vhodn�eho adres�a�re rozbalte archiv disamb.tgz p�r��kazem
gunzip disamb.tgz ; tar -xvf disamb.tar

nebo rovnou tar -zxvf disamb.tgz

Program se rozbal�� do podadres�a�re disamb, ve kter�em vznikne adres�a�rov�a
struktura popsan�a v �c�asti 4.1.

3. Chcete-li instalovat demonstra�cn�� tr�enovac�� (v�cetn�e heldout) soubory,
rozbalte tamt�e�z a stejn�ym zp�usobem archiv datatren.tgz.

4. Chcete-li instalovat demonstra�cn�� testovac�� soubory (doporu�ceno :-),
rozbalte takt�e�z archiv datatest.tgz.

2
Pro Perl jsem se rozhodl proto, �ze �uloha by byla v jazyce C �re�siteln�a zbyte�cn�e slo�zit�e

a shellovsk�y skript by byl p�r��li�s pomal�y. A t�e�z proto, �ze jsem si cht�el Perl vyzkou�set.
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5. Chcete-li instalovat nau�cen�e tabulky �cetnost�� ngram�u (op�et doporu�ceno),
rozbalte tak�e archiv datatabs.tgz.

3.4 Hlavn�� program - program disamb

Hlavn�� program se nach�az�� v adres�a�ri moje a jmenuje se disamb.
P�rekl�ad�a se v tomto adres�a�ri p�r��kazem make. (M�a-li b�yt p�ri pr�aci pou�zit

parser, je nutno jej tak�e p�relo�zit, a to v adres�a�ri parser rovn�e�z p�r��kazem
make.) Sch�ema jeho spou�st�en��:

disamb IN SGML [IN SGML J OUT TEST] ,

kde IN SGML je vstupn�� SGML soubor ur�cen�y pro disambiguaci a
kde na stdout jde disambiguovan�y v�ystupn�� SGML soubor a
kde na stderr jdou chybov�e hl�a�sky programu disamb a
kde do souboru logs/parsererr.log3 jde chybov�y v�ystup parseru a
kde IN SGML J je vstupn�� SGML soubor toto�zn�y s IN SGML, ale ji�z (ru�cn�e)
v��cem�en�e zdisambiguovan�y, v jeho p�r��tomnosti program vyp���se statistiky o
�usp�e�snosti vlastn�� disambiguace do souboru OUT TEST.

Jak pr�av�e pops�ano, program disamb m�u�ze b�e�zet ve dvou re�zimech.
Prvn�� re�zim - prost�a disambiguace, program je tedy pou�z��v�an pro dis-

ambiguaci nejednozna�cn�e otagovan�eho souboru, spou�st�� se s jedn��m argu-
mentem - jm�enem tohoto souboru. Disambiguovan�y v�ystupn�� soubor jde na
stdout.

Druh�y re�zim - testovac��, pou�z��van�y pro testov�an�� �cinnosti programu. Na
vstup jsou p�redlo�zeny dva SGML soubory, jeden nejednozna�cn�e otagovan�y,
ur�cen�y k disambiguaci, druh�y tent�y�z, ale zdisambiguovan�y. Program provede
disambiguaci prvn��ho souboru a v porovn�an�� s druh�ym souborem vyp���se
statistiky o �usp�e�snosti sv�e �cinnosti do souboru dan�eho t�ret��m parametrem.

�Cinnost programu disamb je bohat�e paremetrizovateln�a, nastaven�� pa-
rametr�u se prov�ad�� editac�� souboru moje/Parametry.txt, jak podrobn�eji
pops�ano v �c�asti 3.4.3.

Program je mo�zno spou�st�et paraleln�e n�ekolikr�at. Co se t�y�ce zm�en nas-
taven�� parametr�u v pr�av�e v�y�se uveden�em souboru, tak program �cte tyto
parametry jednor�azov�e ihned po sv�em spu�st�en�� a pot�e ji�z tento soubor
nepot�rebuje, nen�� tedy t�reba ob�avat se t�echto probl�em�u. Parser zapisuje chy-
bov�e a stavov�e hl�a�sky do souboru, sou�c�ast�� jeho�z n�azvu je syst�emov�y �cas (s

3
s p�ripojen�ym �casem k n�azvu, mo�zno zm�enit v parametrech vol�an�� fce VolejParser v

souboru moje/disamb.c
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p�resnost�� na sekundy) pou�st�en�� parseru, tak�ze jedin�a kolize, kter�a by mohla
v tomto sm�eru nastat, je, kdyby byl program disamb spu�st�en n�ekolikr�at v
jedn�e sekund�e.

Je�st�e pozn�amka: Nen��-li v p�r��pad�e testovac��ho re�zimu p�redlo�zen�y ru�cn�e
otagovan�y soubor �upln�e disambiguov�an, pak slova s v��ce tagy jsou ignorov�ana,
my�sleno v z�av�ere�cn�ych statistik�ach.

3.4.1 Vstup programu disamb

Pro p�rehlednost to shr�nme a pro �uplnost dopl�nme. Program disamb po�zaduje
1 nebo 3 parametry na p�r��kazov�e �r�adce, podle toho nepob�e�z�� nebo pob�e�z�� v
testovac��m m�odu. Jsou to tyto parametry:

� vstupn�� nejednozna�cn�e otagovan�y SGML soubor, ur�cen�y k automa-
tick�e disambiguaci

� vstupn�� jednozna�cn�e otagovan�y SGML soubor, ur�cen�y k testov�an�� �u-
sp�e�snosti disambiguace

� cesta k v�ystupn��mu souboru pro z�apis informac�� o �usp�e�snosti disam-
biguace

D�ale je vstupem soubor moje/Parametry.txt, ve kter�em je mo�zno nastavit
�cinnost programu disamb. (Soubor je pops�an v p�r��loze 5.2.7.)

D�ale program ke sv�e �cinnosti pot�rebuje obsah adres�a�re parser, pokud
je vol�an�� parseru nastaveno. V tom p�r��pad�e pot�rebuje tak�e tabulku index�u
tag�u data/nove.tagy.

A nakonec, je-li nastaveno pou�zit�� n-gram�u (Viterbiho algoritmu), pot�rebuje
program tabulky �cetnost�� n-gram�u a n�ekter�e dal�s�� tabulky, tedy:

� data/ngramy/*.tab ... tabulky �cetnost�� n-gram�u

� data/ngramy/konst.txt ... sumy �cetnost�� n-gram�u pot�rebn�e pro v�ypo�cet
pravd�epodobnosti z �cetnosti

� a op�et data/nove.tagy ... abecedn�e se�razeny v�sechny mo�zn�e tagy -
tabulka index�u tag�u

3.4.2 V�ystup programu disamb

Pro p�rehlednost to tak�e shr�nme: program disamb m�a 2 nebo 3 nebo 4
v�ystupy, podle toho, zda nen�� nebo je pou�zit parser a zda neb�e�z�� nebo b�e�z��
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v testovac��m m�odu, tzn., zda mu nebyl nebo byl p�redlo�zen testovac�� jed-
nozna�cn�e otagovan�y SGML soubor. Ve v�sech p�r��padech m�a program disamb

tyto prvn�� dva v�ystupy, nav��c t�ret�� v p�r��pad�e pou�zit�� parseru:

� stdout - v�ystupn�� zdisambiguovan�y SGML soubor

� stderr - chybov�e hl�a�sky, informace o pr�ub�ehu disambiguace, p�r��padn�e
lad��c�� informace

� logs/parsererr.log4 - chybov�y a stavov�y v�ystup parseru

V p�r��pad�e testovac��ho m�odu je�st�e �ctvrt�y v�ystup - dan�y t�ret��m parametrem
vol�an�� programu disamb - soubor s informacemi o �usp�e�snosti tagov�an��. Jeho
form�at je podrobn�e pops�an v p�r��loze 5.2.8.

Spou�st�ec�� skripty

Pro �u�cely testov�an�� programu disamb na p�ripraven�ych testovac��ch souborech
nen�� nutno vypisovat v�sechny parametry na p�r��kazovou �r�adku. V adres�a�ri
moje jsou p�ripraveny t�ri skripty (pro t�ri testovac�� soubory, popsan�e v 5.1.1),
kde jsou ji�z parametry nastaveny. Tyto skripty jsou testlb, testvb a testm2.

Spou�st�ec�� skripty berou testovac�� soubory z adres�a�re data/sgmlsoubory/testovaci.
Standardn�� a chybov�y v�ystup jsou p�resm�erov�any do soubor�u log1[lb|vb|m2]
a log2[lb|vb|m2], soubor statistik o �usp�e�snosti tagov�an�� je pojmenov�an
logtest[lb|vb|m2], v�sechny tyto v�ystupn�� soubory jsou v adres�a�ri logs.

Spust��me-li spou�st�ec�� skript s parametrem, je tento p�ripojen k n�azv�um
pr�av�e popsan�ych v�ystupn��ch soubor�u.

3.4.3 Soubor Parametry.txt

V souboru Parametry.txt se nach�azej�� parametry, kter�e program disamb

�cte po sv�em spu�st�en��.
Program �cte ur�cit�y pevn�e dan�y po�cet �r�adek souvisl�eho po�c�ate�cn��ho �useku

souboru, ostatn�� �r�adky jsou ignorov�any a mohou tedy slou�zit pro pozn�amky
�ci z�alohy parametr�u.

Soubor je mo�zno editovat a parametry m�enit. Nesm�� se m�enit po�rad�� jed-
notliv�ych �r�adek, �r�adky musej�� za�c��nat parametrem, n�asledovan�ym alespo�n
jednou mezerou a p�r��padn�e koment�a�rem, �r�adek nesm�� b�yt del�s�� ne�z 80 znak�u.
Mezi �r�adky nelze vkl�adat pr�azdn�e �r�adky.

4
nastaviteln�e v hlavi�cce vol�an�� fce VolejParser v programu moje/disamb.c, k n�azvu

je p�ripojen i aktu�aln�� �cas
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P�r��klad obsahu souboru Parametry.txt s vysv�etlen��m m�en�e jasn�ych
parametr�u naleznete v p�r��loze 5.2.7.

3.5 P�r��prava tr�enovac��ch a testovac��ch dat

Jak ji�z �re�ceno, program disamb po�zaduje vstupn�� data a poskytuje v�ystupn��
data ve form�atu SGML (viz 4.3.1). P�revod b�e�zn�eho textu do SGML form�atu
(a jeho opat�ren�� lemmaty a tagy) prov�ad�� program ma, kter�y nen�� sou�c�ast��
t�eto diplomov�e pr�ace.

Ov�sem sou�c�ast�� t�eto diplomov�e pr�ace jsou drobn�e �ltry, kter�e v�ystup
programu ma je�st�e trochu upravuj��. Podrobn�e o tom p���si v �c�asti 4.2.1.

3.6 U�cen�� tabulek �cetnost�� n-gram�u

V adres�a�ri podpurne/uceni/ngramy se nach�az�� soubor ucsengramy.c. V
n�em jsou nastaveny n�ekter�e konstanty, kter�e je mo�zno p�red kompilac�� zm�enit.
Jedn�a se o tyto de�nice:

#define TTABFILE "../../../data/ngramy/tindex.tab" /* jmeno

souboru s tabulkou indexu tagu */

#define TABTRIGRAMY "../../../data/ngramy/Trigramy.tab"

/* soubory pro ukladani cetnosti */

#define TABBIGRAMY "../../../data/ngramy/Bigramy.tab"

#define TABUNIGRAMY "../../../data/ngramy/Unigramy.tab"

#define KONST "../../../data/ngramy/konst.txt" /* soubor

s konstantami pro vypocet psti */

TTABFILE je cesta k tabulce index�u tag�u (viz 4.3.3).
TABTRIGRAMY a�z TABUNIGRAMY jsou cesty k tabulk�am �cetnost�� trigram�u

a�z unigram�u, do kter�ych se budou ukl�adat nau�cen�e �cetnosti.
KONST je cesta k souboru (viz 4.3.3) s konstantami pro v�ypo�cet pravd�epodobnosti

z �cetnosti, tedy k souboru, ve kter�em jsou uvedeny sumy �cetnost�� trigram�u
a�z unigram�u.

Program pro u�cen�� �cetnost�� n-gram�u se p�rekl�ad�a p�r��kazem make. Spou�st��
se pak takto:

ucsengramy.x soub1 soub2 ... soubN,
kde soub1, ..., soubN jsou cesty k u�c��c��m SGML soubor�um (viz 3.5).
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Program bere sv�e jednotliv�e argumenty a na nich se u�c�� �cetnosti n-
gram�u. Za ka�zdou nau�cenou v�etu vyp���se te�cku na stdout. Vypisuje t�e�z
jm�eno nalezen�eho souboru, ne�z se z n�ej za�cne u�cit.

Existuj��-li ji�z soubory pro ukl�ad�an�� �cetnost��, �cetnosti z t�echto nov�ych
soubor�u jsou p�riu�ceny, tedy p�ri�cteny.

Existuje-li ji�z soubor s konstantami pro v�ypo�cet pravd�epodobnost�� z
�cetnost��, sumy nov�e nau�cen�ych �cetnost�� jsou p�ri�cteny. Jinak je vytvo�ren
nov�y.

Nen��-li tr�enovac�� soubor zcela disambiguov�an (tedy existuje v n�em slovo
s v��ce ne�z jedn��m tagem), jsou nau�ceny v�sechny mo�znosti dan�e touto nejed-
nozna�cnost��.

Krok za krokem, jak nau�cit/p�riu�cit �cetnosti n-gram�u:

1. Vytvo�rte tr�enovac�� soubory, viz 3.5.

2. V adres�a�ri podpurne/uceni/ngramy v souboru ucsengramy.c se p�re-
sv�ed�cete, �ze cesty k v�y�se uveden�ym soubor�um jsou dob�re nastaveny.5

3. Pokud u�c��te nov�e �cetnosti (tedy nep�riu�cujete), sma�zte p�r��padn�e exis-
tuj��c�� soubor KONST a um��st�ete do nastaven�ych cest pr�azdn�e soubory
(soubory d�elky nula) s �cetnostmi n-gram�u.6

4. Zkompilujte program p�r��kazem make.

5. Spust'te program p�r��kazem ucsengramy.x soub1 ... soubN, kde soub1
a�z soubN jsou cesty k jednotliv�ym tr�enovac��m soubor�um.

Hotovo.

3.7 Vyhlazovac�� koe�cienty

V adres�a�ri podpurne/uceni/lambdy je program vyhlazuj.c, kter�y z ta-
bulek �cetnost�� n-gram�u u tr�enovac��ch dat a z tabulek �cetnost�� n-gram�u u
heldout dat za pou�zit�� EM-algoritmu spo�cte vyhlazovac�� koe�cienty pro bi-
gramy i trigramy a zap���se je do ur�cen�eho souboru. B�ehem v�ypo�ctu vypisuje
na standardn�� chybov�y v�ystup v�ysledky jednotliv�ych iterac��.

Krok za krokem, jak spo�c��tat vyhlazovac�� koe�cienty:

5
Defaultn�� nastaven�� by m�elo b�yt v po�r�adku.

6
P�ri zachov�an�� defaultn��ch jmen sta�c�� soubory zkop��rovat z adres�a�re

data/ngramy/prazdne.
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1. V programu vyhlazuj.c (v adres�a�ri podpurne/uceni/lambdy) na-
stavte spr�avn�e cesty k soubor�um �cetnost�� n-gram�u pro heldout data
i pro tr�enovac�� data a nastavte epsilony - ukon�cuj��c�� podm��nky pro
itera�cn�� algoritmus.

2. Zkompilujte program p�r��kazem make.

3. Spust'te program p�r��kazem vyhlazuj. Program na stderr vypisuje pr�ub�eh
iterac�� a nakonec do souboru data/ngramy/lambdy.txt vyp���se spo�cten�e
vyhlazovac�� koe�cienty.

4. Chcete-li, aby se spo�cten�e lambdy pou�zily pro disambiguaci, p�repi�ste
je do souboru moje/Parametry.txt.

Hotovo.

3.8 Zahazov�an�� n-gram�u s malou �cetnost��

V adres�a�ri podpurne/uceni/ngramytabfiltr jsou tyto skripty, psan�e v
Perlu:
filtr2.pl ... program pro zahazov�an�� bigram�u

filtr3.pl ... program pro zahazov�an�� trigram�u

suma2.pl ... program pro se�cten�� �cetnost�� bigram�u

suma3.pl ... program pro se�cten�� �cetnost�� trigram�u

V�sechny tyto programy vy�zaduj�� na standardn��m vstupu tabulku Bi-
gramy.tab, resp. Trigramy.tab.

Program �ltr[23].pl na standardn�� v�ystup vyp���se tabulku [23]-gram�u s
pouze t�emi dvojicemi, resp. trojicemi, jejich�z �cetnost je v�et�s�� nebo rovna kon-
stant�e, uveden�e p�r��mo v programu (prom�enn�a N). n-tice s men�s��mi �cetnostmi
se zapom��naj��.

V takto vznikl�e nov�e tabulce n-gram�u se ov�sem zm�enila suma �cetnost��
(pot�rebn�a pro v�ypo�cet relativn��ch �cetnost��), kter�a je nyn�� nekonzistentn�� s
�c��slem uveden�ym v souboru data/ngramy/konst.txt.

Tak�e lambdy, vyhlazovac�� koe�cienty, je pot�reba po zahozen�� n-gram�u s
mal�ymi �cetnostmi znovu spo�c��tat.

Postup krok za krokem je n�asleduj��c��:
Chceme nap�r. z tabulky trigram�u vyh�azet trojice s �cetnost�� men�s�� ne�z 3.

1. Ve skriptu podpurne/uceni/ngramytabfiltr/filtr3.pl inicializu-
jeme prom�ennou N na 3.
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2. P�rejmenujeme soubor data/ngramy/Trigramy.tabnap�r. na Trigramy.tab.old.

3. Zad�ame p�r��kaz (v adres�a�ri data/ngramy)
../../podpurne/uceni/ngramytabfiltr/filtr3.pl <Trigramy.tab.old

>Trigramy.tab. Program vytvo�r�� novou tabulku Trigramy.tab a na
stderr vyp���se novou sumu �cetnost�� trigram�u.

4. Touto novou sumou nahrad��me dosavadn�� sumu trigram�u v souboru
data/ngramy/konst.txt (�c��slo na 3. �r�adku).

5. Spo�cteme nov�e vyhlazovac�� koe�cienty - postupujte dle n�avodu v �c�asti
3.7

Hotovo.
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Kapitola 4

Program�atorsk�a

dokumentace

4.1 Adres�a�rov�a struktura

Ozna�cme # ko�renov�y adres�a�r programu. Pak adres�a�rov�a struktura vypad�a
takto:
#/data/ngramy/*.tab ... tabulky �cetnost�� n-gram�u

#/data/ngramy/konst.txt ... po�cty nau�cen�ych n-gram�u

#/data/ngramy/tindex.tab ... tabulka index�u tag�u

#/data/ngramy/heldout/* ... tab. �cetnost�� n-gram�u a jejich po�cty pro heldout data

#/data/ngramy/prazdne/*.tab ... pr�azdn�e tabulky �cetnost�� n-gram�u

#/data/sgmlsoubory/jednoznacne/ ... soubory pro u�cen�� n-gram�u

#/data/sgmlsoubory/testovaci/ ... testovac�� soubory

#/data/b2800a.f2o ... p�revodn�� tabulka star�e tagy - nov�e tagy

#/data/nove.tagy ... tabulka index�u tag�u

#/docs/ ... dokumentace v latexu (tento dokument) apod.

#/logs/*/ ... z�alohy r�uzn�ych v�ystup�u z programu

#/logs/log1 ... standardn�� v�ystup programu (disambiguovan�y soubor)

#/logs/log2 ... chybov�y v�ystup programu

#/logs/logtest ... testovac�� v�ystup programu (informace o �usp�e�snosti)

#/logs/parsererr.log ... chybov�y v�ystup parseru
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#/moje/ ... hlavn�� adres�a�r programu

#/moje/*.h ... hlavi�ckov�e soubory jednotliv�ych komponent programu

#/moje/*.c ... zdrojov�e soubory jednotliv�ych komponent programu

#/moje/test[lb|vb|m2] ... spou�st�ec�� skripty

#/moje/Parametry.txt ... parametry pro b�eh programu

#/parser/ ... p�revzato z projektu Grammar Corrector

#/podpurne/konverse/ ... konverzn�� programy pro �upravu sgml soubor�u

#/podpurne/konverse/src/ ... zdrojov�e texty t�echto konverzn��ch program�u

#/podpurne/uceni/tagytab/ ... interface tabulky index�u tag�u

#/podpurne/uceni/ngramytab/ ... interface tabulky �cetnost�� n-gram�u

#/podpurne/uceni/ngramytabfiltr/ ... zahazov�an�� n-gram�u mal�ych �cetnost��

#/podpurne/uceni/ngramy/ ... zdrojov�e texty programu pro u�cen�� n-gram�u

#/podpurne/uceni/ngramy/ucsengramy.x ... program pro u�cen�� n-gram�u

#/podpurne/uceni/lambdy ... zdrojov�e texty programu pro v�ypo�cet vyhl. koe�cient�u

#/podpurne/uceni/lambdy/vyhlazuj ... program pro v�ypo�cet vyhl. koe�cient�u
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4.2 Programy

4.2.1 P�r��prava datov�ych SGML soubor�u

V�ystup programu ma (viz p�r��loha 5.2.2) nen�� je�st�e p�r��mo vstupem programu
disamb. Jeho v�ystup je upraven n�ekolika jednoduch�ymi �ltry (z adres�a�re
podpurne/konverse).

Form�at datov�ych soubor�u pot�rebn�ych pro u�cen�� �cetnost�� n-gram�u je jin�y
(li�s�� se o pou�zit�� jednoho �ltru) ne�z datov�ych soubor�u pro vstup programu
disamb.

Oba form�aty pou�z��vaj�� pozi�cn�� t�rin�actiznakov�e tagy (viz p�r��loha 5.2.1).
Prvn��m �ltrem, kter�y je aplikov�an na v�ystup programu ma, jsou tedy star�e
tagy p�revedeny na tagy nov�e. Tento p�revod je vz�ajemn�e jednozna�cn�y, jed-
nomu star�emu tagu odpov��d�a pr�av�e jeden tag nov�y.

Filtr pro tuto transformaci se jmenuje stare-nove. Na stdin o�cek�av�a
SGML soubor se star�ymi tagy, na stdout vyp���se tento soubor s nov�ymi tagy.
Pro svou pr�aci pou�z��v�a p�revodn�� tabulku ./b2800a.f2o.

Pou�zit��m tohoto �ltru jsou soubory ve form�atu pro vstup programu
disamb (viz p�r��loha 5.2.3). Pro z��sk�an�� soubor�u pro tr�enov�an�� �cetnost�� n-
gram�u je pot�reba pou�z��t je�st�e jednoho �ltru, kter�y uprav�� �r�adky s delimitery
(nap�r. �c�arka, te�cka, otazn��k) tak, aby se delimitery ,,tv�a�rily" jako b�e�zn�a slova
(viz p�r��loha 5.2.5).

Tento �ltr se jmenuje d2WWW a op�et p�rev�ad�� soubor ze stdin do souboru
na stdout.

N�ekolik pozn�amek k up�resn�en�� form�atu tr�enovac��ch a testovac��ch SGML
soubor�u viz 4.3.1.

4.2.2 Tr�enov�an��

Tr�enov�an�� �cetnost�� n-gram�u

Datov�e struktury a funkce, pot�rebn�e pro tr�enov�an�� n-gram�u, jsou napro-
gramov�any v souboru ucsengramy.c a v dal�s��ch pomocn�ych souborech v
adres�a�ri podpurne/uceni/ngramy.

Pomocn�e funkce pro u�cen�� �cetnost�� z tr�enovac��ch SGML soubor�u jsou
z�c�asti p�revzaty z projektu Grammar Corrector.

Vstupn�� soubory jsou �cteny v�etu po v�et�e, ka�zd�a v�eta se ukl�ad�a do struk-
tury Phrase, a to vol�an��m funkce DejVetu.

Z��sk�an�� �cetnost�� z takto na�cten�e v�ety a jejich zaznamen�an�� do tabulek
prov�ad�� funkce NaucSeVetu.
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O implementaci tabulek pro ukl�ad�an�� �cetnost�� n-gram�u v��ce v n�asleduj��c��
�c�asti.

Tabulky �cetnost�� n-gram�u

Datov�e struktury a funkce pro pr�aci s tabulkami �cetnost�� n-gram�u jsou
nade�nov�any a pops�any v souborech ngramytab.h a ngramytab.c v adres�a�ri
podpurne/uceni/ngramytab.

Zvl�a�st' jsou funkce pro unigramy, bigramy a trigramy (a jin�e nejsou).1

O t�echto tabulk�ach se zm��n��m podrobn�eji, nebot' se domn��v�am, jak jsem
ji�z jinde napsal, �ze stoj�� za to, z�ustat zachov�any a v budoucnu t�reba v jin�ych
programech b�yt pou�zity.

Tabulka unigram�u je jednodu�se realizov�ana polem, kde index tagu odpov��d�a
indexu pole a obsah p�r��slu�sn�eho pole znamen�a �cetnost tagu s t��mto in-
dexem. V tomto poli jsou tedy uvedeny i tagy s nulovou �cetnost��. P�r��stup je
samoz�rejm�e v konstantn��m �case.

Tabulka bigram�u je slo�zit�ej�s��. Index prvn��ho tagu z bigramov�e dvojice
je op�et indexem do pole, prvkem tohoto pole je v�sak struktura, obsahuj��c��
ukazatele na dv�e pole. Prvn�� z t�echto dvou pol�� je vzestupn�e uspo�r�adan�e pole
index�u druh�ych tag�u bigram�u (za�c��naj��c��ch on��m prvn��m tagem) s nenulovou
�cetnost��, druh�e pole na odpov��daj��c��ch indexech obsahuje �cetnosti t�echto bi-
gram�u. Vyhled�av�an�� indexu prvn��ho tagu je op�et v konstantn��m �case, indexu
druh�eho tagu v logaritmick�em �case, nebot' realizov�ano p�ulen��m intervalu.
Zji�st�en�� �cetnosti je pak ot�azkou p�r��m�eho p�r��stupu do pole, �cili op�et kon-
stantn�� �cas. Tedy p�r��stup k �cetnosti bigramu je v logaritmick�em �case.

Tabulka trigram�u je op�et slo�zit�ej�s��, ale princip se nem�en��, jen je u�cin�en
je�st�e jeden krok (shodn�y jako u bigram�u k indexu druh�eho tagu) k indexu
t�ret��ho tagu. �Cas p�r��stupu k �cetnosti trigramu je tedy op�et v logaritmick�em
�case.

�Cetnosti jednotliv�ych n-gram�u je mo�zno zvy�sovat po jedn�e (pro �u�cely
u�cen��) nebo ulo�zit do soubor�u a pozd�eji najednou ze soubor�u p�re�c��st (pro
�u�cely u�z��v�an��).

O souborech uchov�avaj��c��ch tabulky �cetnost�� n-gram�u je pojedn�ano v
�c�asti 4.3.2.

1
Roz�s���ren�� na 4-gramy by znamenalo dal�s�� programov�an��, ov�sem ji�z velmi rutinn��, podle

vzoru roz�s���ren�� bigram�u na trigramy.
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Tr�enov�an�� lambd - vyhlazovac��ch koe�cient�u

Z��sk�an�� vyhlazovac��ch koe�cient�u analyticky je prakticky nemo�zn�e pro obt���znost
tohoto �ukolu. Proto je pot�reba pou�z��t numerickou metodu. Algoritmus pou�zit�y
zde je iterativn�� a naz�yv�a se EM-algoritmus.

N�asleduj��c�� tabulka algoritmus popisuje.

VSTUP: pstn�� rozd�elen�� (pro trigramy p0; : : : ; p3) z��skan�a z tr�enovac��ch dat
pstn�� rozd�elen�� ~p z��skan�e na heldout datech
epsilon - ukon�covac�� podm��nka

V�YSTUP: vyhlazovac�� koe�cienty (lambdy)

KROK1: nastav po�c�ate�cn�� hodnoty lambd (pro trigramy �0 : : : �3)
KROK2: v cyklu p�res v�sechny prvky jazyka spo�c��tej nov�e lambdy (viz d�ale)
KROK3: li�s��-li se n�ekter�a z nov�ych lambd od star�e o v��ce ne�z epsilon,

pokra�cuj krokem 2. Jinak kon�ci.

KROK2 (pro trigramy):
Pro i = 0; : : : ; 3 spo�cti

ci =
X

t1;t2;t32TH

~p(t1; t2; t3)
�ipi(t3jt1; t2)P
3
j=0 �jpj(t3jt1; t2)

;

kde
TH je mno�zina trojic tag�u, vyskytnuv�s��ch se za sebou v held-out datech,
~p je trigramov�a nepodm��n�en�a pst (relativn�� �cetnost) na held-out datech
a kde nap�r. p1(t3jt1; t2) je p1(t3), tzn. nadbyte�cn�y kontext se ignoruje a je
uveden jen pro jednoduchost z�apisu.

Nov�e lambdy pak pro i = 0; : : : ; 3 spo�cti takto:

�i =
ciP
3
j=0 cj

4.2.3 Tagov�an��

Struktura uchov�avaj��c�� v�etu

Datov�e struktury a funkce pro na�cten��, uchov�an�� a z�apis v�ety jsou imple-
mentov�any v souborech SGML.h a SGML.c v adres�a�ri moje.

V�eta je uchov�av�ana ve spojov�em seznamu s prvky typu RadekSGML, na
tento spojov�y seznam ukazuje glob�aln�� prom�enn�a vetaS.
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Ka�zd�y prvek tohoto seznamu reprezentuje jeden �r�adek vstupn��ho sgml
souboru, co�z v�et�sinou (a tyto p�r��pady jsou podstatn�e) znamen�a slovo s lem-
maty a tagy.

Lemmata p�r��slu�sej��c�� k jednomu slovu jsou uchov�av�ana rovn�e�z ve spo-
jov�em seznamu, s prvky typu Lemma. Rov�e�z tak tagy p�r��slu�sej��c�� k jednomu
lemmatu, s prvky typu Tag.

Spojov�y seznam vetaS (a jeho podseznamy pro lemmata a tagy) jsou
vytvo�reny s na�cten��m prvn�� v�ety vstupn��ho sgml souboru a p�ri dal�s��ch v�et�ach
doch�az�� k alokaci dal�s�� pam�eti pouze v p�r��pad�e, �ze dosavadn�� vytvo�ren�y
seznam je mal�y. (Takto je ostatn�e zach�azeno s v�et�sinou spojov�ych seznam�u
programu disamb, kter�e se opakovan�e pln�� r�uzn�ymi daty, domn��v�am se, �ze
tak doch�az�� k �uspo�re �casu, kter�y by jinak byl tr�aven neust�al�ym alokov�an��m
a uvol�nov�an��m pam�eti.)

Struktura Lemma obsahuje integerov�y atribut pouzito, struktura Tag
atribut pouzit. Tyto atributy jsou p�ri na�ct�en�� v�ety nastaveny na nulu.
B�ehem disambiguace, m�a-li lemma (resp. tag) b�yt ponech�ano (ponech�an)
ve v�ystupn��m souboru, je tento atribut nastaven na nenulovou hodnotu.
(Je-li tato hodnota 1, znamen�a to, �ze lemma (tag) bylo (byl) zparsov�ano
(zparsov�an), je-li tato hodnota 2, znamen�a to p�r��tomnost v jednom z �ret�ezc�u
vybran�ych Viterbiho algoritmem.)

P�ri z�apisu v�ety do v�ysledn�eho souboru jsou zaps�any jen lemmata a tagy
s p�r��slu�sn�e nastaven�ym atributem pouzit[o].

Na�cten�� v�ety ze souboru do struktury vetaS prov�ad�� funkce CtiVetuSGML,
jej�� z�apis do souboru funkce ZapisVetuSGML.

Viterbiho algoritmus

Viterbiho algoritmus je implementov�an v souborech Ngramy.c a Ngramy.h,
ale datov�e struktury, ve kter�ych jsou uchov�av�any �ret�ezce, jsou de�nov�any v
souboru SGML.h (to v�se v adres�a�ri moje), nebot' jsou sou�c�ast�� cel�e struktury,
ve kter�e je uchov�av�ana v�eta.

Jedn�a se konkr�etn�e o struktury Viterbi (pro bigramy) a Viterbi3

a ViterbiTri (pro trigramy), kter�e tvo�r�� spojov�y seznam, reprezentuj��c��
�ret�ezce tag�u, vznikaj��c�� b�ehem pr�ub�ehu Viterbiho algoritmu.

Funkce, pracuj��c�� na t�echto datov�ych struktur�ach, jsou naprogramov�any
zvl�a�st' pro bigramy a pro trigramy. N�azvy funkc�� pro bigramy za�c��naj�� slovem
Viterbi a neobsahuj�� slovo Trigramy, n�azvy funkc�� pro trigramy za�c��naj��
rovn�e�z slovem Viterbi a obsahuj�� slovo Trigramy.

Kl���cov�ymi jsou funkce ViterbiPstBigramy a ViterbiPstTrigramy, kter�e
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volaj�� ostatn�� funkce, realizuj��c�� nejprve vyhled�an�� po�zadovan�eho po�ctu nej-
lep�s��ch �ret�ezc�u a pot�e aplikaci t�echto nalezen�ych �ret�ezc�u na lemmata a tagy
hlavn��ho spojov�eho seznamu vetaS.

Vol�an�� parseru

Vol�an�� parseru je naprogramov�ano v souborech VolejParser.c a VolejParser.h
v adres�a�ri moje.

Parser je spu�st�en jako nez�avisl�y synovsk�y proces a pro data p�rich�azej��c��
od parseru je vytvo�rena roura.

Chybov�y v�ystup parseru je p�resm�erov�an do souboru. Jeho n�azev je vytvo�ren
p�red vol�an��m parseru z funkce main (v souboru disamb.c) a jeho sou�c�ast��
je aktu�aln�� �cas, aby mohl b�yt program spu�st�en v��cekr�at najednou a ne-
doch�azelo ke kolizi p�ri z�apisu parseru do chybov�eho v�ystupu. Parser se vol�a
funkc�� VolejParser.

Zpracov�an�� v�ystupu parseru

Datov�e struktury a funkce pot�rebn�e pro zpracov�an�� v�ystupu parseru (p�r��klad
v�ystupu viz p�r��loha 5.2.9) jsou naprogramov�any v souborech Retezce.c,

Retezce.h, Ngramy.c, Ngramy.h, v�se op�et v adres�a�ri moje.
Jmenn�e fr�aze jsou �cteny z roury od parseru a ukl�ad�any do spojov�eho

seznamu, na kter�y ukazuje prom�enn�a retez a jeho�z prvky jsou struktury
Retezce. Ka�zd�y tento prvek udr�zuje jednu fr�azi. Jedna fr�aze je op�et spojov�y
seznam, jeho�z prvky jsou struktury Retezec. Ka�zd�y tento prvek obsahuje
jedno lemma a jeden tag dan�e jmenn�e fr�aze.

P�ri na�c��t�an�� fr�az�� z roury jsou ignorov�any fr�aze, kter�e (samoz�rejm�e v
r�amci jedn�e v�ety) ji�z p�ri�sly d�r��ve,2 d�ale fr�aze, kter�e jsou (co se t�y�ce lemmat,
tagy jsou v tomto p�r��pad�e zanedb�any) vlastn��m pod�ret�ezcem n�ekter�e fr�aze,
kter�a p�ri�sla d�r��ve. (P�r��pad, �ze pod�ret�ezec p�ri�sel d�r��ve ne�z nad�ret�ezec, je �re�sen
pozd�eji.)

Po na�cten�� v�sech jmenn�ych fr�az�� jedn�e v�ety jsou tyto po skupink�ach
p�r��buzn�ych fr�az�� (tj. shodn�a lemmata, r�uzn�e tagy) br�any a aplikov�any na
v�etu (tedy jsou nastaveny atributy pouzit[o] u p�r��slu�sn�ych lemmat a tag�u
ve spojov�em seznamu vetaS). B�ehem sestavov�an�� skupinky p�r��buzn�ych fr�az��
jsou zahazov�any zbyl�e fr�aze, kter�e jsou vlastn��mi lemmatov�ymi pod�ret�ezci
jin�ych fr�az��.

2
co�z se st�av�a velmi �casto, parser m�u�ze jeden �ret�ezec zparsovat v��ce zp�usoby
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Po aplikov�an�� v�sech skupin fr�az�� jsou lemmata a tagy slov nezasa�zen�ych
�z�adnou z fr�az�� (slov, kter�a nebyla sou�c�ast�� �z�adn�e jmenn�e fr�aze) t�e�z p�ribr�any k
t�em, kter�e maj�� b�yt ponech�any ve v�ystupu. Parametrem nastaviteln�e je/nen��
tak�e tak nalo�zeno s nezparsovan�ymi lemmaty zparsovan�ych slov.

Na�cten�� �ret�ezc�u z roury od parseru a aplikaci t�echto �ret�ezc�u na vetaS

prov�ad�� funkce ZpracujRetezce.

Funkce main

Hlavn�� funkce programu disamb se nach�az�� v souboru moje/disamb.c.
Zde se nejprve na�ctou parametry ze souboru Parametry.txt, pot�e (dle

nastaven�ych parametr�u) je alokov�ana pot�rebn�a pam�et', na�cteny tabulky n-
gram�u, zavol�an parser, otev�reny ostatn�� pot�rebn�e soubory.

N�asleduje hlavn�� cyklus, kde je �ctena v�eta po v�et�e a zpracov�av�ana.
Po hlavn��m cyklu n�asleduje uvoln�en�� naalokovan�e pam�eti a nakonec p�r��padn�y

v�ypis statistik o �usp�e�snosti tagov�an��.

4.2.4 Ostatn�� programy

Pr�ace s tabulkou index�u tag�u

Tabulka index�u tag�u (viz 4.3.3) je zpracov�ana funkcemi ze soubor�u tagytab.c
a tagytab.h v adres�a�ri podpurne/uceni/tagytab. Zde jsou tak�e pops�any
datov�e struktury, se kter�ymi se pracuje.

Tabulka slou�z�� k p�revodu tagu na index a zp�et. V�sechny tabulky �cetnost��
n-gram�u pou�z��vaj�� indexy tag�u, nikoliv tagy.

Tabulka je (po startu programu disamb) nejprve na�ctena do pam�eti do
pole. Jeden prvek pole odpov��d�a jednomu tagu, index v poli je t�e�z indexem
tagu. Index 0 odpov��d�a nezn�am�emu tagu.

Vyhled�av�an�� v poli podle indexu je z�ale�zitost velmi jednoduch�a, prob��h�a
v konstantn��m �case. Vyhled�av�an�� podle tagu je realizov�ano p�ulen��m inter-
valu, tedy prob��h�a v �case logaritmick�em.

4.3 Datov�e soubory

4.3.1 Up�resn�en�� form�atu SGML soubor�u

K up�resn�en�� form�atu sgml soubor�u:
Vstupn�� sgml soubory (ur�cen�e k disambiguaci) nesm�ej�� obsahovat pr�azdn�e

�r�adky, posledn�� �r�adek mus�� kon�cit znakem newline.
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D�ale (pokud m�a b�yt pou�zit parser) nesm�ej�� obsahovat v�ety nulov�e d�elky,
tj. v�ety, neobsahuj��c�� �r�adky za�c��naj��c�� <d> nebo <f>.

Parseru vad�� i de�nece jazyka (v z�ahlav�� sgml souboru) typu<csts lang=cz>,
ale sn�a�s�� <csts cz>.

Poru�sen�� sgml form�atu a v�y�se uveden�ych up�resn�en�� m�a za n�asledek bud'

leg�aln�� (ov�sem p�red�casn�e) skon�cen�� programu s v�ypisem chybov�e hl�a�sky,
nebo v hor�s��m p�r��pad�e spadnut�� programu.

4.3.2 Soubory �cetnost�� n-gram�u

Soubory uchov�avaj��c�� tabulky �cetnost�� n-gram�u jsou t�ri, jejich implicitn��
um��st�en�� a pojmenov�an�� je:

� data/ngramy/Unigramy.tab ... tabulka �cetnost�� unigram�u

� data/ngramy/Bigramy.tab ... tabulka �cetnost�� bigram�u

� data/ngramy/Trigramy.tab ... tabulka �cetnost�� trigram�u

Form�at t�echto soubor�u je n�asleduj��c��. Na ka�zd�em �r�adku je jeden n-gram a
jeho �cetnost. N-gram je reprezentov�an n indexy tag�u (viz 4.3.3) v jejich
p�rirozen�em po�rad��, za n-gramem n�asleduje jeho �cetnost.3 V�yhodou tohoto
form�atu je jeho �citelnost a snadn�a p�r��m�a editovatelnost.

V souborech jsou zaznamen�any jen ty n-gramy, kter�e maj�� nenulovou
�cetnost. D��ky tomu jsou relativn�e mal�e.

O funkc��ch a datov�ych struktur�ach pracuj��c��ch s tabulkami �cetnost�� je
pojedn�ano v �c�asti 4.2.2.

4.3.3 Ostatn�� datov�e soubory

Soubor index�u tag�u

Soubor index�u tag�u data/nove.tagy je textov�y soubor, kde na ka�zd�em
�r�adku je jeden 13-tim��stn�y tag. Tagy jsou vzestupn�e se�razeny dle abecedy.
Po�rad�� tagu v tomto souboru (po�c��t�ano od 1) je jeho indexem.

Implementace pr�ace s t��mto souborem je pops�ana v �c�asti 4.2.4.

3
Tedy nap�r. v souboru Bigramy.txt �r�adek 15 1447 1186 znamen�a, �ze dvojice tag�u 15

a 1447 byla v tr�enovac��ch datech vid�ena 1186 kr�at, co�z je velmi mnoho. Nahl�edneme-

li na p�r��slu�sn�e �r�adky souboru data/nove.tagy, zjist��me, �ze se jedn�a o dvojici tag�u

AAFP1|-1A{ a NNFP1|{A{, tedy p�r��davn�e jm�eno n�asledovan�e podstatn�ym jm�enem,

oboje v �zensk�em rod�e, mno�zn�em �c��sle a prvn��m p�ad�e.
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Tento soubor index�u tag�u je vytvo�ren z p�revodn��ho souboru data/b2800a.f2o
vynech�an��m sloupce star�ych tag�u, se�razen��m tag�u a vynech�an��m p�r��padn�e
se opakuj��c��ch tag�u.

Soubor sum �cetnost�� n-gram�u

Soubor sum �cetnost�� n-gram�u data/ngramy/konst.txt je textov�y soubor,
vznikaj��c�� automaticky p�ri u�cen�� �cetnost�� n-gram�u, obsahuj��c�� celkov�e po�cty
n-gram�u na�cten�ych p�ri u�cen��. Na prvn��m �r�adku je celkov�y po�cet unigram�u,
na druh�em bigram�u, na t�ret��m trigram�u. Tato �c��sla jsou pot�reba p�ri vypo�c��t�av�an��
pravd�epodobnosti z �cetnosti v�yskytu n-gramu.

4.4 P�revzat�e programy

Jak ji�z n�ekolikr�at zm��n�eno, ne v�sechny programy pou�zit�e v t�eto diplomov�e
pr�aci jsem programoval j�a. N�ekter�e byly p�revzaty z projektu Grammar Cor-
rector, obh�ajen�em loni na �UFALu na MFF UK.

Jedn�a se o tyto programy:

� cel�y adres�a�r parser

� program stare-nove.c z adres�a�re podpurne/konverse/src/.

� n�ekter�e programy z adres�a�re podpurne/uceni/ngramy

Tak�e mnoh�e datov�e soubory jsou p�revzat�e. Jsou to:

� p�redev�s��m v�sechny tr�enovac�� a testovac�� SGML soubory

� p�revodn�� tabulka b2800a.f2o v adres�a�ri data.
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Kapitola 5

P�r��lohy

5.1 V�ysledky

5.1.1 Pou�zit�e SGML soubory

Jako tr�enovac�� soubory jsem m�el k dispozici (a pou�zil jsem) novinov�e texty,
poskytnut�e mi katedrou �UFAL, MFF UK. Jedn�a se konkr�etn�e o texty Li-
dov�ych novin (soubory a2800l*), �Ceskomoravsk�eho Pro�tu (soubory a2800c*),
Mlad�e Fronty (soubory a2800m*) a Vesm��ru (soubory a2800v*).

Celkov�e mno�zstv�� dat pro u�cen�� �cetnost�� n-gram�u bylo 22,76 MB ve 20
SGML souborech, co�z p�redstavuje 34 305 v�et, 592 088 slov a 598 274 tag�u.1

Heldout data jsem pou�zil v mno�zstv�� 28 (men�s��ch) soubor�u (celkem
2,31 MB), co�z bylo 3 146 v�et, 57 144 slov a 59 004 tag�u.

A kone�cn�e jako testovac�� data jsem pou�zil t�ri soubory o celkov�e velikosti
0.95 MB2, co�z bylo 1 423 v�et a 11 314 slov.

Tr�enovac�� a testovac�� data p�resn�eji

Data pro u�cen�� �cetnost�� n-gram�u sest�avala z 9,00 MB text�u Lidov�ych novin,
7,09 MB text�u �Ceskomoravsk�eho Pro�tu, 2,41 MB text�u Mlad�e Fronty a
4,26 MB text�u Vesm��ru.

Jednalo se p�resn�e o tyto soubory: a2800l1, a2800l2, a2800la, a2800lc,

a2800ld, a2800lf, a2800lg, a2800lh, a2800c1, a2800c2, a2800ca,

1
Z rozd��lu mezi po�ctem slov a tag�u je vid�et, �ze ani tr�enovac�� ru�cn�e disambiguovan�e

soubory nebyly otagov�any zcela jednozna�cn�e.

2
T�yk�a se ru�cn�e jednozna�cn�e otagovan�ych dvojn��k�u nejednozna�cn�e otagovan�ych testo-

vac��ch soubor�u.
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a2800cb, a2800cc, a2800cd, a2800ce, a2800m1, a2800ma, a2800v1,

a2800va, a2800vb.bez000.
Heldout data sest�avala z 1,11 MB text�u Lidov�ych novin a 1,21 MB text�u

Mlad�e Fronty.
Jednalo se p�resn�e o tyto soubory: a2800lb.00007, a2800lb.00010 a�z

a2800lb.00016, a2800le.00000 a�z a2800le.00004, a2800m2.00000 a�z

a2800m2.00015 bez a2800m2.00012.

Testovac�� data sest�avala z t�echto t�r�� soubor�u:

soubor velikost (v kB) po�cet v�et po�cet slov ozna�cme jej

a2800lb.00000 00006 512,73 754 12126 Testlb
a2800vb.00000 322,95 441 7658 Testvb
a2800m2.00012 115,93 228 2530 Testm2

(Velikosti soubor�u uv�ad�en�e v tabulce jsou velikosti ru�cn�e jednozna�cn�e
otagovan�ych dvojn��k�u t�echto testovac��ch soubor�u.)

Soubor Testlb m�a po�c�ate�cn�� pom�er (po�cet tag�u / po�cet slov) = 3; 723,
soubor Testvb m�a tento pom�er = 3; 595 a soubor Testm2 m�a tento pom�er
= 3; 405.

S v�yjimkou testov�an�� z�avislosti �usp�e�snosti disambiguace na velikosti tr�enovac��ch
dat, pou�z��val jsem tabulky nau�cen�e na v�sech tr�enovac��ch datech, jak pops�ano
v�y�se.

S v�yjimkou testov�an�� z�avislosti �usp�e�snosti disambiguace na zahozen�ych
n-gramech mal�ych �cetnost�� a s v�yjimkou testov�an�� z�avislosti �usp�e�snosti dis-
ambiguace na velikosti tr�enovac��ch dat, pou�z��val jsem pro trigramov�y model
tabulku trigram�u se zahozen�ymi trigramy �cetnosti 1 a tabulku bigram�u se
zahozen�ymi bigramy �cetnosti 1, pro bigramov�y model tabulku bigram�u bez
zahazov�an�� bigram�u mal�ych �cetnost��.

P�ri testov�an�� z�avislosti �usp�e�snosti disambiguace na velikosti tr�enovac��ch
dat jsem pou�z��val tabulky se v�semi n-gramy, tedy bez zahazov�an�� n-gram�u
mal�ych �cetnost��.
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Tabulka 5.1: Parser s ponechan�ymi nezparsovan�ymi lemmaty

soubor min. d�elka recall �uplnost precision tag�u ted'/p�uv (v %) + trigramy

1 98,02 1,837 0,534 49,3 91,27
2 98,26 1,887 0,521 50,7 91,47

Testlb 3 98,36 2,353 0,418 63,2 91,36
4 98,64 2,867 0,344 77,0 91,29
5 99,00 3,151 0,314 84,6 91,54

1 97,65 2,106 0,464 58,6 89,74
2 97,94 2,170 0,451 60,3 89,96

Testvb 3 98,46 2,627 0,375 73,0 90,21
4 98,84 3,069 0,322 85,3 90,34
5 99,26 3,294 0,301 91,6 90,36

1 98,30 1,875 0,524 55,1 91,23
2 98,71 1,956 0,524 57,4 91,54

Testm2 3 99,11 2,529 0,392 74,3 91,54
4 99,19 2,908 0,341 85,4 91,66
5 99,51 3,089 0,322 90,7 91,66

5.1.2 Parser samotn�y a parser kombinovan�y s trigramy

Jak bylo p�redpokl�ad�ano, parser samotn�y (bez pou�zit�� n-gram�u) nezajist��
�uplnou disambiguaci. V tabulk�ach 5.1 a 5.2 uv�ad��m v�ysledky pr�ace parseru
samotn�eho a v posledn��m sloupci pr�ace parseru spojen�eho s trigramy nasta-
ven�ymi na �uplnou disambiguaci (tj. jeden tag na slovo).

V tabulce 5.1 jsou v�ysledky pro p�r��pad ponech�av�an�� nezparsovan�ych lem-
mat u zparsovan�ych slov, v tabulce 5.2 jsou v�ysledky pro p�r��pad neponech�av�an��
nezparsovan�ych lemmat u zparsovan�ych slov.

Pro ob�e tabulky: prvn�� sloupec ud�av�a testovac�� soubor, druh�y sloupec
ud�av�a minim�aln�� d�elku uva�zovan�ych zparsovan�ych �ret�ezc�u, dal�s�� t�ri sloupce
jsou recall, �uplnost a precision (viz 5.3), p�redposledn�� sloupec ud�av�a, ko-
lik procent tag�u z�ustalo ve v�ystupn��m souboru oproti souboru vstupn��mu
a posledn�� sloupec ud�av�a �usp�e�snost disambiguace (recall) p�ri dopl�nuj��c��m
pou�zit�� trigram�u nastaven�ych na �uplnost=1.

P�ri srovn�an�� s dal�s��mi tabulkami se ukazuje, �ze n-gramy (od jist�e velikosti
tr�enovac��ch dat) jsou �usp�e�sn�ej�s�� ne�z parser.
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Tabulka 5.2: Parser se zahozen�ymi nezparsovan�ymi lemmaty

soubor min. d�elka recall �uplnost precision tag�u ted'/p�uv (v %) + trigramy

1 96,90 1,735 0,559 46,6 90,45
2 97,70 1,788 0,546 48,0 91,16

Testlb 3 97,90 2,281 0,429 61,3 91,10
4 98,35 2,822 0,349 75,8 91,13
5 98,82 3,120 0,317 83,8 91,44

1 96,16 2,015 0,477 56,0 88,78
2 97,35 2,083 0,467 57,9 89,87

Testvb 3 98,10 2,567 0,382 71,4 90,18
4 98,63 3,032 0,325 84,3 90,31
5 99,13 3,277 0,303 91,1 90,31

1 97,17 1,792 0,542 52,6 90,55
2 98,38 1,882 0,523 55,3 91,46

Testm2 3 98,99 2,486 0,398 73,0 91,50
4 99,15 2,882 0,344 84,6 91,62
5 99,51 3,072 0,324 90,2 91,66
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Tabulka 5.3: Zahazov�an�� n-gram�u - spolehlivost (recall) jednozna�cn�eho
tagov�an�� (trigramy)

bigramy� trigramy� Testlb (v %) Testvb (v %) Testm2 (v %)

1 1 92,34 90,72 92,33
1 2 92,36 90,74 92,37
1 3 92,22 90,70 92,41
1 4 92,16 90,55 92,25
1 5 92,15 90,47 92,17

2 1 92,03 90,73 92,33
2 2 92,16 90,77 92,37
2 3 91,99 90,69 92,21
2 4 91,95 90,59 92,13
2 5 91,94 90,52 91,98

3 1 92,02 90,65 92,41
3 2 92,09 90,65 92,29
3 3 91,80 90,51 91,86
3 4 91,83 90,44 91,66
3 5 91,85 90,36 91,70

5.1.3 Zahazov�an�� n-gram�u mal�ych �cetnost��

V�ysledky zahazov�an�� n-gram�u s malou �cetnost�� ukazuj�� tabulky 5.3 a 5.4
(pro trigramov�y model) a tabulka 5.5 (pro bigramov�y model).

Prvn�� tabulka ukazuje spolehlivost (recall) disambiguace pro r�uzn�e kom-
binace zahazov�an�� n-gram�u a pro r�uzn�e testovac�� soubory.

Druh�a tabulka ukazuje, jak�e vyhlazovac�� koe�cienty pro r�uzn�e kombinace
zahazov�an�� n-gram�u spo�c��tal EM-algoritmus.

T�ret�� tabulka ukazuje tot�e�z co prvn�� dv�e, ale pro bigramov�y model.
Ukazuje se, �ze p�ri t�eto velikosti tr�enovac��ch dat opravdu p�resv�ed�civ�e

p�usob�� pouze zahozen�� trigram�u s �cetnost�� 1. P�ri podstatn�e v�et�s��ch tr�enovac��ch
datech by to mo�zn�a dopadlo jinak.

Nakonec (sp���se pro zaj��mavost) uv�ad��m tabulku 5.6 s �udaji, jak se m�en��
soubory �cetnost�� n-gram�u v z�avislosti na zahozen�ych n-gramech.
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Tabulka 5.4: Zahazov�an�� n-gram�u - vyhlazovac�� koe�cienty trigramov�eho
modelu

bigramy� trigramy� �3 �2 �1 �0

1 1 0,276 0,615 0,106 0,003
1 2 0,300 0,586 0,111 0,003
1 3 0,286 0,600 0,111 0,003
1 4 0,263 0,622 0,112 0,003
1 5 0,246 0,639 0,112 0,003

2 1 0,256 0,609 0,131 0,004
2 2 0,283 0,572 0,141 0,004
2 3 0,271 0,583 0,142 0,004
2 4 0,249 0,604 0,143 0,004
2 5 0,233 0,620 0,143 0,004

3 1 0,246 0,600 0,150 0,004
3 2 0,272 0,561 0,162 0,005
3 3 0,261 0,569 0,166 0,004
3 4 0,240 0,589 0,166 0,005
3 5 0,224 0,604 0,167 0,005

Tabulka 5.5: Zahazov�an�� n-gram�u, recall & vyhlazovac�� koe�cienty - bigramy

bigramy� Testlb Testvb Testm2 �2 �1 �0

1 91,51 89,02 90,43 0,891 0,107 0,002
2 91,18 88,95 90,40 0,858 0,138 0,004
3 91,11 88,89 90,40 0,832 0,163 0,005
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Tabulka 5.6: Zahazov�an�� n-gram�u - soubory �cetnost��

po�cet r�uzn�ych n-gram�u
P

�cetnost�� velikost souboru (v B)

trigramy� 1 178442 571777 2926705
trigramy� 2 57532 450867 959353
trigramy� 3 32637 401077 548764
trigramy� 4 22547 370807 382547
trigramy� 5 17294 349795 295378

bigramy� 1 34764 574945 407752
bigramy� 2 19021 559202 226778
bigramy� 3 13608 548376 164363

5.1.4 Z�avislost spolehlivosti disambiguace na jej�� �uplnosti

V�ysledky jednoho z nejzaj��mav�ej�s��ch experiment�u uv�ad��m v tabulk�ach 5.7
a 5.8, a to z�avislost spolehlivosti disambiguace (recall) na dosa�zen�e m���re
�uplnosti disambiguace.

V tabulk�ach (prvn�� je pro trigramy, druh�a pro bigramy) uv�ad��m v prvn��m
sloupci testovac�� data, v druh�em sloupci nastaven�y parametr ,,min. pomer
(pocet tagu / pocet slov)" ze souboru Parametry.txt, v dal�s��m sloupci pak
skute�cn�y dosa�zen�y tento pom�er, ve �ctvrt�em sloupci v�yslednou spolehlivost
disambiguace p�ri tomto dosa�zen�em pom�eru, v p�redposledn��m sloupci preci-
sion a v posledn��m sloupci procentu�aln�� pod��l ponechan�ych tag�u ve v�ystupu
oproti tag�um na vstupu.

Nastaven�� parametru (druh�y sloupec) na vy�s�s�� hodnoty ne�z 1,3 by zna-
menalo dal�s�� extr�emn�� zv�y�sen�� �casov�ych a prostorov�ych n�arok�u Viterbiho
algoritmu. (P�ri v�sech nastaven��ch byl sou�casn�e omezen maxim�aln�� po�cet
vyb��ran�ych �ret�ezc�u Viterbiho algoritmem na 150.)
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Tabulka 5.7: Trigramy: z�avislost spolehlivosti disambiguace (recall) na
�uplnosti disambiguace

soubor nastaven�y parametr �uplnost recall precision tag�u ted'/p�uv (v %)

1,0 1,000 92,16 0,922 27,0
1,05 1,060 93,97 0,887 28,6
1,1 1,211 96,59 0,798 32,6

Testlb 1,15 1,408 97,98 0,696 38,0
1,2 1,622 98,55 0,608 43,7
1,25 1,782 98,83 0,555 48,0
1,3 1,895 99,08 0,523 51,1

1,0 1,000 90,77 0,901 27,9
1,05 1,071 92,78 0,866 29,9
1,1 1,247 95,87 0,769 34,8

Testvb 1,15 1,454 97,48 0,670 40,6
1,2 1,644 98,11 0,597 45,9
1,25 1,785 98,52 0,552 49,9
1,3 1,893 98,73 0,522 52,9

1,0 1,000 92,37 0,924 29,7
1,05 1,068 94,15 0,882 31,8
1,1 1,214 96,40 0,794 36,1

Testm2 1,15 1,386 97,79 0,706 41,2
1,2 1,569 98,50 0,628 46,7
1,25 1,719 98,77 0,575 51,1
1,3 1,836 99,29 0,541 54,6
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Tabulka 5.8: Bigramy: z�avislost spolehlivosti disambiguace (recall) na
�uplnosti disambiguace

soubor nastaven�y parametr �uplnost recall precision tag�u ted'/p�uv (v %)

1,0 1,000 91,51 0,915 27,0
1,05 1,059 93,32 0,881 28,5
1,1 1,205 96,24 0,799 32,5

Testlb 1,15 1,395 97,6 0,700 37,6
1,2 1,609 98,22 0,610 43,4
1,25 1,767 98,60 0,558 47,6
1,3 1,879 98,89 0,526 50,7

1,0 1,000 89,02 0,890 27,9
1,05 1,071 91,36 0,853 29,9
1,1 1,238 94,78 0,766 34,6

Testvb 1,15 1,431 96,89 0,677 40,0
1,2 1,600 97,64 0,610 44,67
1,25 1,736 98,02 0,565 48,5
1,3 1,838 98,35 0,535 51,3

1,0 1,000 90,43 0,904 29,7
1,05 1,065 92,33 0,867 31,7
1,1 1,205 95,26 0,791 35,8

Testm2 1,15 1,376 96,44 0,701 40,9
1,2 1,550 97,35 0,628 46,1
1,25 1,703 97,98 0,575 50,7
1,3 1,813 98,89 0,545 53,9
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Tabulka 5.9: Pou�zit�e mno�ziny tr�enovac��ch dat

ozna�cen�� velikost (v MB) po�cet v�et po�cet slov po�cet tag�u

Train20 22,76 34 305 592 088 598 274
Train18 20,18 30 094 522 298 528 332
Train16 17,81 26 306 459 112 464 864
Train13 14,97 21 976 383 166 388 301
Train10 12,17 17 625 310 502 313 247
Train8 9,25 13 611 238 164 239 433
Train5 6,06 8 956 157 073 158 112
Train3 3,84 5 658 100 396 100 853

5.1.5 Z�avislost spolehlivosti disambiguace na velikosti tr�enovac��ch
dat

Zaj��mav�e jsou t�e�z v�ysledky uv�ad�en�e v tabulk�ach 5.11 a 5.12, kde uv�ad��m
z�avislost spolehlivosti (recall) �upln�e disambiguace na velikosti tr�enovac��ch
dat (prvn�� tabulka) a vyhlazovac�� koe�cienty poskytnut�e EM-algoritmem
pro r�uzn�e velk�a tr�enovac�� data (druh�a tabulka).

V obou tabulk�ach jsou �udaje pro bigramov�y i trigramov�y model, n�azvy
sloupc�u s �udaji pro trigramov�y model za�c��naj�� �c��slic�� 3, n�azvy sloupc�u pro
bigramov�y model za�c��naj�� �c��slic�� 2.

O jak�a tr�enovac�� data se jedn�a, popisuji v tabulce 5.9, informace o
na t�echto datech nau�cen�ych �cetnostech uv�ad��m v tabulce 5.10. (K tabulce
�cetnost��: sloupce 2 a�z 4 ud�avaj�� mno�zstv�� r�uzn�ych n-gram�u nau�cen�ych na
tr�enovac��ch datech.)

P�rekvapilo mne, �ze i p�ri velk�em zmen�sen�� velikosti tr�enovac��ch dat posky-
tuj�� trigramy i bigramy st�ale velmi p�ekn�e v�ysledky.

D�ale je p�r��jemn�e, �ze spolehlivost trigram�u s n�ar�ustem velikosti tr�enovac��ch
dat st�ale roste, t�e�s��m se na n�ekter�e budouc�� v�ysledky s tr�enovac��mi daty t�reba
dvakr�at nebo desetkr�at v�et�s��mi.
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Tabulka 5.10: Tabulky �cetnost�� n-gram�u v z�avislosti na mno�zin�e tr�enovac��ch
dat

tr. data unigram�u bigram�u trigram�u
P

unigram�u
P

bigram�u
P

trigram�u

Train20 1 273 34 764 178 442 598 274 574 945 571 777
Train18 1 234 33 119 167 555 528 332 509 077 509 971
Train16 1 224 32 063 160 307 464 864 449 138 453 532
Train13 1 182 29 743 145 226 388 301 376 302 384 393
Train10 1 125 24 023 100 031 313 247 298 751 284 696
Train8 1 068 20 578 82 193 239 433 227 067 215 391
Train5 1 019 16 893 61 533 158 112 150 184 142 902
Train3 956 13 324 44 153 100 853 95 620 91 071

Tabulka 5.11: Z�avislost spolehlivosti disambiguace na mno�zin�e tr�enovac��ch
dat

tr. data 3Testlb 3Testvb 3Testm2 2Testlb 2Testvb 2Testm2

Train20 92,34 90,72 92,33 91,51 89,02 90,43
Train18 92,20 90,68 92,25 91,51 88,95 90,43
Train16 92,09 90,60 92,41 91,55 88,85 90,71
Train13 91,93 90,28 92,02 91,42 88,76 90,40
Train10 91,70 90,32 92,06 91,17 88,78 90,67
Train8 91,68 89,88 91,94 91,07 88,29 90,67
Train5 91,32 89,61 90,32 90,87 88,34 89,76
Train3 90,63 89,15 90,08 90,33 88,16 89,76
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Tabulka 5.12: Z�avislost spo�cten�ych vyhlazovac��ch koe�cient�u na mno�zin�e
tr�enovac��ch dat

tr. data 3�3 3�2 3 �1 3 �0 2�2 2 �1 2 �0
Train20 0,276 0,615 0,107 0,002 0,891 0,107 0,002
Train18 0,264 0,624 0,109 0,003 0,888 0,110 0,002
Train16 0,255 0,631 0,111 0,003 0,886 0,111 0,003
Train13 0,232 0,644 0,121 0,003 0,876 0,121 0,003
Train10 0,243 0,610 0,143 0,004 0,854 0,142 0,004
Train8 0,218 0,616 0,161 0,005 0,835 0,160 0,005
Train5 0,173 0,632 0,189 0,006 0,807 0,188 0,005
Train3 0,134 0,631 0,227 0,008 0,766 0,226 0,008

5.1.6 Srovn�an�� s p�redchoz��mi pracemi ([1] a [5])

Srovn�an�� s pracemi [1] a [5] je problematick�e, nebot' v obou t�echto pracech
byla uva�zov�ana jin�a mno�zina tag�u (v��ce podrobn�a), tak�ze jejich v�ysledky
musej�� b�yt z tohoto d�uvodu hor�s��.

Pozitivn��m v�ysledkem, potvrzuj��c��m tuto teorii, je, �ze skute�cn�e p�ri re-
dukovan�e mno�zin�e tag�u vych�azej�� v�ysledky lep�s��.

Jist�e zlep�sen�� z�rejm�e p�rin�a�s�� i pou�zit�� v�ystupu programu ma jako vstupu
programu disamb oproti uva�zov�an�� pravd�epodobnosti v�yskytu tagu podm��n�en�e
v�yskytem slova. (Co�z je v�yhodou z�rejm�e ale jen u relativn�e mal�ych tr�enovac��ch
dat (za relativn�e mal�a pova�zuji i data, kter�a jsem pou�z��val j�a).)

Rozd��ln�y v�ysledek oproti v�ysledk�um pr�ace [5] jsou p�resv�ed�civ�e lep�s�� pro-
centa spolehlivosti u trigram�u oproti bigram�um.

5.2 Ostatn��

5.2.1 Popis 13-ti m��stn�ych tag�u

(p�revzat z [2])
Tag je t�rin�actice znak�u, z nich�z ka�zd�a pozice zastupuje p�resn�e vymezen�y

morfologick�y jev. Pozice v tagu jsou n�asleduj��c��:

1. slovn�� druh. N=podstatn�a jm�ena, A=p�r��davn�a jm�ena, P=z�ajmena,
C=�c��slovky, V=slovesa, D=p�r��slovce, R=p�redlo�zky, J=spojky, T=�c�astice,
I=citoslovce.
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2. slovn�� poddruh.

3. rod. M=mu�zsk�y �zivotn�y, I=mu�zsk�y ne�zivotn�y, F=�zensk�y, N=st�redn��,
X=kter�ykoliv, Y=M nebo I, H=F nebo N, Z=M nebo I nebo N.

4. �c��slo. S=jednotn�e, P=mno�zn�e.

5. p�ad.

6. vnit�rn�� rod z�ajmen.

7. vnit�rn�� �c��slo z�ajmen.

8. osoba. (1,2,3,X=n�ekter�a)

9. �cas sloves. P=p�r��tomn�y, F=budouc�� �cas, R=minul�y, H=R nebo P,
X=R nebo P nebo F.

10. stupe�n p�r��davn�ych jmen nebo p�r��slovc��.

11. polarita slova. A=kladn�e, N=negace.

12. nedokumentov�ano

13. tvar. (1-10) - archaismy, nespisovn�e v�yrazy apod. jsou zde ozna�ceny.

Na v�sech pozic��ch m�u�ze st�at poml�cka s v�yznamem nevypl�nen�e hodnoty.

5.2.2 P�r��klad �c�asti SGML souboru - v�ystupu programu ma

<s id="S/1994/J/Inf/x/x/lnd94103:001-p1s7">

<f cap>P�redkladatel<l>p�redkladatel<t>NMS1A

<f>z�akona<l>z�akon<t>NIS2A

<f>poslanec<l>poslanec<t>NMS1A

<f cap>Viktor<l>Viktor<t>NMS1A

<f cap>Dobal<l>Dobal<t>NMS1A<l>dobalit<t>VMS2A

<f>hovo�r��<l>hovo�rit<t>VPS3A<t>VPP3A

<f>o<l>o<t>R4<t>R6

<f>tvrd�em<l>tvrd�y<t>ANS61A<t>AMS61A<t>AIS61A

<f>ultim�atu<l>ultim�atum<t>NNS6A<t>NNS3A

<D>

<d>.
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Pozn.: Tento p�r��klad je sice re�aln�y, ale nep�r��li�s ilustrativn��. V �ce�stin�e (v

souborech, kter�e jsem m�el k dispozici) p�ripadaj�� pr�um�ern�e 3 - 4 tagy na slovo

ve v�ystupu programu ma. Tento p�r��klad jsem vybral proto, �ze je d��ky mal�emu

po�ctu tag�u p�rehledn�y.

5.2.3 P�r��klad �c�asti SGML souboru s pozi�cn��mi 13-m��stn�ymi
tagy - vstupu programu disamb

<s id="S/1994/J/Inf/x/x/lnd94103:001-p1s7">

<f cap>P�redkladatel<l>p�redkladatel<t>NNMS1-----A--

<f>z�akona<l>z�akon<t>NNIS2-----A--

<f>poslanec<l>poslanec<t>NNMS1-----A--

<f cap>Viktor<l>Viktor<t>NNMS1-----A--

<f cap>Dobal<l>Dobal<t>NNMS1-----A--<l>dobalit<t>Vi-S---2--A--

<f>hovo�r��<l>hovo�rit<t>VB-S---3P-AA-<t>VB-P---3P-AA-

<f>o<l>o<t>RR--4--------<t>RR--6--------

<f>tvrd�em<l>tvrd�y<t>AANS6----1A--<t>AAMS6----1A--<t>AAIS6----1A--

<f>ultim�atu<l>ultim�atum<t>NNNS6-----A--<t>NNNS3-----A--

<D>

<d>.

5.2.4 P�r��klad �c�asti disambiguovan�eho SGML souboru - v�ystupu
programu disamb

<s id="S/1994/J/Inf/x/x/lnd94103:001-p1s7">

<f cap>P�redkladatel<l>p�redkladatel<t>NNMS1-----A--

<f>z�akona<l>z�akon<t>NNIS2-----A--

<f>poslanec<l>poslanec<t>NNMS1-----A--

<f cap>Viktor<l>Viktor<t>NNMS1-----A--

<f cap>Dobal<l>Dobal<t>NNMS1-----A--

<f>hovo�r��<l>hovo�rit<t>VB-S---3P-AA-

<f>o<l>o<t>RR--6--------

<f>tvrd�em<l>tvrd�y<t>AANS6----1A--

<f>ultim�atu<l>ultim�atum<t>NNNS6-----A--

<D>

<d>.
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5.2.5 P�r��klad �c�asti SGML souboru ve form�atu pro tr�enov�an��
�cetnost�� n-gram�u

<s id="S/1994/J/Inf/x/x/lnd94103:001-p1s7">

<f cap>P�redkladatel<l>p�redkladatel<t>NNMS1-----A--

<f>z�akona<l>z�akon<t>NNIS2-----A--

<f>poslanec<l>poslanec<t>NNMS1-----A--

<f cap>Viktor<l>Viktor<t>NNMS1-----A--

<f cap>Dobal<l>Dobal<t>NNMS1-----A--

<f>hovo�r��<l>hovo�rit<t>VB-S---3P-AA-

<f>o<l>o<t>RR--6--------

<f>tvrd�em<l>tvrd�y<t>AANS6----1A--

<f>ultim�atu<l>ultim�atum<t>NNNS6-----A--

<D>

<f>.<l>.<t>WWWWWWWWWWWWW

5.2.6 Popis vstupn��ho a v�ystupn��ho form�atu SGML

(p�revzat z [2])
Vstupn�� a v�ystupn�� soubory (obsahuj��c�� otagovan�y �cesk�y text) programu

disamb jsou ve form�atu CSTS, speci�aln�� variant�e SGML, u�z��van�e v�seobecn�e
na �UFAL, MFF UK.

O�ci�aln�� popis CSTS form�atu je k nahl�ednut�� v souboru docs/csts.dtd.
Pro rychlej�s�� pochopen�� uvedu v�yznam nejd�ule�zit�ej�s��ch zna�cek, kter�e jsou

v n�em pou�zity:
1.<csts cz> a </csts> mus�� b�yt na za�c�atku a konci dokumentu
2.<s id=,,identi�kator"> ozna�cuje za�c�atek v�ety
3.<p> je za�c�atek odstavce
4.<f> = forma, slovo v p�uvodn��m textu
5.<l> = z�akladn�� tvar slova (lemma) - vztahuje se k nejbli�z�s��mu slovu vlevo
6.<t> mno�zina morfologick�ych zna�cek (tag) - vztahuje se k nejbli�z�s��mu lem-
matu vlevo

Ov�sem domn��v�am se, �ze podrobn�ej�s�� zab�yv�an�� se t��mto form�atem nepovede
k u�zitku ohledn�e pochopen�� obsahu t�eto diplomov�e pr�ace.

Jen jedno d�ule�zit�e upozorn�en��. V�sechny vstupn�� SGML soubory pro-
gramu disambmusej�� m��t posledn�� nepr�azdn�y �r�adek ukon�cen znakem newline

a dal�s�� tyto znaky nesm�ej�� n�asledovat.
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5.2.7 P�r��klad souboru Parametry.txt

1 ... 0 znamena nepouzit parser, 1 znamena pouzit parser

0 ... pouzit Viterbiho? 0=ne, 1=ano (vzdy), 2=jen pri nezparsovani

1.0 ... min. pozadovany pomer (pocet tagu / pocet slov) u zparsovanych

vet

1.0 ... min. pozadovany pomer (pocet tagu / pocet slov) u nezparsovanych

vet

100 ... omezeny maximalni pocet vybiranych retezcu u zparsovanych vet

150 ... omezeny maximalni pocet vybiranych retezcu u nezparsovanych vet

0.0032060552 ... lambda2 0 (bigramy, koef. u uniformni psti)

0.1434342280 ... lambda2 1 (bigramy, koef. u unigramove psti)

0.8533597168 ... lambda2 2 (bigramy, koef. u bigramove psti)

0.0033555645 ... lambda3 0 (trigramy, koef. u uniformni psti)

0.1416048795 ... lambda3 1 (trigramy, koef. u unigramove psti)

0.5938233909 ... lambda3 2 (trigramy, koef. u bigramove psti)

0.2612161651 ... lambda3 3 (trigramy, koef. u trigramove psti)

3 ... ve Viterbiho algoritmu pouzit: 2=bigramy, 3=trigramy

2 ... minimalni delka podstatnych retezcu z parseru

0 ... 1=zahodit nezpars. lemmata u zpars. slov, 0=ponechat, i tagy

Odsud dal uz jen poznamky:

V�yznamy jednotliv�ych parametr�u jsou jasn�e z koment�a�r�u, p�resto, co se
t�y�ce lambd, tak nap�r��klad
lambda2 0 je vyhlazovac�� koe�cient u uniformn�� pravd�epodobnosti u bi-
gram�u,
lambda3 2 je vyhlazovac�� koe�cient u bigramov�e pravd�epodobnosti u tri-
gram�u.
A co se t�y�ce posledn��ho parametru, ten �r��k�a, zda se u zparsovan�ych slov maj��
ponechat nebo zahodit nezparsovan�a lemmata a jejich tagy.

K parametr�um o po�zadovan�em pom�eru (po�cet tag�u / po�cet slov):
Rozumn�e je volit tento parametr v intervalu < 1:0; 1:3 >, p�ri�cem�z horn��
hranici intervalu je mo�zno volit i v�et�s��, ale pozor na zv�y�sen�e prostorov�e a
�casov�e n�aroky Viterbiho algoritmu! (Rozhodn�e je velmi vhodn�e omezit na-
staven��m p�r��slu�sn�eho parametru maxim�aln�� po�cet vyb��ran�ych �ret�ezc�u Viter-
biho algoritmem!)

S t��mto parametrem je nalo�zeno takto: Toto �c��slo je umocn�eno na d�elku
v�ety (v po�ctech slov) a tolik nejlep�s��ch �ret�ezc�u je pak vyhled�av�ano Viterbiho
algoritmem. Pro velmi dlouh�e v�ety je mo�zno p�r��slu�sn�ymi dal�s��mi parametry
nastavit maxim�aln�� po�cet t�echto �ret�ezc�u (tedy omezit jejich po�cet shora).
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V�ysledn�y pom�er (po�cet tag�u / po�cet slov) b�yv�a v�et�sinou vy�s�s��, ne�z je
nastaven�y parametr. (V�yjimkou je nastaven�� na 1.0, kdy v�ysledn�y pom�er je
1.0.) To je zp�usobeno t��m, �ze dva �ret�ezce tag�u se od sebe mohou li�sit (a
v�et�sinou li�s��) o v��ce ne�z jeden tag.

5.2.8 Soubor s informacemi o �usp�e�snosti tagov�an��

V tomto souboru jsou zaps�any informace o nastaven��ch z��skan�ych ze souboru
Parametry.txt, informace o otev�ren�ych souborech (soubor pro disambiguaci
a testovac�� soubor) a d�ale informace o �usp�e�snosti tagov�an�� jednotliv�ych v�et
a slov.

Ka�zd�e v�et�e p�redch�az�� jej�� identi�kace (ze vstupn��ho SGML souboru),
tak�e identi�kace odpov��daj��c�� v�ety z testovac��ho SGML souboru (m�ely by
b�yt shodn�e).

N�asleduje informace, zda v�eta byla nebo nebyla zparsov�ana. Tzn. zda od
parseru p�ri�sel alespo�n jeden �ret�ezec tag�u minim�aln�� po�zadovan�e d�elky (dle
nastaven�ych parametr�u).

Pot�e n�asleduj�� jednotliv�a slova v�ety, v�zdy slovo z prvn��ho souboru a vedle
n�ej odpov��daj��c�� slovo z testovac��ho souboru.

Pod nimi jsou t�ri �c��sla. Prvn�� znamen�a po�cet tag�u u dan�eho slova p�red
disambiguac��, druh�e znamen�a po�cet tag�u u dan�eho slova po disambiguaci,
t�ret�� (kter�e m�u�ze b�yt pouze 0 nebo 1) �r��k�a, zda spr�avn�y tag (tj. tag u dan�eho
slova v testovac��m souboru) se nach�az�� mezi tagy ponechan�ymi u tohoto
slova. Tedy zda disambiguace tohoto slova byla �usp�e�sn�a �ci ne (1=�usp�ech,
0=ne�usp�ech).

Na konci souboru s informacemi o �usp�e�snosti tagov�an�� jsou celkov�e statis-
tiky o �usp�e�snosti tagov�an��, tj. kolik bylo ve vstupn��m souboru v�et, slov, tag�u,
kolik tag�u bylo po disambiguaci ponech�ano, procento �usp�e�snosti, procento
�uplnosti disambiguace, a to v�se pro v�sechny v�ety dohromady a t�e�z zvl�a�st'

pro v�ety zparsovan�e a nezparsovan�e.
Pozor, v p�r��pad�e pou�zit�� parseru a Viterbiho algoritmu najednou, pr�ub�e�zn�e

i z�av�ere�cn�e informace o p�uvodn��m po�ctu tag�u u slov a v souboru znamenaj��
informace o po�ctu tag�u po aplikaci parseru!

P�r��klad �c�asti souboru s informacemi o �usp�e�snosti tagov�an��

Vety: S/1994/J/Inf/x/x/lnd94103:001-p1s7 S/1994/J/Inf/x/x/lnd94103:001-p1s7
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parserret=2: nezparsovano

P�redkladatel P�redkladatel

1 1 1

z�akona z�akona

1 1 1

poslanec poslanec

1 1 1

Viktor Viktor

1 1 1

Dobal Dobal

2 1 1

hovo�r�� hovo�r��

2 1 1

o o

2 1 1

tvrd�em tvrd�em

3 1 1

ultim�atu ultim�atu

2 1 1

5.2.9 P�r��klad jmenn�e fr�aze zparsovan�e parserem

P�r��kladem form�atu, ve kter�em parser p�red�av�a hlavn��mu programu zparso-
van�e jmenn�e fr�aze, m�u�ze b�yt tato obzvl�a�st�e dlouh�a jmenn�a fr�aze:
RR--2-------- od

AAIP2----1A-- konkr�etn��

NNIP2-----A-- �cin

RR--4-------- na

NNFS4-----A-- z�achrana

AGIP2-----A-- vym��raj��c��

NNIP2-----A-- druh-1

RR--4-------- po

AAIS4----1A-- spole�censk�y

NNIS4-----A-- tlak

RR--4-------- na

NNNS4-----A-- navr�acen��

AANS2----1A-- �uzemn��
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NNNS2-----A-- pl�anov�an��

RR--2-------- do

NNIS2-----A-- resort

NNNS2-----A-- ministerstvo

AANS2----1A-- �zivotn��

NNNS2-----A-- prost�red��

P�relo�zena zp�et do srozumiteln�eho z�apisu: od konkr�etn��ch �cin�u na z�achranu

vym��raj��c��ch druh�u po spole�censk�y tlak na navr�acen�� �uzemn��ho pl�anov�an�� do

resortu Ministerstva �zivotn��ho prost�red��.
Uv�ad��m ji zde ne proto, �ze by tento vnit�rn�� form�at byl n�ejak d�ule�zit�y,

ale sp���se pro vyj��me�cnost zpracov�an�� t�eto jmenn�e fr�aze parserem.
Je p�ekn�e, �ze ji parser takto spr�avn�e zparsoval (zasv�ecen�� si mohou zkon-

trolovat), ale bohu�zel, parsov�an�� v�ety obsahuj��c�� tuto jmennou fr�azi trvalo
p�ribli�zn�e hodinu, tedy v��ce, ne�z zbyl�ych 754 v�et onoho testovac��ho souboru
dohromady.

To je zp�usobeno t��m, �ze tato jmnenn�a fr�aze obsahuje spoustu jmenn�ych
podfr�az��, kter�e parser tak�e zparsoval, a mnoh�e z nich jist�e n�ekolikr�at (pou�zit��m
jin�ych pravidel gramatiky �ci v jin�em po�rad��).

A samoz�rejm�e s t��mto spr�avn�ym zparsov�an��m parser poskytl nep�rebern�e
mno�zstv�� �spatn�ych zparsov�an�� t�eto jmenn�e fr�aze.
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5.3 Slovn���cek pojm�u

V t�eto p�r��loze se �cten�a�r m�u�ze najednou sezn�amit se z�akladn��mi pojmy,
u�z��van�ymi a por�uznu vysv�etlovan�ymi v ostatn��ch �c�astech tohoto textu. �Razen��
nen�� abecedn��, ale v�yznamov�e, �c��m�z je my�sleno, �ze pojmy p�redch�azej��c�� jsou
mo�zn�a pou�zity p�ri vysv�etlov�an�� pojm�u n�asleduj��c��ch.

lemma: Z�akladn�� tvar slova. Nap�r. u slova ,,hradu" je lemma ,,hrad", u slova
,,b�e�zeli" je lemma ,,b�e�zet".

tag: Morfologick�a zna�cka. Obsahuje informace o slov�e a jeho tvaru, nap�r. u slova
,,peckou" �r��k�a, �ze se jedn�a o podstatn�e jm�eno �zensk�eho rodu jednotn�eho �c��sla
a �ze je v sedm�em p�ad�e. Podrobn�y popis tag�u u�z��van�ych v t�eto diplomov�e
pr�aci je v p�r��loze 5.2.1.

tagov�an��: Opat�ren�� textu lemmaty a tagy, tj. ka�zd�emu slovu je p�ri�razeno lemma
(�ci n�ekolik lemmat) a tag (�ci n�ekolik tag�u).

disambiguace: Zjednozna�c�nov�an�� tagov�an��, tj. ub��r�an�� lemmat a tag�u u slova.

�upln�a disambiguace: Zjednozna�cn�en�� tagov�an��, tedy ponech�an�� pr�av�e jednoho
lemmatu a jednoho tagu u slova.

SGML form�at: Obecn�e u�z��van�y form�at textov�ych soubor�u obsahuj��c��ch �r��d��c��
znaky. CSTS (varianta SGML) je form�at vstupn��ch a v�ystupn��ch soubor�u
obsahuj��c��ch �cesk�e otagovan�e v�ety, pou�z��van�y v t�eto diplomov�e pr�aci. Trochu
bl���ze o tom v p�r��loze 5.2.6.

n-gram, n-gramy: N-tice tag�u n�asleduj��c��ch po sob�e, u�z��v�ano t�e�z jako pojmenov�an��
metody vyu�z��vaj��c�� n-gramov�y model, viz 2.3.

�ret�ezec tag�u: Posloupnost tag�u, reprezentuj��c�� mo�zn�e p�ri�razen�� tag�u slov�um v�ety,
tedy jedno mo�zn�e zjednozna�cn�en�� tagov�an��.

�uplnost disambiguace: Pom�er (po�cet tag�u / po�cet slov) v SGML souboru. Ud�av�a
m��ru �uplnosti disambiguace, hodnota 1 tedy znamen�a, �ze ke ka�zd�emu slovu
je p�ri�razen pr�av�e jeden tag, hodnota vy�s�s�� ne�z jedna znamen�a pr�um�ern�e
mno�zstv�� tag�u na slovo.

recall: Pom�er (po�cet slov s p�r��tomn�ym spr�avn�ym tagem (a lemmatem) / celkov�y
po�cet slov). Tento pom�er ud�av�am v�zdy v procentech a znamen�a spolehlivost
disambiguace.

precision: Pom�er (po�cet slov s p�r��tomn�ym spr�avn�ym tagem (a lemmatem) /
celkov�y po�cet tag�u). D�a se spo�c��tat z p�redchoz��ch dvou.
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