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Kapitola 1

1. UVOD

V riznych aplikacich pocitacové lingvistiky potfebujeme znat nejenom vy-
znamy jednotlivych slov, ale i zavislosti mezi slovy a jejich postaveni ve
vete. Zejména pii strojovém prekladu mezi dvéma piirozenymi jazyky se
neobejdeme bez dikladné analyzy zdrojového textu, a to jak morfologicke,
tak 1 syntaktické. Program, ktery by zvladnul vétny rozbor, v§ak miize na-
1ézt 1 jiné uplatnéni: naptiklad pii kontrole pravopisu, kterd krom¢ sprav-

nych tvarti dokéze ohlidat i shodu vétnych ¢lent v rod¢, Cisle a pade.

Pocitacova analyza textu v pfirozeném jazyce musi zvladnout dvé zakladni
ulohy. Jednak je potieba zjistit, jaky vyznam ma dané slovo ve vété, jakého
je slovniho druhu a jaké jsou jeho mluvnické kategorie (morfologicka ana-
lyza). Druhym problémem je urceni jednotlivych vétnych ¢lent a stanoveni
zavislosti mezi nimi (syntaktickd analyza). Algoritmické feSeni obou ¢asti
rozboru je ovSem znacné obtizné, protoze kazdy piirozeny jazyk obsahuje
fadu nejednoznacnosti. Napiiklad slovo ,,stat”“ mize byt bud’ podstatné
jméno v 1. padg, nebo infinitiv slovesa, a to hned se dvéma riznymi vy-
znamy (,,stat na navsi a ,stat tisic korun®). Jesté¢ slozit¢jsi je situace pii
syntaktické analyze, kde neexistuje zadné jednoznaéné pravidlo, které by
slovnimu tvaru pfifadilo jeho postaveni ve vété. Urceni vétného Clenu zévi-
si vzdy 1 na ostatnich slovech véty, pfipadné i na kontextu dalSich vét

v okoli.

Provadi-li rozbor véty Clovek, je vici pocitaci ve vyhodé: pii zpracovani

textu je schopen vést v patrnosti obrovské mnozstvi informaci o vétach,



které predchazely, porovnavat tyto informace stextem, ktery uz vidél
v minulosti, a nachazet analogie. Clovék tak v naprosté vétsiné nejedno-
znaénych piipadii dokaze najit spravné feSeni. Neuspét mulze pouze
u kratkych a z kontextu vytrzenych vét. (Napf. v mluveném projevu nelze
rozlisit véty ,,Syn je zdravy.”“ a ,,Syn je zdravi.“.) Podotknéme vsak, Ze
1 v téch ptipadech, kdy vyznam véty neumime urcit, existuje jediné spravné
feSeni: je jim ten vyznam, ktery mél na mysli autor véty, kdyz ji pronesl
nebo napsal. Pfi pocitaCovém zpracovani piirozené¢ho jazyka musime vzdy
pocitat s ur¢itym rizikem, Ze nalezeny vysledek neodpovida skutecnému

vyznamu véty.

Existuji rtizné metody, jak provadét analyzu piirozeného jazyka; obecné
miZeme rozliSit dva zakladni pfistupy. Prvni, klasicky, se pokousi popsat
jazyk co moznd nejuplnéjsi sadou pravidel a na jejich zékladé ziskéavat in-
formace o analyzované v&ts.! Druhy, pravdépodobnostni piistup, se spolé-
ha na relativni ¢etnost zkoumaného jazykového jevu v jiz rozebraném tex-
tu. Miize-li mit néjakéd véta vice riiznych vyznamil, vezme se v tvahu ten
nejpravdépodobnéjii.’ Oba piistupy je mozné i kombinovat, chceme-li
pravdépodobnostni model dodate¢né spoutat mluvnickymi pravidly, ktera

povazujeme za nemeénna.

Pravdépodobnostni metody jsou nasazovany pii nejruznéjSich lingvistic-
kych aplikacich zejména v posledni dobé, pficemZ zkoumanym jazykem je

nejcasteji anglictina.

! Prikladem miize byt prace [[13]], popisujici analyzu Geského textu pii strojovém piekladu do rusti-
ny. Rovnéz [[15]], ktera se zabyva syntaktickou analyzou anglické a Ceské véty, pouziva neprav-
dépodobnostni, tzv. transformacni piistup.

2V [[1]] najdeme pokrogilejsi aplikaci pravd&podobnostnich postupti v anglicting pfi rozpoznavani
feéi. V [[7]] se stochastické metody vyuzivaji k automatickému generovani morfologickych znacek
(tagt) v Cesting.



Cilem této prace je aplikovat pravdépodobnostni postupy na rozbor véty

v Ceském jazyce.



Kapitola 2

2. VETY A JEJICH ZAPISY

Analyzou véty budeme rozumét prevedeni véty na jeji syntakticky zapis.’
Méjme vétu S, zadanou jako posloupnost slov s,,s,,K ,s . Syntakticky
zapis véty je strom M, zadany mnoZzinou vrcholli ¥, mnozinou hran H a
informaci o tom, ktery vrchol je kofenem stromu.* Nebude-li
v nésledujicim textu feceno jinak, budeme pojmy ,,strom* a ,,syntakticky

zapis* ztotoznovat.

Vrchol v; stromu M (s vyjimkou kotene) odpovidd praveé jednomu slovu
vety S. Obsahuje zakladni tvar slova a dalsi informace. Pfesny tvar vrcholu
stanovime pozd¢ji. Prozatim je podstatné pouze to, Ze obsahuje i piivodni
tvar slova a jeho poradi ve vété, takze je mozné z kazdého syntaktického

zapisu jednozna¢né zrekonstruovat vétu, kterd mu dala vzniknout.

Kazdy strom ma v kofeni zvlastni vrchol #. Tento vrchol neodpovida zad-
nému slovu ve vété a slouzi pouze k oznaceni kofene. V kazdém stromu je

prave jeden takovy vrchol. VSechny ostatni vrcholy reprezentuji jednotliva

3 Zaméms zde nahrazujeme pojem vyznamovy zdpis z ndzvu a zadani této diplomové préce, protoze
data, ktera jsou v soucasné dobé¢ k dispozici, jesté nepokryvaji vyznamovou rovinu jazyka (viz
napf. [[14]]). Zduraznéme, Zze znaSeho pohledu jde o pouhou kosmetickou upravu, kterou se
chceme terminologicky pfiblizit bézné pouzivanému vrstvovému modelu jazyka. Jak na vyznamo-
vé, tak na povrchove syntaktické roviné se pracuje se zavislostmi mezi vétnymi ¢leny — zavis-
lostmi, které 1ze znazornit stromovou strukturou. Jestlize tedy v této kapitole definujeme syntaktic-
ky zapis jako strom, mohli bychom analogicky definovat i vyznamovy zapis véty. Na matematic-
kém modelu a algoritmech, které budeme popisovat v dalsich kapitolach, se nic neméni.

4 Viz &2 [[11]], zejména élanky 2.1, 2.4 a 7.2.



slova véty. Kazdy vrchol lezi na i-té urovni, kde i je jeho vzdalenost od ko-
fene. V ramci trovné jsou slova uspotradana podle svého poradi ve véte.

Hrany povaZzujeme za orientované smérem od kotfene k listim.

Hrana 4; stromu M vyjadiuje vztah zavislosti mezi dvéma vétnymi Cleny. Je
to uspofadanad dvojice vyznamui [V;a"z]a kde vy predstavuje fidici vétny
¢len a v, je zavisly vétny Clen. Hrana ve stromu tedy odpovida skladebni
dvojici ve vété. Poznamenejme, Ze z definice stromu nevyplyvaji zadna
pravidla, kterd by ptfedem fikala, jaké slovo smi na jakém zaviset. Apriori
tedy nevyluCujeme ani takové zavislosti, které se ve skute¢né vété nemohou
vyskytnout, nebo 1épe feceno, jejichz vyskyt je velmi nepravdépodobny.
Pozadujeme vsak, aby kazdé slovo véty bylo pravé jednim vétnym clenem,
¢imz se ponc¢kud odchylujeme od lingvistickych predstav o vétném cClenu.
V naSem pojeti budou rovnopravnymi vrcholy stromu napf. i predlozky
(nikoli celé piedlozkové vazby), ba dokonce 1 interpunkéni znaménka,

s nimiZ musime nakladat jako se slovy.
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PRIKLAD: Véta ,,Studenti maji zdjem o jazyky, fakulté vSak chybi anglicti-

nari.“ ma nasledujici zapis:

[#, 0]

[véak, 8] [, 11]

[maji, 2] [\, 6] [chybi, 9]

[Studenti, 1] [zdjem, 3] [fakulté, 7] [angliétinaFi, 10]

[0, 4]

liazyky, 5]
[#,0] ([ vSak, 8] ([maj i,2] ([Studenti, 1],[z4j em 3]

([o0,4]([]jazyky,5]))),[\,,6],[chybi,9]([fakultg, 7],
[ anglic¢tinari, 10])),[., 11])

11



Kapitola 3

3. PRAVDEPODOBNOSTNI JAZYKOVY MODEL

Jiz jsme tekli, Ze naSim hlavnim ukolem bude nalézt ke znamé véte S jeji
syntakticky zapis M. Pro clovéka, ktery je narozdil od pocitace schopen
vnimat Siroky kontext véty, je to vétSinou deterministickd uloha. Avsak po-
¢ita¢ velmi rychle narazi na ¢etné nejednoznacnosti v jazyce, pro které ne-
bude mit k dispozici rozhodovaci pravidlo. Je totiz znacné obtizné piedem
podchytit vSechna pravidla, kterd mohou byt pouzita pii rozboru véty.
Gramatickych zakonitosti je velké mnozstvi a neni mozné u vSech predem
fici, jaky vliv budou mit na uréeni zavislosti ve vété. V pfirozeném jazyce
navic existuji Cetné nepravidelnosti, které¢ se zakoniim mluvnice vymykaji,

a je proto nutné popsat je explicitng.

Vime jiz, ze vzdy existuje jedno spravné feseni, jeden strom M, odpovidaji-
ci tomu vyznamu véty S, ktery mél na mysli jeji autor. Pocitac, ktery je
schopen sledovat jen omezené mnozstvi souvislosti, dospéje téméf vzdy
k celé mnozingé stromd, které pro danou vétu piichazeji v tivahu. Je jisté
ptirozené, jestlize si z této mnoziny vybereme strom, ktery je pro danou
veétu nejpravdépodobnéjsi. Podminkou je, ze budeme umét odhadnout
pravdépodobnost stromu M v zévislosti na vété S, nebo alespont o kazdé

dvojici stromi fici, ktery z nich je pravdépodobné;jsi.
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3.1. DEFINICE PRAVDEPODOBNOSTI

Az dosud jsme pouzivali pojem pravdépodobnost intuitivné a stacilo nam,
ze tuSime jeho vyznam a interpretaci. V nize uvedené definici chceme pte-
devsim fici, co rozumime pravdépodobnosti syntaktického zépisu a prav-
dépodobnosti hrany. Neméame ovSem v timyslu suplovat literaturu o teorii
pravd&podobnosti’ a nebudeme zde rozebirat vlastnosti této miry, piestoZe

v dal$im textu ptedpokladame jejich znalost.

M¢jme mnozinu U, jejiz prvky nazveme elementarni jevy. Vybereme-li
nahodné jeden elementérni jev, provadime pokus a. Vysledkem pokusu je
vybrany elementarni jev; vSechny vysledky povazujeme za stejné pravde-
podobné. Libovolna podmnoZzina 4 mnoziny U je potom jev, ktery nastane,
jestlize vysledek pokusu a lezi v mnoziné A. Pravdépodobnost jevu 4 se
definuje jako pomér poctu prvki mnoziny A4 (vysledkl pfiznivych jevu A)

k poctu prvki mnoziny U (vSech moznych vysledki):

_l4

p(A)—m

Vime-li ptedem, Ze vysledek pokusu bude lezet v mnoziné B (spliovat

podminku pro jev B), potom nds misto obycejné pravdépodobnosti p(A)
zajima podminéna pravdépodobnost p(A|B), definovana jako podil po-

¢tu moznych vysledku, které jsou pfiznivé obéma jeviim, a poctu vysledkd,

které jsou pfiznivé jevu B:

5 Viz téz [[10]], kapitola I.
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An B
p(A|B):—| B |

Nés budou zajimat zejména dva jevy: vyskyt stromu M velikosti m a vyskyt

hrany 4.

V prvnim pfipadé vezmeme za elementdrni jevy syntaktické zéapisy vSech
¢eskych vét délky n = m —1 slov, které kdy nekdo pronesl nebo napsal. Dva
ruzné vyskyty té¢hoz stromu jsou tedy dva riizné elementéarni jevy. Oc¢islu-
jeme-li vSechny vyskyty vSech stromt, potom mnozina U obsahuje pravé
vSechna takto vznikla Cisla. Pocet elementarnich jevi je konecny; zanedba-
vame ovSem fakt, Ze jsme do ¢eského jazyka pripustili jen takové véty, kte-
ré se vném uz nékdy v minulosti vyskytly. Jev 4, jehoz pravdépodobnost
sledujeme, v tomto piipadé tika: vysledkem pokusu o je vyskyt stromu to-

tozného se stromem M.

Zcela analogicky pak definujeme jev B jako vyskyt hrany /# v nékteré pro-
nesené nebo napsané Ceské vété. Do mnoziny B LU patii vSechna Cisla,
kterd oznacuji vyskyt hrany se stejnym fidicim 1 z&vislym vrcholem, jako
ma hrana 4. Existuje L] takovych podmnozin mnoziny U, kde L je mno-
Zina viech slovnich tvarti v esting®; tyto podmnozZiny spoledné vytvaeji
disjunktni pokryti U. V dal§im textu budeme ztotoznovat hranu 4 s jevem B
a pravdépodobnost vyskytu hrany # budeme oznadovat p(h). Analogicky
budeme postupovat i u stromt a dalSich sledovanych prvki: jev, ktery ho-
voii o vyskytu jistého stromu, budeme oznacovat stejnym pismenem jako

doty¢ny strom.

6 Zde piedpokladame, Ze vrchol stromu, t. slovo, je reprezentovano slovnim tvarem, jaky se objevil
ve véte. Jak uvidime v kapitole Kapitola 5 , mize tomu byt i jinak: za shodné mizeme povazovat

(Poznamky pokracuji na dalsi strang.)
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Tam, kde budeme hovofit o podminéné pravdépodobnosti, musime
roz§ifit definici elementarniho jevu. Chceme-li znat pravdépodobnost
p(hi‘hl,K ,hl._l) vyskytu i-té hrany v zavislosti na vyskytu i —1 predchdze-
jicich hran, musime za elementarni jevy vzit vSechny vyskyty vSech uspo-
fadanych i-tic hran. Jesté pied provedenim pokusu o vime, ze prvnich
i —1 hran v elementarnim jevu, ktery bude jeho vysledkem, se bude shodo-
vat s hranami s, az h,_,. Podmifujici jev je mnozina vSech elementarnich
jevu, které spliuji tuto podminku. Podminény jev je mnozina vSech ele-

mentarnich jevi, jejichZ posledni hrana se shoduje s hranou #; .

3.2. FORMULACE ULOHY

V tvodu této kapitoly jsme fekli, Ze chceme nalézt strom, ktery je s nejvetsi
pravdépodobnosti syntaktickym zdpisem véty S. Oznacme p(M |S) prav-

dépodobnost, Ze strom M je zapisem véty S, jestlize tuto vétu zname. Po-

tom budeme hledat
argmax p(M|S),

tedy takovy strom M, pro néjz je p(M |S) nejvyssi. Podle Bayesova vzorce’

miZeme vyjadfit:

p(SIM) p(M)
p(S)

p(M|S) =

také dva vrcholy, jejichz slova vznikla ze stejného slovnikového hesla, nebo nalezi do stejnych
mluvnickych kategorii.

"Viz [[6]], § 12.
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kde p(S| M ) je pravdépodobnost, ze véta, jejimz syntaktickym zapisem je
strom M, je prave S; p(M) je pravdépodobnost vyskytu stromu M (tj. prav-
dépodobnost, Zze strom M je syntaktickym zapisem vibec néjaké véty) a
p(S) je pravdépodobnost vyskytu véty S. Z hlediska hledani nejpravdépo-
dobné¢jsiho stromu je ovSem posledni veli¢ina pouhou konstantou, kterd

vysledek nijak neovlivni:

p(SIM) Cp(M)
p(S)

argmax =argmax ,, (p(S|M) [p(M))

Nasim tkolem tedy bude odhadnout pravdépodobnosti p(S| M ) a p(M).

3.3. PREVOD STROMU NA POSLOUPNOST HRAN

M je dan mnoZinou vrchold ¥, mnoZinou hran H a kofenem. Protoze M je
strom (tedy souvisly graf), mizeme V odvodit z H. Dale mizeme
z V odvodit, ktery vrchol je kofen, protoze kotfen ma zvlastni tvar #. (I kdy-
by mnozina H byla prazdna, vime, ze V obsahuje pravé jeden vrchol, a tim
je #.) Strom M je tedy dostatecné zaddn uz samotnou mnozinou hran, takze
se zda, ze miizeme napsat p(M )= p(H) . Je-li tomu skutecné tak, dostava
nas cil ponékud jasné&jsi obrysy, protoze zatimco odhad pravdépodobnosti
stromu z jeho relativni Cetnosti je vzhledem k obrovskému mnozstvi stro-
mi tézko predstavitelna tiloha, pravdépodobnost mnoziny Ize stanovit jako

soucin podminénych pravdépodobnosti jejich prvkd.

Podivame se na korespondenci mezi stromem M a jeho mnozinou hran H
podrobnéji. Miizeme definovat funkci rozlozit, kterd pievede libovolny
syntakticky zapis véty na mnozinu hran, a funkci slozit, ktera naopak

z mnoziny hran udéla strom. Pfitom chceme, aby ptevod byl v obou smé-
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rech jednoznacny, tj. aby kazdému stromu funkce rozlozit ptifadila pravé
jednu mnozinu hran a funkce slozit aby kazdé mnozin¢ hran pfifadila praveé

jeden strom.

Piimo se ndm nabizi, abychom definovali prvni funkci takto: vezmeme
strom M, vyjmeme z n¢j mnozinu hran, kterou je zadan, a ta bude vysled-
kem funkce rozlozit. Uz z definice plyne, ze kazdy strom ma pravé jednu
takovou mnoZzinu. Navic je uvedené zobrazeni prosté, protoze zadné dva
rizné stromy nejsou zadany stejnou mnozinou hran. Pokud by dva odlisné
stromy mély stejnou mnozinu hran, musely by se lisit bud’ v mnozin¢ vr-
cholti, nebo v kofeni. Prvni ptipad by znamenal, Ze v mnoZziné V jednoho ze
stromt lezi vrchol, do kterého nevede zadna hrana. Pak by ale doty¢ny graf
nebyl strom. Zbyva tedy jedind moznost, ze se stromy lisi v tom, ktery vr-
chol je kofen. Jak ale vyplyva znasi definice, syntakticky zapis véty ma
koten ve zvlastnim vrcholu #, ktery je v kazdém stromu pravé jeden. Uve-

deny pfipad proto nemuze nastat.

Protoze funkce rozlozit je prosta, mizeme pro vSechny mnoziny H z jejiho
oboru hodnot definovat funkci slozit jako rozlozit ™. Zbude nam viak mno-
ho mnozin hran, které lezi mimo obor hodnot funkce rozlozit, protoze ne-
popisuji strom: napiiklad mnoziny, v nichZ se vyskytuje hrana se stejnym
fidicim 1 zavislym vrcholem. Pro tyto mnoziny musime funkci slozit dode-
finovat. Jestlize H je mnozina hran, které nemohou nalezet stromu, potom
za vysledek slozit(H) ozna¢ime zvlaStni strom My, ktery nereprezentuje
zadnou skutecnou vétu. Na My mizeme pohlizet jako na prazdny strom,
obsahujici pouze kofen. Pravé tak ovSem mulzeme definovat specialni
strom s libovolnym poctem vrchold, jestlize Zadny ze symboldl, kterymi vr-
choly ozna¢ime, nebude odpovidat zadnému slovnimu tvaru. Mame tedy
zvlastni strom My, pro kazdou tfidu stromd, které maji n vrcholl; bude se

nam to hodit pozd¢ji, az zazime obor na stromy s pevnym poctem vrcholi.
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Abychom si usnadnili implementaci, budeme déale pozadovat, aby hrany
v mnozin¢ H byly uspotradany. H tedy nebude pouhd mnozina, ale posloup-
nost hran. Uspotfadani by mélo vyplyvat ze struktury stromu, napi. maze jit
o potadi hran pii prohledavani do hloubky. Volbu uspotfddani provedeme
pozdéji. Za neptipustné posloupnosti, vedouci na strom My, budeme pak
povazovat 1 ty mnoziny, jejichz hrany sice davaji strom, ale nejsou spravné

usporadany.

Jestlize umime pfevést strom na posloupnost hran a zpatky, nahradime
pravdépodobnost stromu M pravdépodobnosti jemu odpovidajici posloup-
nosti H. Dopoustime se tak zna¢ného zkresleni skutecnosti, protoze nejvétsi
pravdépodobnost dostane zvlastni strom My, reprezentujici vSechny Spatné
posloupnosti. Ale poméry pravdépodobnosti ostatnich stromil zlistanou za-

chovany, proto miizeme hledat takovou posloupnost H, ze slozit(H) # M 4

asoucin p(S|H). p(H) je nejvyssi mozny:

argmax,, (p(S| M) Db(M)) = slozit(arg max , (p(S|H) QD(H))) ,

kde obor H je omezen na takové posloupnosti, ze slozit(H) 2 M 4

3.4. VYLOUCENI SPATNYCH STROMU

Jak jsme tekli v predchozi kapitole, syntakticky zapis véty obsahuje dosta-
te¢né mnozstvi informaci, abychom mohli vétu jednozna¢né zrekonstruo-
vat. Pro kazdy vrchol zname ptvodni tvar slova, které zastupuje, i jeho po-
fadi ve vété. Mlzeme tedy definovat funkci syntéza, ktera kazdému stromu
M prifadi vétu S, jejimz syntaktickym zapisem strom je. (Dudlni operaci
pak provadi funkce analyza, jejiz nalezeni je vlastné cilem této prace.) Po-

dobné¢ jako funkce slozit, popsana v predchozi Casti, musi se syntéza vypo-
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radat se stromy, které nejsou syntaktickym zépisem zadné véty. Jde zejmé-
na o zvlastni strom My, ale jsou i1 dal$i moznosti: napfiklad strom, ve kte-
rém dv¢ slova budou mit uvedeno stejné potadi, je neplatny. Pro vSechny
takové stromy dodefinujeme funkci syntéza a pritadime jim zvlastni vétu

Sy, ktera se neshoduje s zddnou skute¢nou vétou v ceském jazyce.

Ted uz snadno uré¢ime pravdépodobnost p(S|H). Pomoci funkci slozit a
syntéza ziskame vétu Sy, ze které posloupnost H vznikla. Tu pak porovna-
me s vétou S a polozime p(S|H) =1, jestlize S=5,,,a p(S|H) =0 jinak.
Tim jsme zarucili, ze vysledné posloupnost hran, kterou dostaneme pii vét-
né analyze, je spravn¢ uspofadanou posloupnosti, ze definuje strom, Ze
tento strom je korektnim syntaktickym zapisem véty a ze tato véta je S.
(Posledni podminka znamena, Ze pro kazdé slovo véty lze nalézt vrchol

stromu, u n¢hoz je spravné uveden tvar tohoto slova a jeho potadi ve véte.)
Pii takto definované pravdépodobnosti p(S|H) mizeme uz bez dopliuji-

cich podminek napsat:
argmax ,, (p(S| M) Ep(M)) = slozit(arg max (p(S|H) Q)(H)))

Vsimnéme si, Ze pravdépodobnost p(S|H) hraje pouze formalni, technic-
kou roli. Rozd€luje stromy na ,,dobré* a ,,Spatné* podle toho, zda néjakym

zpusobem vybocuji z ndmi vyty¢enych mezi, nikoli na zakladé¢ jazykovych

vvvvvv

v nasem jazykovém modelu: pravdépodobnost p(H).
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3.5. PRAVDEPODOBNOST POSLOUPNOSTI HRAN

Chceme stanovit pravdépodobnost stromu M reprezentovaného posloup-
nosti hran H tak, aby jeji pomér k pravdépodobnostem ostatnich stromt
pokud mozno odpovidal poméru jejich relativnich Cetnosti mezi vSemi
spravné utvorenymi syntaktickymi stromy. Ud€lejme si nejprve predstavu,

kolik takovych stromt vlastn¢ existuje.

Obecné lze vytvofit nekoneéné mnoho riiznych graft, které odpovidaji de-
finici stromu. Jinak je tomu, jestlize pfedem vime, kolik mad mit strom vr-
cholti. Pomoci ¢etnosti v trénovacich datech miizeme odhadnout pravdépo-

dobnost p(m), 7e nahodné vybrany strom ma m vrcholil. Potom budeme

hledat pravdépodobnost p(M | m), pficemz moznych stromt s m vrcholy je
uz jen konecné mnoho. Ve skuteCnosti se v nasledujicim textu rovnou
omezime na stromy s m vrcholy, protoze pii praktickém pouziti budeme
vzdy doptedu védeét, kolik vrcholti ma hledany strom mit. Stromiim s jinym
poctem vrcholil mtzeme bez obav pfisoudit nulovou pravdépodobnost,
protoze nejsou syntaktickym zépisem véty, kterou rozebirame (a plati pro
né p(S|H ) =0). Rezervuyme nyni pismeno n pro pocet slov ve vété, kterou
rozebirame; strom M bude mit n + 1 vrcholii (pro kazdé slovo jeden vrchol

a pridavny vrchol pro koten).

Vratime se ted’ k nasi otazce: kolik je stromt s n +1 vrcholy? Obecné nad

2 riznych stromi.® Tento vysledek

mnozinou m vrcholli existuje m""
z teorie grafli ovSem predpoklada, ze stromy jsou dany pouze mnoZinou
vrcholli a mnozinou hran; pfitom se nebere ohled na to, ktery vrchol pova-

zujeme za koten stromu. V nasem piipad¢ je kofen dan predem jako pfi-

8 Ditkaz je podan v [[11]], véta 7.2.4 a diisledek 7.2.5.
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davny vrchol, z jehoz tvaru uz je patrné, Ze jde o kofen. Proto mizeme u

uvedeného vztahu zlstat: mame m=n+1 vrcholti a (n+ 1)"_1 stromul.
Napt. pro vétu o 6 slovech, kterou pfedem zname, je to 16 807 stromu za
predpokladu, Ze ke kazdému slovu véty bude existovat pravé jeden mozny
vrchol; pro libovolnou vétu se stejnym poctem slov bychom uvedené cCislo
museli navic vynasobit po¢tem rtiznych Sestic slov, které Cesky jazyk pfi-
pousti. K tomuto ilustranimu ptikladu se jest¢ vratime; prozatim je pro nas

dilezité zjisténi, Ze pocet vrcholi (a tedy 1 hran) stromu M je predem dan.

Rekli jsme, Ze strom M budeme reprezentovat posloupnosti hran H; chceme
znat pravdépodobnost této posloupnosti. Jinymi slovy, chceme védét,
s jakou pravdépodobnosti se v H soucasné objevi hrany 4, az h, v daném

poradi:
p(#) = p(,) (| )R B{n, 1, K 1,

Pravdépodobnosti v uvedeném vztahu jsou podminéné, protoze vyskyt
kazdé hrany je zavisly na ostatnich prvcich posloupnosti. Pfitom mizeme
rozlisit zavislosti technického charakteru (napf. ze hrany v H nesmi tvorit
cyklus) a zavislosti charakteru jazykového. Jak je vidét, znalost podming-
nych pravdépodobnosti by nam uSetfila 1 préci, kterou jsme si dali
v predchozich odstavcich s odstraiovanim $patnych posloupnosti H: urceni
sou¢inu podminénych pravdépodobnosti je vlastné ekvivalentni stanoveni
pfimo pravdépodobnosti stromu M. Ale my chceme zjiStovat rozdéleni
pravdépodobnosti z relativnich cCetnosti jednotlivych hran v trénovacich
datech. NemuiZzeme si dovolit evidovat ¢etnost kazdé hrany v zavislosti na
vSech ostatnich hranach ve véte. Znamenalo by to znat ¢etnost kazdé mozné
n-tice hran; téch je takové mnozstvi, ze 1 kdyby se v trénovacich datech vy-
skytla jen kazda milionta, nedokazali bychom vSechny cetnosti ulozit.

Hlavni problém vSak vyvstava praveé na opacné stran¢: nikdy nenashromaz-
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dime dostatek trénovacich dat, abychom mohli jednotlivé Cetnosti srovna-
vat. Porovnéni Cetnosti dvou n-tic nam nefekne prakticky nic o tom, ktera
z nich 1épe odpovidé danému jazyku; dozvime se pouze, ktera méla to Stésti
a ,,strefila* se do naSich trénovacich dat, pficemz v naprosté vétsing piipada
to nebude ani jedna. Je ziejmé, ze takto definovany jazykovy model by byl

velmi nespolehlivy.

Faktorem, zptisobujicim nespolehlivost modelu, je pocet jeho parametri,
tedy potencialni pocet riznych hodnot, jejichz ¢etnost chceme evidovat. Pro
ilustraci: Za ptedpokladu, Ze kazdému slovnimu tvaru odpovida prave je-
den mozny vrchol syntaktického stromu, Ze ¢eStina ma 6 000 000 slovnich
tvarti a, podobn¢ jako v poslednim ptikladu, ze délka Ceské véty nepiesa-

huje 6 slov, potom vyse uvedeny model bude mit asi 7,8.10* parametri!

Budeme tedy ptredpokladat, Zze vyskyt hrany 4 neni zévisly na vyskytu

ostatnich hran ve stromu:
pliln K )= p(n),

kde p(hl.) je pravdépodobnost vyskytu hrany 4;, tedy pravdépodobnost, ze
prislusny vyznam v, v né¢jaké Ceské vété zavisi na piislusSném vyznamu vy.
Tuto pravdépodobnost odhadneme relativni cetnosti takové zavislosti

v trénovacich datech. Pravdépodobnost celé posloupnosti potom bude

p(#) =[] lh).

i=1

Pocet parametrd modelu se tak snizi na pocet moznych dvojic vrcholi.

Oznacime-li L mnozinu vSech entit, které se mohou stat vrcholem syntak-
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tického stromu, potom pocet parametri bude L (v uvedeném ilustracnim

piikladu je to 3,6.10").

Ovéime, zda hodnota p(H) splituje podminky pro pravdépodobnost, tj.:

- p(H)D{0;)
. z p(H) =1, kde H je libovolna posloupnost hran, jejichz vrcholy
H
jsou prvky L.

Prvni podminka je zfejmé splné€na, nebot’ soucin Eisel z intervalu <0;1>

vzdy zlstane v tomto intervalu.

Platnost druhé podminky dok4zeme nize. Zopakujme, Ze zde hovoiime o
souctu pravdépodobnosti vSech raznych n-tic hran, nikoli vSech stromti. Na
souctu se mohou podilet i nenulové pravdépodobnosti takovych n-tic, které
strom nedavaji; potom soucet pravdépodobnosti téch n-tic, které jsou stro-
mem, nutné bude mensi nez 1. Vzhledem k nasemu cili to vSak nevadi, jak

jsme zjistili v predchozich ¢astech této kapitoly.

VETA 1: Necht p(h) je pravdépodobnost vyskytu hrany 4. Oznaéme L

mnozinu vSech hran. Potom pro libovolné piirozené ¢islo n plati:

DUKAZ:

1) Véta plati pro n =1. V tom piipadé jde totiz o prosty soucet pravdeépo-

dobnosti vSech hran, a ten musi byt roven 1.
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2) Jestlize véta plati pro n = k , pak plati i pro n =k +1. Mame k-tice hran,
kazdou z nich mizeme |L|* zptisoby rozsitit na (k +1) -tici. Pfitom pravdé-
podobnost plivodni k-tice vynasobime pravdépodobnosti rozsitujici hrany.
Soucet pravdépodobnosti vSech moznych rozsifeni jedné k-tice je roven

pravdépodobnosti této k-tice:

S plh,)o(h K ) = pln K ).

|L)?

protoze jZl p(h j) =1.

Jelikoz jsme piedpokladali, Ze véta plati pro n = k , je soucet pravdépodob-
nosti viech k-tic roven 1, a tedy i soucet pravdépodobnosti viech (k +1)-tic

jeroven 1. Tim je véta dokazéana.

K uvedenému diikazu nepotiebujeme védet, jestli je pravdépodobnost roz-
Sifujici hrany /4, ,, zavisla na pfedchozich hranach. Stac¢i ndm skutecnost, ze
soucet pravdépodobnosti vS§ech moznych rozsitujicich hran dava 1. Bude-li
pravdépodobnost hrany #,,, podminéna tim, jaké hrany se v posloupnosti
objevily pfed ni, dojde pouze k pierozdéleni pravdépodobnosti mezi kandi-
daty na (k +1)-ni pozici, ale jejich soudet ziistane roven 1. Jestlize se tedy
rozhodneme pracovat s nepodminénou pravdépodobnosti, nebudou tim na-
ruseny nutné technické podminky, které na pravdépodobnost klademe. I tak
se ovSem nami stanovené hodnoty mohou od skutecnych pravdépodobnosti

znacné lisit, takze otazku podminénosti ani nadéale nepustime ze zfetele.
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3.6. N-GRAMOVY JAZYKOVY MODEL

Pti hledani pravdépodobnosti posloupnosti hran jsme probrali dva extrémy.
V prvnim jsme ptedpokladali, ze pravdépodobnost hrany /4; zavisi na vSech
predchozich hranich A, az h._,. Rekli jsme, Ze vyhodou takového modelu
by byla jeho absolutni pfesnost, nevyhodou pak vysoka nespolehlivost.
Druhym extrémem byl ptfedpoklad, ze pravdépodobnost hrany #4; je zcela
nezavisla na ostatnich hranach ve stromu. Takovy piistup zvySuje spolehli-
vost modelu, ale také jeho neptesnost, jelikoz zavislost dvou vétnych Clenti
je zde zcela vytrZena z kontextu zbytku véty. V pravdépodobnostnim mo-
delovani jazyka se proto obvykle voli kompromis a piedpoklada se, ze
zkoumany jev zavisi pouze na omezeném kontextu & jinych jevii. V nasem
piipad¢ by tedy pravdépodobnost vyskytu hrany 4; zavisela na vyskytu &
jinych hran ve stromu, kde & < 5 ; hovotime pak o (k + 1) -gramovém jazy-

kovém modelu:

p{nfn K ) = plnfn, K h)

Zamérn€ jsme pouzili vyraz ,,jiné* hrany, nikoli ,,pfedchozi, protoze volba
kontextu zcela zavisi na autorovi jazykového modelu. Pro piiklad séhnéme
do jiné ulohy jazykového modelovani: chceme zjistit ke kazdému slovu da-
ného textu jeho morfologické atributy. K tomu pottebujeme rozlisit vyzna-
my u nékterych homonym - napf. slovni tvar ,,je* ma jiné atributy ve véte
,Otec je zaneprazdnén.“ a jiné ve véte ,,Potkal jsem je vcera.“. Jazykovy
model ndm miZe v rozhodovani pomoci tim, Ze na zaklad¢ kontextu pfi-
soudi jednomu z obou vyznamu slova ,,je* vyssi pravdépodobnost. Hleda-
me tedy pravdépodobnost vyskytu toho kterého vyznamu slova ,je*
v zavislosti na vyskytu £ jinych slov, kterd zahrneme do kontextu. Jak vSak
ukazuje uvedeny piiklad, volba kontextu nemusi byt jednoduché. V prvni

véteé vyznam dotycného slova vyplyva piedevsim ze slova nasledujiciho
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(,,je zaneprazdnén®), zatimco ve druhé véte je dostatecné urcen slovy pied-
chézejicimi, predevsim slovem ,,potkal”. Kontext tedy miize obsahovat
k predchazejicich slov, k nasledujicich slov, ale i mnohem komplikovangjsi
kombinace: napiiklad posledni jmennou frazi v predchazejicim textu. Ne-
nam k ptedchozich slov. V praxi se ukazuje vhodné polozit £ =1 (potom
hovotfime o dvougramovém modelu, ¢ili bigramu) nebo £ =2 (tfigramo-
vy model, trigram). Vyssi & uz piili§ snizuji spolehlivost modelu a nulové

k (kde pravdépodobnost slova nezavisi na kontextu) je nepiesné.

Vratme se vSak k nasi tloze, tedy k hledani pravdépodobnosti syntaktic-
kych zéavislosti ve vété. Tento problém vykazuje vyssi kombinatorickou
slozitost nez zminéné morfologické modelovani, proto se rovnou omezime
na kontext velikosti 1. Nemame také zadné voditko pro volbu kontextu,
protoze dosud ziskané zkuSenosti se tykaji modelovani prostého textu, ne
jeho syntaktickych struktur. Mizeme ale s vyhodou vyuzit faktu, ze mame
hrany naSeho syntaktického stromu uspotfadany do posloupnosti. U kazdé
hrany s vyjimkou prvni miizeme uvazovat kontext té hrany, ktera ji
v posloupnosti bezprostfedné predchédzela. VSimnéme si, Ze jsme tim jeden
ze stézejnich parametrii modelu ponechali na funkci rozlozit, kterd urcuje
uspofadani hran ve stromu. Konkrétni, prozatim odlozena definice této

funkce tak mize vyznamné ovlivnit vysledky vétného rozboru.

Jestlize pravdépodobnost jedné hrany zavisi na ptedchozi hran¢€, pak prav-

dépodobnost celé posloupnosti nove zapiseme takto:

) = o) ] ol

p(#) = p(h,) Bo(h,|n, )& B(R,

i=2
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Obdobné¢ jako v diikazu Véty 1 lze ovéfit, Ze soucet vSech takto definova-

nych pravdépodobnosti je roven 1, jestlize pro kazdé i, 1<i<|L|, plati

2 plnfn)=1.
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Kapitola 4

4. ALGORITMUS

V ptedchozi kapitole jsme ukazali, ze problém nalezeni syntaktického zapi-
su véty lze prevést na hledani nejpravdépodobnéjsi posloupnosti hran, ktera
reprezentuje danou vétu. Pfitom jsme opakované zdiraznili, ze chceme tré-
novat piislusné pravdépodobnostni rozdéleni na textu, ktery byl jiz syntak-
ticky rozebran jinou metodou, resp. kterému byly syntaktické struktury
(syntaktické zéapisy) pfifazeny ruéné. V této Casti se na trénovani podivame
podrobnéji. Dotkneme se i dalSich otazek spojenych se ziskanim pravdépo-
dobnostniho rozdé¢leni a popiSeme algoritmus, ktery za pomoci tohoto roz-
déleni prevede na syntakticky zapis dosud nerozebranou ¢eskou vétu. Na-
konec se vratime k jazykovému modelu (tj. k rozlozeni pravdépodobnosti)

a budeme ho testovat.

4.1. TRENOVANI

Zakladnim kamenem naseho modelu je rozdéleni pravdépodobnosti hran,
neboli zavislostnich vztahd v ceské vété. Nasim tkolem nyni bude ziskat

toto rozd¢lenti, ¢ili stanovit pravdépodobnost kazdé myslitelné hrany.

Na zacatku kapitoly Kapitola 3 jsme definovali pravdépodobnost jevu 4
pomoci elementarnich jevii a pokusu a, pii kterém nahodn¢ jeden elemen-
tarni jev vybereme. Definujme relativni ¢etnost jevu 4 jako pomér poctu

pokusti, po nichz nastal jev 4, k celkovému poctu provedenych pokust:
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Provedeme-li velké mnozstvi pokusii O, bude se relativni ¢etnost jevu A
blizit jeho pravdépodobnosti. Pokud tedy nezname ptedem velikost mnozin
U a A, coz je nas ptipad, mizeme pravdépodobnost jevu odhadnout jeho

relativni ¢etnosti.

Analogicky odhadneme 1 podminénou pravdépodobnost p(A|B) jako po-

mér poctu pokustl, po nichz nastal soucasné jev 4 1 jev B, k poctu pokusti,

po nichz nastal jev B:

c(A, B)

«(B)

r(A|B) =

Pro nas doty¢né jevy piedstavuji vyskyty jisté hrany 4. Pokus o nasimulu-
jeme tak, ze vezmeme libovolny text, k némuz mame k dispozici syntaktic-
ké struktury vét, a ndhodné z né¢j vybereme skladebni dvojici (hranu). Tento
postup opakujeme mnohokrat, pficemz si u jednotlivych hran pamatujeme
cetnosti jejich vyskytu. Bez tjmy na obecnosti mizeme také Cist vSechny
hrany daného textu popotadé, protoze v tak velké mnozin¢ U, jakou jsme

zvolili, je ndhodnost vybéru dostate¢n¢ zarucena uz vybérem celého textu.

V prvni fazi, kterou nazveme trénovaci, tedy budeme ¢ist nahodné zvoleny
rozebrany text, tj. posloupnost stromii. To budou nase trénovaci data. Cim
vetsi mnozstvi dat ziskame, tim 1épe, protoze tim spolehlivéjsi bude nas
model. Kazdou vétu projdeme podle definovaného uspotfadani hran ve

stromu. Pfitom budeme udrzovat tabulku Cetnosti dvojic po sob¢ jdoucich

29



hran, tabulku Cetnosti samostatnych hran a celkovy pocet prectenych hran.’
Na zéklad¢ téchto udaji dokaZzeme odhadnout pravdépodobnost libovolné

hrany 4, kdyZ vime, jaka hrana ji ptedchazela.

Vsimnéme si, Ze stale nepotiebujeme veédet, jak vypada vrchol stromu a
podle ¢eho urcime, Ze dva vrcholy, resp. dvé hrany, jsou stejné. V tomto
smyslu jsou popisované metody univerzalni: mizeme trénovat model nejen
podle slovnich tvart, ale také naptiklad podle slovnich druhti, mluvnickych
kategorii apod. Jediné omezeni tkvi v tom, Ze doty¢nou informaci, kterou
prohlasime za klicovou pro odliSeni dvou vrcholli, musime mit k dispozici
nejen pii trénovani, ale i pozdgji pfi analyze. Podrobnéji se touto otazkou

budeme zabyvat v kapitole Kapitola 5 .

4.2. VYHLAZOVANTI

Pravdépodobnostni rozd¢€leni ziskané trénovanim ma jednu podstatnou ne-
vyhodu. Vysledna tabulka bude velmi fidka - to znamend, Ze vétSina dvojic
hran dostane nulovou pravdépodobnost. Az podle takového rozdéleni bu-
deme konstruovat syntakticky strom, budou hrany s nulovou pravdépodob-

nosti rovnou vyfazeny ze hry.

Potiz je vtom, ze jen nékteré hrany vyluCujeme pravem, protoze jsou
v daném jazyce skutecn¢ chybné. Mnoho dalSich hran dostane nulu prosté
proto, ze se v naSich trénovacich datech v daném kontextu nevyskytly, ac-
koli obecné jejich vyskyt vyloucen neni. Pii pouziti jazykového modelu se

muze stat, ze dostaneme vedlejsi informaci, kterd bude doty¢nou hranu ab-

? Je ziejmé, e funkce obou tabulek pii vhodné implementaci miize zastat tabulka jedina, to vSak na
této urovni abstrakce neni podstatné.
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solutné preferovat; s nulovou pravdépodobnosti se vsak takova informace
nemuze uplatnit. Z toho divodu se nulam v rozd€leni chceme vyhnout a

nevidénym hranam pfifadit jistou velmi nizkou, avSak nenulovou hodnotu.

Jednou moznosti, jak toho dosdhnout, je pficist ke vSem absolutnim cet-
nostem Vv trénovacich datech relativné nizkou konstantu, napt. 1. Bude-li

tréninkovy text obsahovat 10 000 hran, dostanou neznamé hrany pravdépo-
dobnost Tgi5; . Tento piistup neklade zadné dalsi naroky na zpracovani dat,

ale nijak nerozliSuje hrany, které se neobjevily, od téch, které se nikdy ob-

jevit nemohou.

w7

Ptesnéjsi je jind metoda, ktera kombinuje vicegramové rozdéleni s méné-
gramovymi. V naSem konkrétnim pfipadé sledujeme vyskyt hrany
v kontextu jedné ptredchazejici hrany. Chceme-li ve zndamém kontextu zjis-
tit pravdépodobnost hrany, kterd se v trénovacich datech v tomto kontextu
neobjevila, mizeme se pokusit zjistit jeji nepodminénou pravdépodobnost
(bez ohledu na kontext). Mezery ve dvougramovém modelu tedy doplnime
jednogramovym. Pokud ani to nepomtize a pravdépodobnost bude stale
nulové, miizeme na zbylé hrany pouzit rovnomérné rozdéleni (odpovida 0-

gramovému modelu).

Protoze soucet takto ziskanych pravdépodobnosti ptes vSechny hrany neni
roven 1, musime jednotlivym i-gramovym rozdélenim pfifadit vahy

A, D(O;l) , kde Z A, =1. Pravdépodobnost hrany #; pak ur¢ime takto:

1
i

p(hi|hi—l) = )\2r(hi|hi—l) +A lr(hi) A, |L

Tomuto zplisobu odstranéni nulovych pravdépodobnosti fikame vyhlazo-

vani jazykového modelu.
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Zbyva zodpoveédet otazku, kde vzit hodnoty jednotlivych vah A,. Dobrych
vysledkil 1ze dosdhnout 1 odhadem, pfi¢emz byva vhodné dodrzet podmin-
ka A, >N, >A . Napiiklad mizeme zvolit A, =099, A, =0,009 a
A, =0,001. Pokud mame k dispozici dostatek vzorovych dat, mizeme ite-

ratnim algoritmem tyto hodnoty je§ts vice piibliZit realits."

Popiseme zde jeden prichod algoritmu, kterym zhodnot A,, ziskanych

predchozim prichodem algoritmu nebo odhadem, dostaneme nové, realis-

vvvvvv

které povazujeme za optimalni.

Algoritmus zjiStuje, nakolik se jednotliva i-gramova rozd¢leni uplatnila pii
aplikaci na skutecna data. Mira uplatnéni je dana jednak vychozimi hodno-
tami vah, jednak dil¢imi pravdépodobnostmi, kterymi se to které rozdéleni
podilelo na celkovych pravdépodobnostech hran v textu. Pokud tedy napro-
st vétSina dvojic hran dostava od bigramového rozdé€leni nulu, takze ,,za-
chranovat situaci musi unigramové rozdéleni svymi Cetnostmi samostat-

nych hran, bude toto rozdéleni zvyhodnéno vyssi hodnotou A, .

V jednom kroku algoritmu projdeme celé data, ktera mame pro vyhlazovani
vy€lenéna, pfiGemz s¢itéme nasledujici veliciny (|H| je poSet vyskytl viech

hran v datech vyclenénych pro vyhlazovani):

H|

A, = z)\zr(hi|hi_1),
i=1

1% Jde o specilni piipad tzv. E-M algoritmu (zanglického estimation-maximation, tj. odhad-
maximalizace). Viz téz [[5]].
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||

A= Ar(h),
i=1

|H]| 1
|2 =)\0 |H|

N= AN —5 —.
0 ; 0|L |L|2

Na konci kroku zjistime pro jednotliva rozdéleni jejich ,,podil na moci®,

vyjadfeny novymi hodnotami vah:

I — /\0
CUONHA A,

Intuitivné je zfejmé, ze nové vahy budou dévat lepsi vysledky v ,,realité®.
Tu zde reprezentuji pouzita data H, proto je dalezité, aby se stylisticky po-
dobala textu, ktery jsme pouzili pro trénovani. Samotnd trénovaci data
ovSem pouzit nemizeme, potom by poméry jednotlivych vah vysly 1:0:0.
Osvédcuje se proto rozdélit vzorovy text na dveé ¢asti. Prvni pouzijeme pro
trénovani a druhou, mensi, vy¢lenime na vyhlazovani - odtud pojem vy¢le-

néna data.'!

Pokud nemame k dispozici dostatek trénovacich dat, zlistaneme u odhad-

nutych hodnot pro jednotlivé vahy.

"'V anglické literatuie held-out data.
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4.3. ANALYZA

Dostavame se k vyvrcholeni nasi prace - ke zptsobu, jakym vybudujeme
syntakticky zapis véty, jestlize zname tuto vétu a rozdéleni pravdépodob-

nosti jednotlivych hran.

V kapitole Kapitola 3 jsme zjistili, Ze hledame vysledek vyrazu

Slozit(arg max (p(S|H) Eb(H))) , kde

n

P(H) = z p(hi|hi—1) a

i=1
p(S|H ) =0 pro Spatné posloupnosti hran, 1 pro ostatni.

Zuvedeného vyplyva, ze hledana posloupnost hran musi mit maximalni

p(H ) pfi soucasném zachovani ,,spravnosti, aby p(S |H ) =1.

Problém maximalizace p(H ) je analogii hledani maximalni kostry grafu.'?
Mame graf G = (V, HG), kde ¥ je mnozina vrcholii a Hg je mnozina hran,
a mame definovanu funkci w(h) , ktera kazdé hrané pftifadi ,,ohodnoceni®.
Chceme nalézt takovy strom M = (V,H ), aby Z w(h) byla maximalni.
V nasem piipad¢ je G uplny graf, V' je mnozina slov vychozi véty (plus ko-
fen #) a Hg obsahuje vSechny uspofddané dvojice vrchold z V. Hodnotici

funkci predstavuje pravdépodobnost p(h) Uloha o kostfe pozaduje maxi-

malizaci souctu, zatimco my potfebujeme co mozna nejvyssi soucin. Po-

stup, ktery ukazeme, lze vSak pouzit v obou piipadech, protoze pravdépo-

12 Viz t& [[11]], ¢lanek 7.3. a cvideni 7.B.
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dobnosti jsou nezaporna ¢isla. (Kdyby p(h) mohlo byt zaporné, zavisel by
vysledek soucinu mj. na tom, jestli se zapornych ¢initelt vyskytl lichy nebo

sudy pocet. U souctu nic podobného nehrozi.)

Pro hledéani maximalni kostry M pouzijeme hladovy algoritmus. Za¢neme
se stromem, obsahujicim jeden libovolny vrchol grafu G (naptiklad koten

#), a potom v kazdém kroku ptiddme takovou hranu [x; y] ,ze xUM,
yUM a p([x; y]) je nejvyssi moznd. Skoncime v okamziku, kdy nemd-

zeme pridat zadnou dalsi hranu, protoze strom M uz obsahuje vSechny vr-

choly grafu G.

D4 se ukazat, ze pro neorientované grafy je vysledek hladového algoritmu
skutetn¢ maximalni; ze je to kostra, plyne pifimo ze zpisobu konstrukce.

Potiz je v tom, ze my pracujeme s orientovanymi grafy, kde nemusi platit
p([x; y]) = p([ V5 x]) . Nasledujici obrazek je ptikladem orientovaného gra-

fu, na kterém ndmi popsany algoritmus selze. (Graf je uplny; hrany, které

nejsou zakresleny, maji pravdépodobnost libovolné blizkou nule.)

A N1
// N
0,001/
’ %

Jestlize A je koten, potom algoritmus piidd nejdiive hranu [AC], potom

PRIKLAD 1:

hranu [AB]. Pravdépodobnost posloupnosti hran vyjde 0,0003. Vezmeme-li
vSak hrany [AB] a [BC], dostaneme pravdépodobnost vyssi: 0,0006.
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Domnivame se, Ze podobné ptipady nebudou vyjimecné (jak Casto k nim
dochazi a jak moc se chyba projevi na vyslednych stromech, to ukazi az
praktické pokusy). Uvedeme proto jesté jednu variantu hladového algorit-
mu; podle zvoleného piistupu ji budeme fikat komponentova, zatimco dii-

ve uvedenou verzi nazveme sekvenéni.

Komponentovy hladovy algoritmus pracuje na principu slévani komponent
grafu. Na zacatku mame n+1 komponent, z nichz kazd4 obsahuje pravé
jeden vrchol grafu G. V kazdém kroku pak pfidame hranu, kterd spojuje
dvé existujici komponenty v jedinou. Pozadujeme tedy, aby fidici vrchol
lezel v jiné komponenté nez zavisly a déle (pro orientované grafy) aby cilo-
va komponenta byla napojena ve svém kofeni, tj. v takovém vrcholu, do
kterého dosud nevede z4dna jind hrana. Ze vSech hran, které spliuji uvede-
né podminky, vybereme nejpravdépodobnéjsi. Po n krocich dostaneme je-
dinou komponentu obsahujici vS§echny vrcholy grafu G, a tu prohlasime za

vyslednou maximalni kostru.

Pro neorientované grafy jsou obé uvedené varianty hladového algoritmu
ekvivalentni a davaji stejné vysledky. U orientované¢ho grafu, uvedeného
v piikladu 1, komponentova varianta narozdil od sekvencni neselze: jako
prvni vybere hranu [BC], potom hranu [AB]. Ale obecn¢ ani tato verze ne-
zaruCuje dosazeni maxima; protiptikladem mtize byt nasledujici graf. (Opét
predpokladdme, ze nezakreslené hrany maji zanedbatelnou pravdépodob-

nost.)
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PRIKLAD 2:

N
b

0,1 02

C 0,2

V tomto ptipadé komponentovy algoritmus pouZzije po fad¢ hrany [CB],

[CD] a [BA]; spravné feseni je [AB], [BC] a [CD].

Ani jedna z obou verzi hladového algoritmu tedy pro orientované grafy ne-
zaruCuje optimalni vysledek. Piesto hladovy algoritmus pouzijeme, protoze
nezname zadny lepsi zpisob, jak maximum nalézt. Jistotu ziskdme pouze
v pripad¢, ze probereme vSechny stromy, které 1ze sestavit nad danou mno-
zinou vrcholli; takovy postup by vSak mél exponencidlni slozitost. Hladovy
algoritmus naproti tomu bude mit v nejhor$im piipadé sloZitost 7’. Neméa-
me dost padny argument, abychom rozhodli mezi sekvenéni nebo kompo-
nentovou variantou, proto vyzkousime obé. Posledné¢ jmenovand ma ale
podstatnou nevyhodu: v okamziku pfiddvani hrany vétSinou nezname hra-
nu, ktera ji predchazi v usporadani definovaném funkci rozlozit. Nezndme
tedy kontext a nemlizeme pouZzit podminéné pravdépodobnosti. Proto bu-

deme komponentovou variantu testovat pouze s jednogramovym modelem.

Nakonec musime zarucit, aby p(S|H ) =1.Tj. ze 1) H popisuje strom, 2) H

je spravné uspotradand podle usporadani daného funkci rozlozit a 3) H od-
povida véte¢ S. Posledni podminka je trividln€ splnéna, protoze pii kon-

strukci pouzivame pouze slova z véty S. Obé verze hladového algoritmu
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také garantuji, Ze jejich vysledek je strom. K poruseni druhé podminky mii-
ze dojit ve vicegramovém modelu, kde pouzit¢ pravdépodobnosti zavisi
nejen na aktudlni hrang, ale i na jeji predchtidkyni. (V jednogramovém mo-
delu mizeme s utfidénim posloupnosti vyckat do okamziku, kdy budeme
znat vSechny jeji ¢leny.) Proto v béZném kroku sekvencniho algoritmu
omezime vyber na hrany, které jsou ve smyslu dané¢ho usporadani ,,veétsi‘

nez naposledy pfidand hrana.

4.4, TESTOVANI

Nakonec se musime zminit o zpiisobu, jakym budeme jazykovy model
testovat a hodnotit jeho tspésnost. Kiril Ribarov [[15]], ktery fesi nasi tlo-
hu jinymi metodami, definuje chybovou funkci pro srovnani vysledkl ana-
lyzy se spravnym feSenim. Nemame diivod nepouzit stejnou metodu — na-
opak shodny zpiisob hodnoceni umozni srovnani uspéSnosti obou pristuptl.
Navic mame k dispozici nékolik veli€in z teorie informace (entropii, kiizo-
vou entropii a perplexitu), kterymi budeme charakterizovat nase pravdépo-

dobnostni rozdeéleni.

K testovani potiebujeme dalsi text, ktery uz obsahuje syntaktickou struktu-
ru a ktery stylisticky se podoba textu pouzitému pro trénovani. Vychozi
data tedy budeme piipadné délit az na tii Casti: trénovaci (7, ta bude nejroz-
sahlejsi), vyhlazovaci (vyclenénou, H) a testovaci (Z). Z testovacich dat od-
stranime syntaktické struktury a nechame je rozebrat naSim programem.
Potom vezmeme dvojici stromi M;, M,, kde prvni byl soucasti testovacich
dat a druhy z n¢j vzniknul odstranénim a opétovnym vygenerovanim syn-
taktické struktury. Pro kazdou takovou dvojici spocitime hrany, které se

vyskytly v obou stromech soucasné. Celkovy pocet shodnych hran ve vSech
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dvojicich stromil ze Z vydélime celkovym poctem vSech hran v Z a ziskdme

uspésnost; jeji dopln€k do jednicky pak bude chyba.

Jelikoz ndm pravdépodobnost dava ohodnoceni kazdého stromu, mizeme

také definovat vzdalenost, nebo 1épe rozdil dvou stromi. Je-li ﬁ(M )

ohodnoceni stromu M, potom rozdil
d(Ml’MZ) = ﬁ(Ml) _ﬁ(Mz)

Abychom mohli porovnavat ohodnoceni rizn¢ velkych stromtll, nemtizeme
za p(M) dosadit ptimo sou¢in pravdépodobnosti hran stromu M, musime

ho normalizovat vzhledem k poctu hran n. Ziskame tak vlastné geometricky

pramér pravdépodobnosti hran:

Pravdépodobnostni rozdéleni mizeme charakterizovat veli¢inou zvanou
entropie, kterou chapeme jako miru neurcitosti. Cim vyssi entropii ma ja-
e S 2 C _
Nejvyssi mozna entropie ma hodnotu log|Z|” a odpovida rovnomémému
rozdéleni. Naopak nulovou entropii maji rozd¢leni, kde jeden jev je jisty a
vSechny ostatni nemozné. Entropie H pokusu 0 je definovana nasledujicim

vztahem:"

13 Viz téz [[10]], kapitola II.
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Nezalezi na tom, pfi jakém zakladu pocitame logaritmus; my budeme vzdy
pouzivat logaritmus pii zékladu 2, takze vysledek vyjde v bitech. To souvi-
si s jinou interpretaci entropie, kterd fikd, kolik bitl potfebujeme na zako-

dovani libovolné hrany z 7.

Jestlize pracujeme s podminénymi pravdépodobnostmi, hodnota entropie

by se méla snizit, protoze znalost kontextu zvySuje nasi rozhodovaci

schopnost. Hovofime pak o podminéné entropii /| (O(|[3) .

L

H(a) = > p(n)H(aln,). 4.

P |z

H= —Z Z p(h)p(n | )1og p(i,|1)

Pro porovnavani natrénovaného rozdéleni s testovacimi daty slouzi tzv.
kFiZova entropie. Vztah pro ni se podoba definici entropie, ale do prvniho

Cinitele misto pravdépodobnosti dvojice hran dosazujeme relativni cetnost

této dvojice v testovacich datech — r, (hl. Dhj) :

o L

= P r,(, O, )1og p(i |1, )

J

Konec¢né posledni veli¢inou, kterou budeme sledovat, je perplexita, defi-

novana vztahem
p=2",

kde H je entropie. Perplexita nam fik4, kolik riznych hran bychom potte-
bovali, aby pii rovhomérném rozdeleni pravdépodobnosti vysla stejné ent-

ropie. To znamena, Ze pii rovnomémém rozdéleni bychom méli jen
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|L|2 = P rtznych hran. Perplexita nemize vyjit vétsi nez pocet raznych

hran v trénovacich datech.
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Kapitola 5

5. IMPLEMENTACE A VYSLEDKY

Nebudeme zde rozebirat vSechny implementacni detaily, nebot’ je
z hlediska této prace nepovazujeme za zajimavé. Poznamenejme pouze, Ze
v ptipad¢ praktického nasazeni je tfeba implementaci tabulky pravdépo-
dobnosti dobte promyslet, protoze bude muset zvladnout obrovské mnoz-
stvi dat. Co vSak v této kapitole chceme probrat, jsou nékteré parametry

jazykového modelu, jejichz specifikaci jsme dosud odkladali.

Popsané¢ metody nam na nékolika mistech ponechavaji volnost ve volbé
konkrétnich postupit ¢i hodnot. Pfi vybéru variant, které prezentujeme
v nasledujicich odstavcich, jsme byli od zacatku vedeni a omezovani

mnozstvim 1 tvarem dat, kterd mame k dispozici pro trénovani.

Data pochazeji z Ustavu ¢eského narodniho korpusu Filozofické fakulty
UK. Korpus obsahuje v soucasné dob¢ texty nejriznéjsiho ptivodu a stylu v
rozsahu 50 az 70 miliont slov, pficemz Cast textl jiz byla syntakticky ana-
lyzovana v ramci projektu Formdini reprezentace jazykovych struktur'
Spolu s daty jsme z tohoto projektu prevzali i jejich jednotny format, m;.
atributy vrcholu a stavbu morfologické znacky. Cast, ktera je v souasné
dob¢ rozebrana, predstavuje pouhy zlomek vSech korpusovych dat.

K dispozici médme 1150 vét, ptiCemz v jinych aplikacich pravdépodob-

' Grantovy projekt GA CR, vedeny Evou Haji¢ovou, probiha ve spolupraci Ustavu formalni a apli-
kované lingvistiky MFF UK a Ustavu teoretické a komputaéni lingvistiky FF UK.
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nostniho modelovani jazyka vedou k uspokojivym vysledkiim fadové dese-
titisice. Musime se proto snazit volit takové metody, které jsou na mnozstvi

dat méné narocné.

Na prvnim misté jde o volbu velikosti kontextu, tj. gramu. Hodldme vy-
zkousSet 1- 1 2-gramovy model, budeme tedy uvazovat kontext nejvyse jed-
né predchazejici hrany. Nemtizeme také opomenout vyhlazovani: Zkombi-
nujeme dvougramové rozdéleni s jednogramovym a rovnomérnym, pfi-
cemz vahy jednotlivych rozdéleni stanovime odhadem. Polozime
A, =099, A, =0,009 a A,=0,001 pro bigram, resp. A, =099 a

A, =0,01 pfi testovani unigramu.

Dale musime urcit zptisob, jakym budou usporadany hrany v syntaktickém
stromu, tj. definovat funkce rozlozit a slozit. Toto usporadani vyznamné
ovlivni volbu kontextu ve dvourozmérném rozd¢€leni, a tim i piesnost zis-
kaného modelu. Nedovedeme vSak predem fici, které¢ usporadani bude da-
vat lepsi ¢i horsi vysledky, proto vyzkousime dva zplsoby, které se ndm
jevi nejptirozenéjsi: hrany budou uspotradany podle svych zavislych vrcholt
v potadi daném prochazenim stromu do hloubky, resp. do Sitky. Vrcholy na
téze urovni od kotfene usporadame podle jejich poradi (resp. poradi jimi

reprezentovanych slov) ve véte.

chol stromu a podle kterych rysit budeme pfi trénovani a pii analyze urco-

vat, ze dva vrcholy, resp. dvé hrany, jsou ekvivalentni.
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5.1. VRCHOL STROMU

Vrchol stromu obsahuje fadu informaci o konkrétnim slovu, pficemz pouze
nékteré atributy jsou vyuzitelné pro nasi syntaktickou analyzu. Tvar vrcholu

je pfedem dan pouzitymi daty (viz uvod této kapitoly).

Vrchol 1ze popsat jako strukturu rysii (feature structure), ktera obsahuje az

12 atributti. Ctyfi z nich pro nas mohou byt zajimavé:

* Slovni tvar, tak jak se vyskytl ve vété. Je dilezity predevsim pro rekon-

strukci ptivodni véty.
* Poradi slova ve vété. Rovnéz slouzi k rekonstrukei piivodni véty.

* Slovnikové heslo, ze kterého slovni tvar mohl vzniknout sklofiovanim
nebo Casovanim. Neziidka mame hned nékolik moznosti, z ¢eho mohl
byt tvar odvozen, a bez znalosti kontextu se neumime mezi nimi roz-
hodnout. Lze si pfedstavit dalsi jazykovy model, ktery bude hledat nej-
pravdépodobné;jsi alternativu; v datech, ktera mame k dispozici, jsou pro

kazdy vrchol vyjmenovany vSechny moznosti.

* Morfologick4 znacka (fag), ktera popisuje mluvnické kategorie dané¢ho
slovniho tvaru (rod, ¢islo, pad, osobu, cCas...). I znacky mivaji né¢kolik
variant, pficemz ke kazdé moznosti miizeme nalézt takovou variantu
hesla, ktera v kombinaci se znaCkou dava slovni tvar ve vrcholu uvede-
ny. Ziskat spravnou variantu morfologické znacky ke slovnimu tvaru lze
také pomoci pravdépodobnostniho modelu'”; my zatim bohuzel nemame

takto zjednoznacnéna data k dispozici.

13 ptikladem takového automatického znackovani (fagovdni) mize byt [[7]].
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Dulezit4 je otazka, jak poznadme, Ze dva vrcholy jsou shodné. Odpovéd’ na
ni zésadnim zptisobem ovlivni pocet parametrt jazykového modelu, tj. po-
¢et riiznych dvojic hran, které se mohou vyskytnout v datech. Chtéli by-
chom kazdy vrchol reprezentovat takovym atributem nebo skupinou atri-
butl, kterd nabyva relativné nizkého poctu hodnot, a o které se soucasné
domnivame, ze je néjak svazana se zavislosti vrcholu na jiném vétném cle-
nu. Pfitom tiSe pfedpokladame, Ze hodnoty doty¢nych atributii budeme mit

k dispozici 1 v okamziku analyzy.

Z uvedenych polozek nejdiive vylou¢ime potadi, nebot’ intuitivné tusime,
ze nema valny vliv na skladbu véty. SpiSe neZ absolutni umisténi by nas
mohla zajimat vzdalenost dvou slov od sebe, ale ve stavajicim modelu ji

neumime vyuZzit.

Zbyvajici atributy porovname podle potencidlniho poctu parametrt, které
ptinesou. Riznych tvart je v ¢estiné asi 6 000 000, hesel zhruba 40 000 a
znacek jen necelych 1800. ProtoZe nepracujeme s vrcholy, ale s hranami,
resp. s dvojicemi hran, musime k ziskani poctu parametra to které cislo
jesté umocnit na druhou, resp. na ¢tvrtou. Odtud je ziejmé, Ze pii nasem

malém mnozstvi dat musime model trénovat podle znacek.

Upozornéme zaroven, ze toto rozhodnuti ma i vyrazné¢ nevyhody. Kromé
niz8i presnosti je to zejména fakt, Ze jeden vrchol mize obsahovat n¢kolik
variant morfologickych znacek. Takova nejednoznacnost neni ve srovnatel-
nych aplikacich obvykla a v uvahach ptedchozich kapitol jsme s ni proto
nepocitali. Jejim feSenim se budeme podrobnéji zabyvat nize v této kapito-

le.
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5.2. MORFOLOGICKE ZNACKY

Vzhledem k tomu, ze znacky budou jedinym tidajem, na ktery redukujeme

vrchol stromu, podivame se podrobngji na jejich tvar.'

Morfologicka znacka je posloupnost velkych pismen a ¢islic (vyjimecné
muze obsahovat 1 pomlcku), jejiz prvni pismeno udava slovni druh a na
dalSich mistech jsou popsany mluvnické kategorie, pfipadn¢ poddruh slova.
Jak je ovSem vidét z nasledujicich tabulek, hodnoty znacek lze pohodIné

zakodovat do 4-bytovych Cisel, ¢imz se sprava tabulky ¢etnosti usnadni.

Jméno kate- | Jméno Hodnota |Vysvétleni
| gorie proménné

slovnidruh [k podstatné jméno

pridavné jméno

zajmeno

Cislovka

sloveso

prislovce

predlozka

spojka

Castice

citoslovce

zvlastni (napf. interpunkce)

nerozlisitelny

rod g muZzsky Zivotny

muzsky nezivotny

Zensky

stredni

M nebo |

| nebo F

| nebo N

F nebo N

F nebo N ve zvlastnich pripadech

M, I nebo N

X|INIQ|T|S(H|<|(Z|T|~[Z|X|N|T|H|<|AO|<|O|T|>|=Z

nerozliSitelny

'V [[711 i [[15]] je uveden systém znadek pro &estinu, ktery se ponékud li§f od nami pouzivanych
dat.
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Cislo

jednotné

dvojné

mnozné

nerozliSitelné

pad

az’7

1.az7.

nerozlisitelny

stupen

az3

1.az3.

zapor

kladné

zaporné

osoba

az3

1.az3.

az2

pouze 1. a 2.

~ | =h 5

pritomny

minuly

budouci

slovesny rod

cinny

trpny

zplisob

oznamovaci

rozkazovaci

O|A|Z|T|>|TZ|T|=|=|Z|>|=|X|=|X|T|O|n

podmifiovaci (jen néktera slovesa)

Za znackou se muze vyskytnout jest¢ informace o tom, ze dany tvar se pou-

ziva pouze pii konkrétnim stylu projevu:

Pfipona Vysvétleni

—1 jina varianta, méné Casta

—2 jina varianta, velmi malo €asta, archaicka nebo knizni

—3 velmi archaické, popf. hovorové

—5 hovorové, tolerovano ve vefejném mluveném i psaném projevu

—6 hovorové, vétSinou mluvené, nemélo by se pouzivat ve vefejném
projevu

—7 hovorové, jako 6, ale méné preferovano mluv&imi

—9 zvlastni pouziti (napf. po jistych predlozkach)

Nasledujici tabulka pfinasi orientacni vycet povolenych kombinaci atributi.

Jiné znacky nez zde uvedené nejsou povoleny. Neplati vSak, ze vSechny

kombinace, které 1ze z tabulky odvodit, skute¢né existuji.

Néektera pismena neurcuji mluvnické kategorie, ale blize specifikuji tiidu

slov v ramci slovniho druhu.




Znacka

Vysvétleni, poznamka

| Ngnca podstatna jména (jen vyjimecné a=N)

Agncda pfidavna jména

ACgnic]a jmenny tvar pfidavného jména (rad, zdrav), pouze: ACYSa, ACQXa
(za ACFSa, ACNPa nebo ACYS4a), ACNSa, ACMPa, ACTPa,
ACFS4a

ASMgnc pfidavna jména pfivlastiiovaci muzska (otclv)

ASFgnc pfidavna jména pfivlastfiovaci zenska (mat€in)

AVGgnca pfidavna jména slovesna pfitomna (délajici)

AVVgnca pfidavna jména slovesna minula (dodélavsi)

Algn (svUj, nesvj, tentam - jsou-li pouZita jako A)

PPfnc zajmena osobni (j3, ty)

PPfCnc zajmena osobni zkracena (mi, me)

PP3gnc zajmena osobni samostatna (on, ona, ono, jeho, jemu...)

PP3Cgnc zajmena osobni zkracena (ho, mu)

PP3Rgnc zajmena osobni po predlozce (ného)

PPD zajmena osobni s predlozkou (nan, pror)

PPA2S1 zajmeno osobni se slovesem jsi (tys)

PRnc zajmeno osobni zvratné samostatné (sebe, sobé)

PRCnc zajmeno osobni zvratné zkracené (se, si; n=X)

PRACncp zajmeno osobni zvratné se slovesem jsi (ses, sis)

PSfngnc zajmena pfivlastiiovaci (mdj, tvdj); prvni Cislo je ,vnitfni® (maj/nas),
druhé ,pfedmétné” (muaj/moji)

PS3gngnc zajmena pfivlastiiovaci (jeho, jeji), prvni rod a €islo jsou vnitfni

PRSgnc zajmeno pfivlastiovaci zvratné (sv(j)

PDgnc zajmena ukazovaci (ten, tento, tamten)

PLgnc zajmeno (sam, vSechen)

PQFgnc zajmena tazaci nebo vztazna s rodem a Cislem (jaky, ktery)

PQKgc zajmena tazaci nebo vztazna bez Cisla (kdo, kdoz; g=M)

PQCc zajmena tazaci nebo vztazna bez rodu a Cisla (co)

PQD zajmena tazaci nebo vztazna s predloZkou (nacg, o€)

PQAcp zajmena tazaci nebo vztazna se slovesem jsi (kdos, cos)

PAEgnc zajmena vztazna (jenz)

PAERgnc zajmena vztazna po predlozce (néhoz)

PEc zajmena vztazna bez rodu a Cisla (coZ)

PSEgngnc | zajmena vztazna pfivlastriovaci (jehoz)

PIFgnc zajmena neurcita (néjaky)

Plc zajmena neurcita bez rodu a €isla (néco)

PNFgnc zajmena zaporna (nijaky)

PNc zajmena zaporna bez rodu a Cisla (nic)

CGgnc Cislovky z&kladni (jeden, dva, tfi, Ctyfi)

CBnc Cislovky zakladni bez rodu (pét a vice)

CFgnc Cislovky - zlomky (g=F)

CRgnc Cislovky fadové (prvni, tfeti, paty)

CDgnc Cislovky druhové (dvoji, troji, patery)

CD1gnc

CD2nc

CDJnc

CQFgnc Cislovky tézaci nebo vztaZzné (kolikaty)
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CQc Cislovky tézaci bez rodu a €isla (kolik)

CIFgnc Cislovky neurcité (nékolikaty)

Clc Cislovky neurcité bez rodu a €isla (tolik)
CM Cislovky nasobné (-krat)

cam Cislovky nasobné tazaci (kolikrat)
CIM Cislovky nasobné neurcité (nékolikrat)
CX Cislovky Fimské

VFa slovesa, infinitiv (délat)

VPnpa slovesa, t=P (déla)

VPEnpa slovesa, t=P, s ,nebot™ (délat)
VRgna slovesa, t=M (délal)

VREgna slovesa, t=M, s ,nebot* (délalt)

VRAgnpa slovesa, t=M, se ,jsi* (délals)

VSgn[c]a slovesa, s=P (udélan) ), pouze: VSYSa, VSQXa (za VSFSa,
VSNPa nebo VSYS4a), VSNSa, VSMPa, VSTPa, VSFS4a

VSAgnpa slovesa, s=P, se ,jsi‘ (udélans)

VUnpa slovesa, t=F (udélam)

VUEnpa slovesa, t=F, s ,nebot” (udélamt)

VMnpa slovesa, m=R (délej)

VCnp slovesa, m=C (by)

VGnga slovesa, pfechodnik, t=P (dé&laje)

VVnga slovesa, prechodnik, t=M (délav)

DGda prislovce

DB pfislovce bez stupné a zaporu

Rc predlozky

RVc predlozky s pfidanou samohlaskou (ke, ku)

RF prvni €ast sloZzeného pfedloZzkového vyrazu (vzhledem)
JE spojKy souradici, stejna uroven koordinace

JC spojky souradici matematické (krat, déleno)

JS spojky podfadici

JVnp spojky podfadici slovesné (aby, kdyby)

T Castice (ano, ne, at, kéz, necht)

| citoslovce

HYPH prvni €ast sloZzeného vyrazu spojeného pomickou

ABBRI[k] zkratka daného slovniho druhu

NOMORPH | neanalyzovana slova, napf. citace v cizim jazyku

ZNUM Cislo

ZIP interpunkce

ZSB identifikace véty (kofen stromu)

Jak jsme se jiz zminili vySe, tabulka nepostihuje vSechna omezeni, ktera
jsou ve skutec¢nosti na hodnoty konkrétnich atributli v konkrétnich znac-

kach kladena. V praxi se tedy nevyskytuje vSech 48 308 znacek, kter¢ ta-
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bulka piipousti, ale pouhych 1786."” To je nase hodnota &isla |Z|, které
jsme pouzivali v ptedchozich kapitolach. Potom dostadvame 3,19.10° riiz-

nych hran.

5.3. TRENOVANI PODLE HRAN S VICE VARIANTAMI MORFOLO-

GICKYCH ZNACEK

Pfi trénovani si z kazdé hrany zapamatujeme znacku fidiciho a znacku za-
vislého vrcholu. Vyskytne-li se v trénovacich datech hrana, jejiz fidici vr-
chol obsahuje i a zavisly vrchol obsahuje j variant morfologickych zna-
Gek'®, musime si zapamatovat viech i [j moznych kombinaci, které z nich
lze vytvoftit. Soucasné vSak musime mit na paméti, ze tyto kombinace do-
hromady reprezentuji jediny vyskyt hrany v trénovacich datech. Aby byl
zachovan pomér relativnich Cetnosti vii€i ostatnim hrandm, musime dany
vyskyt rovnomémé rozde€lit mezi jednotlivé kombinace znacek, které se

v hrané vyskytly.

PRIKLAD: V trénovacich datech se vyskytne hrana sfidicim vrcholem
[sol i, NFS7A| NFP2A| VPX3A] a zavislym vrcholem [ bil ou,
AFSA1A| AFS71A] . Tato hrana ve skuteCnosti odpovida pravé jedné
zkombinaci NFS7A- AFSA41A, NFS7A- AFS71A, NFP2A- AFS41A,
NFP2A- AFS71A, VPX3A- AFS41A a VPX3A- AFS71A. Misto abychom
zvysili Cetnost nékteré hrany vtabulce o 1, zvySime Ccetnost kazdé

z uvedenych dvojic o .

' Tabulka neuvazuje piipony —2 az —9. Pokud je vezmeme v Givahu, vzroste potet moznych znadek
na 2578.

'8V trénovacich datech mél kazdy vrchol primémé vice nez 2 morfologické znacky.
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Pii vétném rozboru pak budeme hledat pravdépodobnost, Ze se ve véte vy-

skytla néktera z moznych kombinaci, tj. pravdépodobnost disjunkce jevii:

plnxond pi) ke pln} pl K 5,)

Posledni ¢len (pravdépodobnost priiniku jevil) je nulovy, jestlize se zadna
kombinace znacek nevyskytne v jedné hran¢ vice nez jednou. Ve skutec-
nych datech sice k opakovani znacek dochazi, avSak z divodu, které pro
nasi ulohu nejsou relevantni. Proto postaci, kdyz pii Cteni atributi vrcholu
zaevidujeme kazdou znacku nejvySe jednou. Potom se pravdépodobnost

hrany bude rovnat souc¢tu pravdépodobnosti jednotlivych kombinaci.

Obdobn¢ musime postupovat 1 u hran, které tvoii kontext. Jestlize aktualni

hrana /4, obsahuje kombinace ¢,, az ¢, a kontext /,_, obsahuje kombina-
ce e_,, az e_;, ,potom pii trénovani zaregistrujeme kazdou kombinaci

z aktualni hrany postupné v kontextu vSech kombinaci z kontextové hrany,

vzdy s Cetnosti )
Y K,

i

Pii analyze je situace komplikovanéjsi. Pravdépodobnost hrany odhaduje-

me jako Cetnost dvojice ,,hrana plus kontext®, d€lenou Cetnosti kontextu:

o(n, Oh,_,)

p(hl.|hl-—1) - W

Protoze doty¢né Cetnosti jsou souctem Cetnosti dil¢ich kombinaci znacek,

dostavame:
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kioy

i Z c(el.’j Del._l,,)

P(hl-|hl-_ ): =1 = 1
| c(ei—l,l)

k-
I=T

Z predchoziho vykladu vysvita, do jaké miry nejednozna¢né morfologické
znacky komplikuji algoritmus. Casova sloZitost se nebezpetné blizi prahu
unosnosti zejména u dvougramového rozde€leni, nebot’ pro kazdou hranu
musime projit vSechny jeji kombinace spolu se vS§emi kombinacemi hrany
z kontextu. Jelikoz nékterd slova miizou obsahovat i 27 moznych variant
morfologické znacky, miize se nam stat, ze zjisténi jediné pravdépodob-

nosti si vyzada pies ptl milionu piistupii do tabulky!

5.4. VYSLEDKY TESTOVANI

Jak jsme uvedli v popisu pokusnych dat na zacatku této kapitoly, méame
k dispozici 1150 vét. Sto z nich jsme rezervovali pro testovani, zbytek jsme
pouzili jako trénovaci mnozinu. Z takto rozdélenych dat jsme vybirali rizné

velké vzorky pro jednotlivé pokusy.

TABULKA 1: V této tabulce piindSime zdkladni charakteristiky jednotlivych
natrénovanych modeld. Hodnota 7 udava pocet trénovacich vét. Pocet pa-
rametrii udava pocet rtiznych i-tic hran, které se vyskytly v trénovacich da-
tech pii i-gramovém modelovani. Tento pocet je vyssi nez pocet jednotli-
vych hran, a to i u jednogramového modelu, protoze ne¢které hrany se skla-
daly zvice kombinaci morfologickych znacek. Perplexita v poslednim
sloupci koresponduje s poc¢tem hran ve druhém sloupci (viz téZ interpretaci

perplexity v kapitole Kapitola 4 ).
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Tabulka entropii pocet pocet entropie | perplexita
hran parametri

unigram, T=50 684 3127 943 689
unigram, T=250 3960 10 305 10,64 1599
unigram, T=1050 18 015 23099 11,12 2227
bigram do hloubky, T=50 684 78 026 2,51 6
bigram do hloubky, T=250 3960 439 964 3,64 13
| bigram do hloubky, T=1050 18 015 | 1901 858

bigram do Sirky, T=50 684 51775 2,70 7
bigram do Sirky, T=250 3960 456 723 3,88 15
| bigram do Siiky, T=1050 18 015 | 1943 864

TABULKA 2: Uspésnost m&fena podle znagek. Za spravnou zavislostni hra-
nu se povazuje takova, jejiz fidici 1 zavisly vrchol maji stejnou znacku jako
nékterd hrana pivodniho stromu. Jestlize jeden nebo oba vrcholy piipous-
t&ji vice variant znacek, zapocte se pouze pomérny pocet spravnych hran,
pfipadajici na spravné kombinace znacek. Takto zji§téna tispésnost by méla
byt srovnatelna s vysledky prace [[15]]. Hodnota 7" opét udava pocet tréno-

vacich vét, Z je pocet testovacich veét.

Tabulka Uspésnosti méfené podle znacek T=50 T =250 T=1050
Z=5 Z=25 Z=100
unigram, sekvencni algoritmus 29 % 37 % 36 %
unigram, komponentovy algoritmus 28 % 33 % 38 %
bigram do hloubky 31 % 29 % 36 %
| bigram do Sirky 27 % 30 % 34 %

TABULKA 3: Uspé&$nost méfena podle slov. Za spravnou hranu se povaZuje
takova, jejiz fidici 1 zavisly vrchol reprezentuji totéz slovo. Pokud se ve
vete vyskytlo stejné slovo dvakrat, musi odpovidat 1 potradi vyskytu (slovo-
sled). Takto zjiSténa GispéSnost nemtize byt vyssi nez pii porovnavani zna-
cek. Lépe vSak vystihuje to, ¢im je nase snaZeni motivovano: spravnost

rozboru vét.

53



Tabulka Uspésnosti méfené podle slov T=50 T =250 T=1050
Z=5 Z=25 Z=100
unigram, sekvencni algoritmus 25 % 32 % 31 %
unigram, komponentovy algoritmus 25% 27 % 32 %
bigram do hloubky 29 % 22 % 30 %
| bigram do Sirky 23 % 23 % 27 %

TABULKA 4: Kiizova entropie. Cim vy$si hodnota byla zaznamenéna, tim

veétsi pocet prvki testovacich dat nebyl znam z dat trénovacich.

Tabulka kfizovych entropii T=50 T=250 T=1050
Z=5 Z=25 Z=100

unigram 21,68 14,84 12,60

bigram do hloubky 21,98 10,81

| bigram do Sifky 21,45 11,11

Jak je vidét, vysledky nejsou pfili§ povzbuzujici. Co z nich mtizeme zjistit?
Ptedevsim to, Ze sekvencni 1 komponentova varianta hladového algoritmu
jsou v podstaté rovnocenné, pokud jde o uspé$nost. AvSak komponentova

verze nespolupracuje s jinym nez jednogramovym rozdélenim a jeji vypo-

N 24

cwwvr

to znamenat, Ze kontext hrany, tak jak jsme ho definovali, ma pfili§ maly
vliv na vyskyt této hrany; do poptfedi pak vystupuje nevyhoda bigramu,
spoCivajici v omezeni nabidky hran v daném kroku jejich usporaddnim do

posloupnosti.

Srovname-li uspésnost pravdépodobnostniho modelu s transforma¢nim pfi-
stupem Kirila Ribarova [[15]], je naSe metoda nejen horsi nez Ribarovovy
koneéné vysledky, ale, coz je zardzejici, nedosahuje ani uspésnosti tzv. po-
catecniho zavorkovani, tedy takového stromu, kde bez ohledu na obsah
kazd¢ slovo zavisi na svém predchiidci ve vété, pouze posledni slovo (ob-

vykle tecka za vétou) zavisi opét na koteni. Ptislusny strom pak pfipomina
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obracenou jednicku: napiiklad véta ,Lilo jako zkonve.“ ma zapis

#(Lilo(jako(z(konve))), .).
#
\\\\&

Lilo

jako

konve

Jak ovSem vyplyva z nasledujici tabulky, uspéSnost jednickovych stromu
pro ndmi pouzitd data je vyrazné nizsi nejen oproti [[15]], ale nepfevysSuje

ani uspésnost pravdépodobnostniho modelu.

TABULKA 5: Srovnani znackové uspésnosti s jednickovymi stromy.
V prvnim sloupci je GspéSnost pocatecniho zavorkovani podle [[15]], ve
druhém je tatdz hodnota namétfena na datech, z nichz vychazeji vysledky
predchozich tabulek. Ve tretim sloupci je nejlepsi vysledek nasi metody a

ve ¢tvrtém je nejlepsi vysledek [[15]].

Tabulka srovnani Uspésnosti s jednickovymi uz1iR |az1 uz uzR
stromy

Z=5 44 % | 34 %

Z2=25 45% | 35% | 38% | 69 %
Z=100 34 %

Diilezita je otazka, zda se na chybovosti nasi metody podileji vétsi merou
ustupky, které jsme ucinili pii budovani modelu, nebo nedokonalé hledani
nejpravdépodobnéjsiho stromu (hladovy algoritmus). Provedeme tedy jesteé

dvé dalsi pozorovani. Nejdiive zjistime, zda ,,spravné* stromy (tj. piedlohy
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z testovacich dat) dostdvaji v daném modelu vys$si pravdépodobnost nez
nami vygenerované stromy chybné. A posléze se podivame, zda se Uspés-
nost zvysi, kdyZz data pro testovani ptimo vybereme z trénovaci mnoziny
(nebude-li tomu tak, potom za chabé vysledky odpovidd hladovy algorit-

mus).

TABULKA 6: Primérny rozdil mezi ndmi vygenerovanym stromem M a
predlohou z testovacich dat M, resp. pocateCnim zavorkovadnim M,.
Rozdil jsme definovali v kapitole Kapitola 4 : kladné ¢islo znamena, Ze nas
strom je pravdépodobnéjii. Cisla n a ng resp. n; oznaduji po fadé pocet tes-
tovacich vét a pocet ptipadi, kdy nas$ strom dostal vyssi pravdépodobnost

nez piedloha, resp. pocatecni zdvorkovani (jedniCkovy strom).

Tabulka primérnych rozdild strom0 n ng | ny | d(M,My) [ d(M,M,)
unigram, T = 50 5 5 | 5 |+6,0.10° | +6,3.10
unigram, T = 250 25 | 22 | 24 | +2,9.10° | +5,8.10°
unigram, T = 1050 100 | 89 | 91 | +2,8.10° | +6,0.10°
bigram do hloubky, T = 50 5 5| 5 |+18.10° | +1,8.10°
| bigram do $itky, T = 50 5 5 | 5 |+2,0.10° | +2,1.10°

TABULKA 7: Vysledky testovani na trénovacich datech. Za normadlnich
okolnosti nesmi testovaci data byt podmnozinou trénovacich, protoze tako-
vy test by nebyl objektivni. Nam jde vSak prave o to, srovnat vysledky tré-

novacich dat s vySe uvedenymi testy.

Tabulka vysledkU testu na trénovacich | znackova slovni kfizova
datech uspésnost | uspésnost | entropie
unigram, T=50,Z=5 53 % 45 % 9,71
unigram, T =250,Z =25 43 % 37 % 10,73
unigram, T = 1050, Z = 100 43 % 39 % 11,19
bigram do hloubky, T=50,Z=5 50 % 43 % 0,24
| bigram do Sirky, T=50,Z=5 50 % 39 % 0,57

TABULKA 8: Poslednim z ,,objasiiovacich® experimentii jsme se pokusili

zjistit, zda problém nizké uspésnosti netkvi v tom, ze vyhlazovaci vahy A
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jsme pouze odhadli. Pokus jsme provedli s jednogramovym modelem, na-
trénovanym na 250 vétach; jako obvykle jsme testovali vzorek 25 vét. Pri-
tom jsme postupné snizovali hodnotu A, a odpovidajicim zptisobem zvy-
Sovali A, . Ukazalo se, ze hodnota tohoto parametru ma jen minimalni vliv

na kiiZovou entropii; na pocet chyb neméla az do hodnot velmi blizkych
nule vliv Zadny. Z toho vyplyva, ze ani jemnéjsi ureni tohoto parametru

(pomoci EM algoritmu - viz kapitolu Kapitola 4 ) uspéSnost daného modelu

nezlepsi.

Zavislost kiizové entropie na vyhlazovani
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Kapitola 6

6. ZAVER

S daty, ktera jsou v soucasnosti k dispozici, se ani jedna z vyzkouSenych
variant pravdépodobnostniho modelu neukazuje jako nejlepsi metoda pro
syntaktickou analyzu Ceské véty. Provedena pozorovani ukazuji spiSe na
nedostatky v modelu samotném (rozdéleni pravdépodobnosti) nez na Spatné

hledéni (hladovy algoritmus).

Toto zjisténi ovSem neznamend, ze musime pravdépodobnostni piistup
k syntaktické analyze zcela zavrhnout. Na nasi cesté¢ jsme provedli rtizna
zjednoduSeni, dilem motivovand snahou snizit ¢asovou a prostorovou na-
ro¢nost vypoctu, dilem vynucend pravé mnozstvim a povahou dat. Shriime
tedy nakonec body, ve kterych vidime mozné zlepSeni, a které by tudiz
mohly byt pfedmétem dal§iho zkoumani. (Potfadi bodii nemusi nutné odpo-

vidat jejich dulezitosti.)

1. Pouzity model ignoruje zavislostni vztahy mezi lexikalnimi jednotkami
(vyuziva pouze vztahy mezi morfologickymi znackami). Naptiklad ¢ar-
ka ve vété je oznacena stejné jako jakdkoli jina interpunkce, ackoli zcela
zfejmé se syntakticky chova jinak neZz naptiklad tecka na konci véty.
Toto zjednoduSeni bylo nutné vzhledem k malému mnozstvi pouzitel-
nych trénovacich dat. ,,Idealni* model by m¢l vzit v ivahu kombinaci
vztahil lexikalnich jednotek 1 morfologickych znacek mezi fidicim a za-
vislym uzlem a podle moznosti vyuzit alespon bigramtl.

2. Fakt, Ze jeden vrchol mize mit vice variant morfologické znacky, je

pravdépodobné velkym zdrojem neptesnosti. Naptiklad slovni tvar ,,V*
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miZe byt nejen predlozka na zaCatku véty, ale 1 fimskéa cislovka 5;
v nasem modelu vSak ob¢ z toho vyvozené skupiny hran ziskaji stejnou
véhu. Vad tohoto druhu 1ze jmenovat celou fadu. Velmi ¢asto se z tvaru
jmen dé& usuzovat hned na n¢kolik kombinaci Cisel a pada, piipadné ro-
dd, ve kterych se dotycné slovo miZze nachdzet. Pfitom pravé tyto atri-
buty hraji vyznamnou roli pii urovani zavislostnich vztahii (shoda u
privlastki, shoda ptisudku s podmétem). Proto se domnivame, ze az bu-
de k dispozici jednozna¢na morfologicka analyza slov v datech, piesnost
vypoctu se zvysi. Soucasné by mély klesnout vypocetni naroky algorit-
mu. Uz dfive jsme poukazali na pfimo katastrofalni vliv, ktery mé ne-
jednoznacnost znacek na Casovou sloZitost analyzy i trénovani. Po di-
sambiguaci by vSak mély klesnout i pozadavky na prostor, protoze
z rozdéleni pravdépodobnosti by zmizelo velké mnozstvi zcela nesmysl-
nych hran.

.V nékterych ptipadech bychom mohli pouzit méné, v jinych vice speci-
alizované znacky. Napf. rozliSeni jednotlivych druhli zajmen by na syn-
taxi nemélo mit velky vliv, dilezity je predevsim jejich rod, ¢islo a pad.
Na druhé¢ stran¢ je velky rozdil mezi carkou rozd€lujici véty v souvéti a
teckou na konci véty, v nami pouzivané sad€ znacek je vSak obéma pfi-
souzen kod ZI P. (viz téz bod 1).

. Véhy pro vyhlazeni modelu jsme stanovili odhadem. Jak jsme uvedli
v komentafi k tabulce 8, v soucasnych podminkach nema toto zjednodu-
Seni vliv na uspésnost modelu. Urcité vykyvy kiizové entropie, prezen-
tované v téze tabulce, vSak signalizuji, Ze pfi fadove vétsim mnozstvi dat
mizeme oc¢ekavat zesileni vlivu vyhlazovacich vah A. Potom by mohlo
byt dosazeno jistého zlepseni, pokud by véhy byly ,,natrénovany* algo-
ritmem popsanym v kapitole Kapitola 4 .

. Vmodelu jsme nevyuzili vSechny informace, které o vét¢ mame. Za

vhodné povazujeme zejména uvazit slovosled, tj. minimalizovat pocet
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hran, které porusuji podminku tzv. projektivity'®, a zaclenit vhodnym
zpusobem 1 vzdalenost fidiciho a zavislého vrcholu ve véte.

6. V praci [[15]] nebyl strom budovéan od zacatku. Misto toho byla véta
deterministicky uspotadana do vychoziho stromu (tzv. pocdtecni zavor-
kovdni) a ten byl pfi analyze ménén. Uspé&nost je v takovém piipads
zdola omezena UspéSnosti pocatecniho zavorkovani, ktera, jak jsme se
sami presvédcili, neni zanedbatelna. Bylo by urcité zajimavé odpovida-
jicim zptisobem upravit nas algoritmus pro analyzu a vysledek porovnat
s vysledky prezentovanymi v této praci.

7. Trénovaci data obsahovala chyby — rozumé¢j chyby vzhledem
k pravidliim, podle nichZ vétu analyzuje ¢lovek, protoze jinak je ,,prav-
da* dana praveé obsahem trénovacich dat. Za ptedpokladu, Ze tytéz chyby
se se stejnou frekvenci objevi 1 v testovacim textu, by jejich existence
nem¢éla byt na zadvadu. (Ptiklady: Spatné urcend hranice véty; véta roze-
brana do fetizku, kde kazdé slovo zavisi na slovu, které mu ve vété

predchazi.)

1 Viz napt. [[14]], [[16]].
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Poiloha A

UZIVATELSKA DOKUMENTACE K PROGRAMU

Soucasti této diplomové prace je pres 9200 tadkti zdrojového programo-
vého kodu, ktery 1ze nalézt na prilozené disketé; vzhledem k tomu, ze za-
jimavost uveden¢ho materidlu neodpovidd jeho rozsahu, povazujeme za
zbytecné prikladat ho v tisténé podobé. Zde se omezime na uZzivatelskou
dokumentaci, tedy na popis pouziti programu a otazky spojené s kompatibi-

litou a instalaci.

KOMPATIBILITA

Program byl testovan na pocitaci s procesorem slucitelnym s Intel 486
s 8 MB paméti. Vzhledem k tomu, ze jde o 32-bitovou aplikaci, je vylouce-

no jeho fungovani na procesorech 286 a starsich.

Pouzity operacni systém je MS-DOS verze 7.0, tj. Microsoft Windows 95
bez vyuziti oken. Program vold pouze funkce ze standardni céCkové
knihovny, dostupné i na Unixu, ¢imz se usnadni pfenos na tento operacni
systém. Pfi pfenosu na Unix je nutné zajistit (napt. pomoci FTP), aby
vsechny soubory byly pojmenovany malymi pismeny a aby dosovské konce
fadkt (CR LF) byly nahrazeny unixovymi (LF). Soubor makefile je nutné

prejmenovat na makedos a makeunix na makefile.

Zdrojovy kod lze prelozit prekladaci Watcom C++ verze 10.5 a G++

(DJGPP) verze 2.0; pouziti jinych piekladaci C++ nebylo vyzkouseno.
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Soubor makefile s informacemi o celém projektu predpokladéd pouziti GNU

Make verze 3.73.

Ptestoze Unix 1 Windows 95 umoziuji pouziti dlouhych jmen souboru,
délka jmen v tomto projektu zlstdva omezena na 8+3 znaky, protoze GNU

Make pro DOS jesté dlouha jména nezvlada.

Veskeré komentate ve zdrojovém kodu i v makefile a hlaSeni programu
jsou v Cestin€ a pouzivaji kodovou stranku Windows 1250 (Stfedni Evro-
pa). VSechna hlaseni, kterymi program oblazuje uzivatele (s vyjimkou ladi-
cich vypisi, které se v konecné verzi programu nepiekladaji), jsou soustie-
déna ve dvou programovych modulech, takze neni problém z nich odstranit
diakritiku nebo je lokalizovat do jiného jazyka. Na kodové strance dat, se
kterymi program pracuje, nezalezi; je pouze tfeba, aby vstup pro analyzu
pouzival stejné kddovani jako trénovaci data. Texty piiloZzené k programu
(z nich pochazeji vysledky naSi prace) jsou kédovany podle unixového

standardu ISO 8859-2 (Latin 2).

INSTALACE

Zkopirujte obsah diskety vcetné adresafové struktury na pevny disk, ote-
viete adresai Snt X a spustte make. Predpoklada se, Ze timto piikazem je
v systému dostupny GNU Make verze 3.73. Dale musi byt dostupny ptikaz
gcc pro vyvolani integrovaného prekladace GNU C/C++. Chcete-li pouzit
preklada¢ Watcom, musite nejdiive v souboru makefile zménit nastaveni

proménné pr ekl adac = wat com
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SPOUSTENI

Zpiisob volani programu lze zjednodusené popsat takto:

sntx [-akce=(trenink|anal yza] syntezaJtest)] [-gram=grani

[-vahy=Agram ...: A0] [-rozklad=(hl oubka|sirkallibovol ne)]
[ - budovani =(sekvencne| komponent ove| do_j edni cky) ]

[ -vstup=soubor] [-vystup=soubor] [-filtr=soubor]

[ - hl aseni =soubor] [-ovl adani =soubor ]
[-rozsah=[vynechat: ] pouzit] [-pouze_cist=(ano|ne)]
[-prepsat|-pripojit] [-pouze_tvary=(ano|ne)] [operand ...]

Ve skutecnosti je syntaxe piikazového fadku benevolentnéjsi, nez vyplyva

z predlohy. Volby mohou za¢inat nejen znakem ' -' , alei' /", ktery se
nekdy pouziva v Dosu. (Naopak operandy zadnym z téchto znakl zacinat
nesméji.) Nazev volby miize od jeji hodnoty oddélovat nejen znak ' =" | ale
i' ", coz je potfeba, maji-li byt volby pfedany prostfednictvim proménné
v prostiedi programu. Neni-li u jednotlivych voleb fe¢eno néco jiné¢ho, mii-
ze byt zadana libovolna kombinace voleb a operanda v libovolném potadi.

V nazvech voleb se nerozliSuji velkd a mald pismena, coz ale neplati o

hodnotach voleb ani o operandech.

Zvlastni vyznam maji operandy zacinajici znakem ' @ . Text, ktery nasle-
duje za timto znakem, se povazuje za jméno promenné, resp. souboru
s dalsimi volbami a operandy. Zejména se tim zbavujeme problému
s omezenou délkou piikazového fadku pod Dosem. Program se nejprve po-
kusi najit ve svém prostfedi proménnou daného jména, a pokud takova ne-
existuje, bude jméno povazovano za jméno souboru. Jednotlivé volby a
operandy jsou potom cteny z promeénné, resp. souboru, jako by se vyskytly
piimo na piikazovém fadku. Po pirecteni celého obsahu proménné ¢i soubo-

ru se program vrati na piikazovy radek.

Implicitni nastaveni je rozepsano u jednotlivych voleb. Vlastni implicitni

nastaveni muzete urcit obsahem proménné SNTX v systémovém prostiedi
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programu. Program nabéhne se svym vychozim nastavenim, potom piecte
obsah proménné SNTX a nésledovné ¢te zleva piikazovy tadek. Jsou-li né-
kterd pozd¢jsi nastaveni v konfliktu s prfedchozimi, dostane ptednost po-

sledni prectend hodnota.

- akce=akce
Zakladni volba, kterd urcuje funkci programu. Vychozi nastaveni

této volby je t r eni nk

Je-li akce=t reni nk, program si na zaklad¢ jiz rozebraného textu
vytvoii (,,natrénuje®) jazykovy model. Na vstupu se ocekava
soubor typu *vzv se syntaktickymi zapisy vét - viz popis for-
matu soubord. Na vystup posle natrénované rozdéleni pravde-
podobnosti ve formatu *rpr. Misto volby - akce=t r eni nk
lze pouzit zkratku - al .

Je-li akce=anal yza, program pievadi nerozebrané véty na jejich
syntaktické zapisy. Na vstupu se ocekava soubor typu *vet se
syntakticky nerozebranymi vétami - viz popis formatu soubort.
Na vstupu pro filtr (viz déale) se ocekava soubor typu *rpr,
vznikly pfi trénovaci fazi. Na vystup se posle soubor se syntak-
tickymi zépisy vét ve formatu *vzv. Misto volby

- akce=anal yza lze pouzit zkratku - aa.

Je-li akce=synt eza, program pievadi syntaktické zapisy vét zpét na
nerozebrané véty, tj. odstrani syntaktickou strukturu. MiiZeme
tak ziskat napf. testovaci data: vystup syntézy predame jako
vstup do analyzy a jeji vystup porovndme s ptivodnimi vstup-
nimi daty. Na vstupu syntézy se ocekava soubor typu *vzv (viz
popis formatu souboril), na vystup se posle soubor ve formatu

* vet. Misto volby - akce=synt eza lze pouzit zkratku - as.
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Je-li akce=t est, program otestuje natrénovany jazykovy model. Na
vstupu oc¢ekava soubor typu *.vzv (viz popis formatu souborti),
ze kterého odstrani syntaktickou strukturu (obdobné jako pfi
syntéze), vysledek protdhne analyzou a jeji vystup porovna
s puvodnimi vstupnimi daty. Na vstupu pro filtr pfitom vyza-
duje soubor typu *rpr, vznikly pii trénovaci fazi. Vysledek
analyzy se ulozi pouze do docasné¢ho souboru a na vystup se
misto n¢j posle zprava o vysledku srovnani (ve formatu obycej-
ného textového souboru — *.#xf). Misto volby - akce=t est

1ze pouzit zkratku - at .

- vst up=soubor
Udava jméno souboru, ze kterého se ma ¢ist vstup. Jaka data jsou
oc¢ekavana na vstupu, je popsano vySe u jednotlivych akci. Je-li
misto jména souboru uveden znak ' - ', vstup programu se napoji
na standardni vstup (St di n). To je také vychozi nastaveni. Misto

volby - VSt up lze pouzit zkratku - i .

- vyst up=soubor
Udéava jméno souboru, do kterého se ma psat vystup. Jaka data se
objevi na vystupu, je popsano vyse u jednotlivych akci. Je-li misto
jména souboru uveden znak ' - ', vystup programu se presméruje
na standardni vystup (St dout). To je také vychozi nastaveni.

Misto volby - vy st up lze pouzit zkratku - 0.

-filtr=soubor
Udava jméno souboru, ze kterého se ma ¢ist ,,filtr, tedy soubor dat,
ktera blize urcuji programem provadénou akci. Jakd data jsou oce-
kavana ve filtru, je popsano vySe u jednotlivych akci. Je-li misto
jména souboru uveden znak ' -, filtr se pfeCte ze standardniho
vstupu (stdin). To je také vychozi nastaveni. Misto volby
-filtr lze pouzit zkratku - f .
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- hl aseni =soubor

Udava jméno souboru, do kterého se maji psat chybova hlaseni a
vSechny dalsi zpravy, které nepatii do hlavniho vystupu programu,
jak je definovan u jednotlivych akci. Tato volba ma vyznam zejmé-
na pod Dosem, kde neni mozné piesmerovat standardni chybovy
vystup. Je-li misto jména souboru uveden znak ' - ', hlaSeni pro-
gramu se piesméruji na standardni chybovy vystup (st derr). To
je také vychozi nastaveni. Misto volby - hl aseni lze pouzit
zkratku - e.

- ovl adani =soubor
Udava jméno souboru, ze kterého ma byt program ovladan. Zejmé-
na jsou zde oc¢ekavany reakce na chybova hlaseni. Je-li misto jména

souboru uveden znak ' -' , ovladaci vstup programu se napoji na
standardni vstup (St di n). To je také vychozi nastaveni. Misto vol-

by - ovl adani lze pouzit zkratku - C.

- granen
Nastavuje velikost kontextu, na ktery se bere zfetel pii trénovani
modelu. Do kontextu pravé pfiddvané hrany se zahrne n- 1 pred-
chazejicich hran. Pfi n=0 se bez ohledu na trénovaci data vytvoii
model s rovnomémym rozdélenim pravdépodobnosti. Tato volba
nema zadny vliv pii analyze a testovani, kdy se velikost kontextu
zjiSt'uje z jiz natrénovaného rozdé€leni, predaného jako filtr. Soucas-
na implementace nékterych ¢asti programu nepocita s gramem vys-
$im nez 2! Implicitni hodnota je 2 (bigram). Pro unigram a bigram
1ze také pouzit zkratky - g1, resp. - g2.

- vahy=hodnot a[ : hodnot a: ..]
Definuje vahy pro vyhlazovani. Jednotlivé hodnoty jsou oddéleny
dvojteckami; jako prvni se uvadi vaha nejvice-gramového rozdéle-

ni, jako posledni se uvadi vdha rovnomérného rozdéleni. UZivatel
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nese odpovédnost za to, ze pocet vah bude odpovidat nastaveni vol-
by - gr am Ze jednotlivé vahy budou lezet v intervalu <0;1> aze je-
jich soucet bude 1. Cela a desetinna mista se oddéluji teCkou, nikoli

carkou. Vychozi nastaveni vah je 0. 99: 0. 009: 0. 001.

- rozkl ad=net oda
Urcuje, jakym zptisobem se strom rozklada na posloupnost hran, a
tim definuje usporadani hran. Zvolena metoda ovlivituje prochdzeni
stromu pii trénovani (a tim 1 volbu hran, které tvoii kontext hrany
praveé pridavané) a pfi analyze / testovani (volba kontextu a vylou-
¢eni hran, které jsou ve smyslu daného uspofadani ,,mensi* nez na-

posledy pfidana hrana). Vychozi nastaveni této volby je hl oubka.

Je-li met oda=hl oubka, hrany jsou uspotfadany podle poifadi svého
zavislého vrcholu pii prochazeni stromu do hloubky. (Procha-
zeni do hloubky: za¢ne se v kofeni, potom se v kazdém kroku
prednostné vezme prvni syn naposledy navstivené¢ho uzlu. Ne-
ma-li syny, vezme se bratr po jeho pravé stran¢. Pokud ani ten
neexistuje, piejde se k otci aktualniho vrcholu, hled4 se jeho
pravy bratr atd.) Misto volby - r ozkl ad=hl oubka Ize pouzit
zkratku - r h.

Je-li met oda=si r ka, hrany jsou usporadany podle poradi svého za-
vislého vrcholu pfi prochazeni stromu do Sitky. (Prochazeni do
Sitky: zacne se v kofeni, potom se v kazdém kroku ptrednostné
vezme pravy bratr nebo bratranec naposledy navstiveného uzlu.
Pokud neexistuje, hleda se nejlevéjsi uzel na dalsi Grovni od ko-
fene.) Misto volby -rozkl ad=si rka lze pouzit zkratku

-IsS.

Je-li met oda=l i bovol ne, usporadani hran neni definovano a nelze

fici, kterd hrana tvoii kontext ve vicegramovém modelu. Tato
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metoda ma vSak smysl pii souCasném nastaveni - gr anv1,
protoze pak pii analyze neni vybér hran omezen jejich uspota-
danim. Misto volby -rozkl ad=l i bovol ne lze pouzit
zkratku-rl .

- budovani =net oda
Urcuyje, jakym zptusobem se buduje strom pii analyze. Vychozi na-
staveni této volby je sekvencne.

Je-li met oda=sekvencne, pouZije se sekvenéni hladovy algoritmus
(viz téz kapitolu Kapitola 4 , ¢ast ,,Analyza®). Misto volby
- budovani =sekvencne lze pouzit zkratku - bs.

Je-li met oda=konponent ove, pouzije se komponentovy hladovy
algoritmus (viz téz kapitolu Kapitola 4 , ¢ast ,,Analyza*). Misto
volby - budovani =konponent ove lze pouzit zkratku - bk.

Je-li met oda=do_j edni cky, tpln¢ se vynecha pravdépodobnostni
model a vybuduje se tzv. jedni¢kovy strom (viz téz kapitolu
Kapitola 5 , ¢ast  ,,Vysledky*). Misto  volby
- budovani =do_j edni cky lze pouzit zkratku - bj .

-rozsah=[ vynechat : ] pouzit
Umoziuje pouzit pouze ¢ast dat ze vstupniho souboru. Cislo
vynechat udava pocet vét od zacatku souboru, které se maji pie-
skogit bez provedeni zvolené akce. Cislo pouZzi t udava pocet vét,
s nimiz se ma akce provést, a jez bezprosttedné nésleduji za vyne-
chanymi.

- pouze_ci st =ano| ne
Je-li nastaven tento pfepinac¢, program pouze piecte vstupni data a
skonéi. Lze tak zkontrolovat, zda vstupni soubor neobsahuje syn-

taktické chyby (viz popis formatu soubort v piiloze Pgiloha B). Im-
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plicitn€ je tato volba vypnuta. Pokud je uvedena bez =ano nebo
=ne, ptedpoklada se ,,ano*.

- pr epsat

-pripojit
Je-li pfi trénovani zapnuta volba - pr epsat, vystupni model se
vytvoii nove i v piipadé, Ze vystupni soubor uz existuje. Dosavadni
obsah vystupniho souboru se premaze. Je-li zapnuta volba
-pripojit, program nejdiive precte jiz existujici rozdéleni ze
souboru, daného volbou - vyst up, potom k nému pfidava dalsi
hrany z trénovacich dat a nakonec vse opét ulozi do ptivodniho sou-
boru. Ob¢ volby maji vliv pouze na trénink, ne na jiné akce. Vycho-
zi nastaveni je - pr epsat .

- pouze_tvary=ano| ne
Je-li nastaven tento piepinac¢, budou ve vystupnim souboru typu
* vet nebo *vzv uvedeny pouze slovni tvary misto kompletniho po-
pisu vrcholu v hranatych zavorkach. Implicitné je tato volba vy-
pnuta. Pokud je uvedena bez =ano nebo =ne, piedpokladd se

(13

,,ano‘.

PRIKLADY:

sntx -al -gl -i=data\BL101JS.vzv -o=uni 0l.rpr

sntx -at -f=uniO0l.rpr -vahy=0.99:0.01 -rozkl ad=li bovol ne
-i =dat a\ BLDO4EB. vzv -rozsah=5

sntx -aa -f=bisO0l.rpr -rs -i=BLDO4EB. vzv - 0=BLDO4EB. vet
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Poiloha B

FORMAT SOUBORU

Pro popis syntaxe dat v jednotlivych souborech pouzijeme rozsifenou bez-
kontextovou gramatiku. ZapiSeme ji jako mnozinu pravidel, kterymi se
prepisuje vzdy jeden neterminalni symbol (leva ¢ast pravidla) na posloup-
nost neterminalnich symbolti a/nebo skupin terminalnich symboli. Postup-
nou aplikaci pravidel na poc¢ateéni neterminalni symbol <soubor > pak
dostaneme posloupnost terminalnich symboll (znakt), kterd odpovida jed-

nomu z moznych tvarii souboru.

Kazdé prepisovaci pravidlo se sklada z levé a pravé Casti. Levou ¢ast tvori
neterminal, ktery je pravidlem definovan. Pravou ¢ast tvofi definice tohoto
neterminalu. Mize obsahovat jiné netermindly a/nebo skupiny terminali,
pricemz termindly vzdy odpovidaji znaklim, oekdvanym na vstupu. Misto
neterminald je na vstupu ocekavana posloupnost terminald, kterd z nich
vznikne postupnou aplikaci prepisovacich pravidel. Az sem je nase grama-
tika obycejnou bezkontextovou gramatikou. Z praktickych divodd ovsem

povolime néktera rozsireni, abychom si usnadnili zadavéani gramatiky.

Ptedevsim je Castym jevem, Ze vstupni data mohou na raznych mistech ob-
sahovat mezery, popiipad¢ téZ tabulatory, konce fadkt apod., aniz by témto
znaklim pfislusel n&jaky syntakticky vyznam. Kdybychom méli do gramati-
ky zahrnout mezery na vSech mistech, na kterych se mohou vyskytnout,
gramatiku by to znacn¢ zeslozitilo a zneptehlednilo. Proto definujeme dva
druhy pravidel. Prvni bude pfedpokladat, Ze mezi neterminaly a skupinami

terminall na jeho pravé stran¢ se muze vyskytnout libovolny pocet ,,me-
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zer*; znaky, které se povazuji za mezeru, definujeme zvlastnim netermina-
lem <mezer a>. V pravidlech druhého typu mezery povoleny nebudou,
pokud na jejich pravé stran¢ nebude explicitné uveden tento zvlastni neter-
minal. Symboly na pravé strané pravidel typu 2 tedy musi na vstupu nésle-
dovat bezprostiedné za sebou. VSimnéme si, Ze ani jeden druh pravidel ne-
umoziuje implicitné vkladat mezery dovnitt do skupin terminalnich sym-

bolt.

Dalsi usnadnéni prace nam piinese povoleni operatorti na pravé strané pra-
videl. Napftiklad operator logické disjunkce ndm umozni spojit dvé pravidla
se stejnymi levymi stranami v jedno (viz nize). Operandem muze byt vzdy
bud’ neterminal, nebo skupina terminalii, nebo podvyraz uzavieny
v zavorkach. Nebude-li mezi dvéma operandy uveden zadny operator, bu-
deme implicitné dosazovat operator nekomutativni logické konjunkce. To
znamena, ze na vstupu se ocekavaji oba operandy v poradi, v jakém jsou

uvedeny v pravidle. Operatory jsou uvedeny sestupné podle své priority.

: © = Odd¢luje levou a pravou ¢ast pravidla typu 1 (s mezerami).

> Oddéluje levou a pravou ¢ast pravidla typu 2 (bez mezer).
< Ohranicuje zleva netermindlni symbol.
> Ohranicuje zprava neterminalni symbol.

Ohranicuje zleva nebo zprava skupinu terminalnich symbolt.

[ Ohranicuje zleva mnozinu znakl. MnozZina se muze vyskytnout
uvniti skupiny termindlii a na jejim misté se na vstupu ocekava pra-

v¢ jeden z jejich prvkii. Prazdna mnozina oznacuje libovolny znak.
] Ohranicuje zprava mnoZzinu znakd.

- Uvnitf mnoziny nahrazuje vSechny znaky, které maji kod vyssi nez
znak nalevo od ng a nizs§i nez znak napravo. Neni-li znak nalevo

uveden, tvofi dolni hranici intervalu znak s nejniz§im moznym ko-
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dem. Neni-li uveden znak napravo, tvoii horni hranici intervalu
znak s nejvyS$§im moznym koédem. Mnozina [ -] je tedy rovna
mnoziné [ ] .

Volitelné rozd€luje mnozinu znakll na ¢ast s povolenymi znaky a
Cast se zakdzanymi znaky. Misto mnoziny se na vstupu ocekava li-
bovolny znak, ktery je uveden pied vyk#icnikem a neni uveden za
nim. Vykficnik se také mize vyskytnout mimo mnoZzinu znaki jako
operator (viz nize).

Uvozuje zapis zvlaStniho terminalniho symbolu. Zvlastni terminalni
symboly jsou popsany nize. Vyskytne-li se zpétné lomitko v takové
kombinaci s jinym znakem, jak4 neni nize popséna, povazuje se tato
kombinace za zapis obycejného terminalniho symbolu — znaku za
lomitkem. Standardné se za terminalni symbol povazuje jeden znak
a ten je také ocekévan na vstupu.

Zpétné lomitko jako terminalni symbol, bez svého zvlastniho vy-

znamu.
Uvozovky jako terminalni symbol, bez svého zvlastniho vyznamu.

Leva hranata zavorka jako terminalni symbol, bez svého zvlastniho

vyznamu.

Prava hranatd zavorka jako prvek mnoziny, bez svého zvlastniho

vyznamu.

Pomlcka jako prvek mnoziny, bez svého zvlastniho vyznamu.
Vykiicnik bez svého zvlastniho vyznamu.

Tabulétor (TAB). Obvykle znak s kédem 9.

Navrat na zacatek fadku (CR). Obvykle znak s kodem 13.

Konec fadku (LF). Obvykle znak s kodem 10.
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( Ohranicuje zleva podvyraz, ktery ma vystupovat jako samostatny
operand né&jakého operatoru. Zavorky se pouzivaji pro zménu prio-
rity operatora.

) Ohrani¢uje podvyraz zprava.

! Unérni prefixovy operator. Smi se vyskytnout pouze pied operan-

dem, ktery reprezentuje jediny vstupni znak. Na vstupu je potom

ocekavan libovolny znak, na n&jz se operand nemtize expandovat.

Unarni postfixovy operator. Jeho operand se na vstupu mtize opa-

kovat n-krat, kde n = 0.

+ Unarni postfixovy operator. Jeho operand se na vstupu mtize opa-

kovat n-krat, kde n > 1.

? Unarni postfixovy operator. Jeho operand se na vstupu muze vy-

skytnout jednou nebo viibec.

Mezera nebo prazdny znak mezi symboly jsou povazovany za nekomuta-
tivni logickou konjunkci. Na vstupu se ocekavaji oba operandy

v uvedeném poradi.

& Operator komutativni logické konjunkce. Na vstupu se ocekavaji

oba operandy, ale v libovolném poradi.

| Operator logické disjunkce. Na vstupu se ocekava pravé jeden

z jeho operandu.

MORFOLOGICKY ROZEBRANY TEXT (VETY, * VET)

Textovy soubor. Jde vlastné o pomocny format, ktery jsme definovali, aby-
chom mohli trénovat model morfologickymi znackami misto slovnikovych

hesel. Odvodili jsme tento forméat z nize uvedeného a predem daného for-

B.4



matu souborti *vzv tak, ze jsme znich odstranili stromovou strukturu a

jednotlivé vrcholy jsme uspotadali linearné podle jejich potadi ve vete.

<soubor *.vet> ::= <véta>*
<véta> ::= " (" <vrchol>+ ")"
<vrchol> ::= "\[" <heslo> "," <morfologick& znacka> ","

<tvar> ("," <jiny atribut>)* "," <potadi> "\]"

<hesl o> ::= <varianta hesla> ("|" <varianta hesla>)*

<varianta hesla> ::= <atonp

<morfologickéd znacka> ::= <varianta morfologické znacky>
("|" <varianta morfologické znacky>)* ("|" "...M)?

<varianta morfologické znacky> > <znak v norfol ogi cké
znacdce>*

<znak v morfologické znacce> > "[A-Z1-9\-]"
<tvar> .= <atonp
<jiny atribut> > <znak v prvni ¢asti jiného atributu>*

<znak ve druhé C&sti jiného atributu>* //ma-li prvni ¢ast pre-
fix " or d", musi se skongit, protoZe pak nejde o <j i ny atri but >, aleo

<poradi>

<znak v prvni &&sti jiného atributu> > "[!=\]]" | ("\\"
Il[:’\]]ll?)

<znak ve druhé ¢asti jiného atributu> > "[!,\]]" | ("\\"
Il['\]]ll?)

<potradi> ::= "ord" "=" <&islo>

<atom> > (<znak v atomu> | <zne$kodné&ny odd&lovad&>)*
<znak v atonmu> > ! ("\\" | <odd&lova&> | <mezera>)
<znedkodnény odd&lovadc> 2> "\\" (<odd&lovad>)?
<&islo> > "[0123456789]"+

<oddé&lovac> > "[=\|,\]]"

<zalomeni tadku> 2> "\\\r\n" | "\\\n"
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<konec radku> > "\r\n" | "\n"

<mezera> 2> "[ \t\r\n]" | <zalomeni radku>

ULOZENY JAZYKOVY MODEL (ROZDELEN{ PRAVDEPODOBNOSTI,

* RPR)

Binarni soubor. Vznika pii trénovaci fazi programu a pouZziva se pii analy-
ze. Format tohoto souboru je vnitini zaleZitosti programu, proto ho zde ne-

specifikujeme.

SYNTAKTICKY ROZEBRANY TEXT (VYZNAMOVE ZAPISY VET,

* VZV RESP. *.FS)

Textovy soubor. Jeho format vychazi z ptedem daného tvaru soubort *fs,
které jsme méli k dispozici pro trénovani (viz informace o pouzitych da-
tech, kapitola Kapitola 5 , ¢ast ,,Vysledky*). Zde uvedend gramatika vSak
neni formalni specifikaci souborit *fs, nebot’ tu jsme k dispozici neméli.
Gramatika spise fikd, jak na doty¢né data pohlizi nas§ program. Nékteré in-
formace v datech obsazené, se kterymi program nepracuje, zde nejsou de-
tailn¢ rozebrany. Vnitini struktura morfologickych znacek je popsana
v kapitole Kapitola 5 a zde ji uz nerozvadime. Stromy — syntaktické zapi-

sy Vet jsou zapsany pomoci hierarchie zavorek.

<soubor *.vzv> ::= <zahlavi> <stronmp* <zapati>
<z&hlavi> ::= <t¥adek z&hlavi>*

<radek z&hlavi> ::= "@" ("[]" | <zalomeni radku>)* <konec
radku>

<stromp ::= <vrchol > "(" <seznam> ")"
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<seznanp .= <stromp ("," <stronp)*

<vrchol> ::= "\[" <heslo> "," <morfologick& znacka> ","
<tvar> ("," <Jiny atribut>)* "," <poFradi> "\]"

<hesl o> ::= <varianta hesla> ("|" <varianta hesla>)*

<varianta hesla> ::= <atonp

<morfologickéd znacka> ::= <varianta morfologické znacky>
("|" <varianta morfologické znacky>)* ("|" "...M)?

<varianta morfologické znacky> > <znak v norfol ogi cké
znacdce>*

<znak v morfologické znacce> > "[A-Z1-9\-]"
<tvar> .= <atonp
<jiny atribut> > <znak v prvni ¢asti jiného atributu>*

<znak ve druhé C&sti jiného atributu>* //ma-li prvni ¢ast pre-
fix " or d", musi se skongit, protoZe pak nejde o <j i ny atri but >, aleo

<poradi>

<znak v prvni &&sti jiného atributu> > "[!=\]]" | ("\\"
Il[:’\]]ll?)

<znak ve druhé ¢asti jiného atributu> > "[!,\]]" | ("\\"
Il['\]]ll?)

<potradi> ::= "ord" "=" <&islo>

<atom> > (<znak v atomu> | <zne$kodné&ny odd&lovad&>)*
<znak v atonmu> > ! ("\\" | <odd&lova&> | <mezera>)
<znedkodnény odd&lovadc> 2> "\\" (<odd&lovad>)?
<&islo> > "[0123456789]"+

<odd&lovac> > "[=\],\]]"

<zalomeni tadku> 2> "\\\r\n" | "\\\n"
<konec fadku> > "\r\n" | "\n"
<mezera> =2 "[ \t\r\n]" | <zalomeni tadku>
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