Knowledge
Technologies

Laboratorij za tehnologije znanja (KTLab)

Zavod za elektroniku, mikrolektroniku, racunalne i inteligentne sustave
Fakultet elektrotehnike i racunarstva

SveudiliSte u Zagrebu

Interni dokument

© 2011 KTLab

Niti jedan dio ovog dokumenta ne smije se fotokopirati,
umnozavati niti prevoditi na drugi jezik
bez prethodnog pismenog odobrenja.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

DIPLOMSKI RAD br. 291

Sintakticki analizator hrvatskoga
jezika temeljen na nenadziranom
strojnom ucenju

Josip Saratlija

Zagreb, lipanj 2011.






SADRZA]

1. Uvod

Sintakticka analiza prirodnog jezika

2.1. Vrste strukturnihopisa. . . .. ... ...

2.1.1.
2.1.2.

Sastavna struktura. . . . ... ..

Ovisnosna struktura . . . . . . ..

2.2. Formalna gramatika . . ... ... ....

2.3. Nenadzirani pristupi sintaktickoj analizi .

Pristupi temeljeni na maksimizaciji ocekivanja . . . ... ...

2.3.1.
3. Parsanje temeljeno na podacima
3.1. Prikazznanja . ... ............
3.2. Akvizicijjaznanja . . . . ... ... ....
3.2.1. Pristupi akviziciji znanja . . . . .
3.2.2. Podesavanje vjerojatnosti pravila
33. Parsanje . . ..... .. ... ... ....
3.3.1. Najvjerojatnija derivacija . . . .
3.3.2. Najvjerojatnije sintakticko stablo
3.3.3. NajviSe sintaktic¢kih jedinki . . .
3.3.4. Jednostavnosni kriterij . . . . . .
4. Implementacija

4.1. Opis implementacije . . . ... ......

4.1.1.
4.1.2.
4.1.3.
4.1.4.
4.1.5.

Generiranje nizova zavrSnih znakova . . . . . ... .. ... ..

Generiranje skupa binarnih stabala . . . . ... ... ... ...

Generiranje skupa pravila . . . .
Minimizacija skupa pravila . . .

Parsanje nizova zavrSnih znakova

~N O L W W W

13
13
15
15
17
19
19
20
20
21

22
22
22
24
26
30
31

Y



4.1.6. (Odabir niza s najvjerojatnijom sintaktickom strukturom . . . .

4.2. Primjerpostupka . . . . . . ... ..

5. Evaluacija

5.1. Metodaevaluacije . ... ... ... ... ... ... ...

5.2. Rezultati
6. Zakljucak

Literatura

33
34

40
42
44

46

47



1. Uvod

Prirodni jezik je sustav simbola kojima kodiramo informacije te ith prenosimo dru-
gim ljudima, pa kao takav Cini okosnicu ljudske komunikacije. Svaki prirodni jezik
posjeduje konacan skup pravila koja odreduju nacine kako se pojedine informacije
preslikavaju u dobro oblikovane elemente jezika. Takav skup pravila nazivamo gra-
matika. Postojanje ovakvog konacnog skupa pravila jest nuzno jer da bi pojedinac
mogao komunicirati mora biti u moguénosti razumjeti te proizvesti velik broj reCenica
nekog jezika tijekom svog Zivota. Kad gramatika ne bi postojala, bilo bi potrebno
da se zasebno nauci svaka recenica s pripadaju¢im zna¢enjem odnosno informacijom
koju nosi. Gramatika se Cesto dijeli na komponente s obzirom na aspekte jezika koje

pravilima odreduje. Neke od tih komponenti su:

Jfonetika — obuhvaca pravila koja odreduju strukturu zvukova,

morfologija — obuhvaca pravila koja odreduju strukturu rijeci,

sintaksa — obuhvaca pravila koja odreduju strukturu recenice,

semantika — obuhvaca preslikavanje informacija u elemente jezika.

Navedene komponente medusobno se uvelike ispreplecu te ih nije moguce detaljnije
proucavati bez konteksta ostalih komponenti. Sintaksa prirodnog jezika objedinjuje
sva gramaticka pravila koja odreduju nacine na koje se reCenice grade od manjih jezic-
nih elemenata. Osim samih pravila ovaj naziv obuhvaca i znanstvenu disciplinu koja
se bavi njihovim izuCavanjem. Sintakticka analiza ili parsanje jest postupak odredi-
vanja strukture reCenica prirodnog jezika u odnosu na odredeni skup pravila odnosno
formalnu gramatiku. Gramaticka struktura recenice jest izuzetno vrijedna informacija
o samoj reCenici koja uvelike pomaZe u obradi prirodnog jezika i to u postupcima kao
Sto su: semanticka analiza, ekstrakcija vremenskih oznaka, ekstrakcija trojki subjekt-
predikat-objekt, ekstrakcija imenovanih entiteta, strojno prevodenje prirodnog jezika,
odgovaranje na pitanja, razumijevanje prirodnog jezika itd. Sustav za sintakticku ana-
lizu prirodnog jezika moguce je izgraditi na viSe nacina. S obzirom na nacin na koji se

dolazi do znanja odnosno pravila potrebnih za sintakticku analizu, sustave moZemo po-



dijeliti u dvije skupine: sustave u kojima su pravila direktno zapisana od strane eksperta
te sustave u kojima su pravila naucena na temelju primjera. Sustavi u kojima su pravila
direktno zapisana od strane eksperta su u biti ekspertni sustavi namijenjeni sintakti¢koj
analizi prirodnog jezika. Izgradnja takvih sustava izuzetno je skupa te sloZzena. Zbog
velike ekspresivnosti prirodnog jezika takvi sustavi najceSce nisu namijenjeni obradi
cjelokupnog jezika ve¢ odredenog kontroliranog podskupa. Sustavi u kojima su pra-
vila naucena na temelju primjera najcesS¢e se primjenjuju na cjelokupnom jeziku te je
uglavnom rije€ o statistickim modelima. Takve sustave s obzirom na primjere na ko-
jima su nauc¢eni moZemo podijeliti na sustave naucene nadziranim te sustave naucene
nenadziranim ucenjem. Kod nadziranog ucenja primjeri su reenice s oznacenom sin-
taktickom strukturom te se takav sustav uci da sa §to veCom tocnos$éu oponasa nacin na
koji ekspert reCenicama dodjeljuje njihovu sintakticku strukturu. Prednost ovog pris-
tupa je velika toCnost, a najveca je mana potreba za velikim brojem oznacenih recenica
odnosno bankom stabala (engl. treebank). Kod nenadziranog ucenja primjeri su samo
recenice. Takav sustav treba na temelju dovoljnog broja recenica uociti odredene pra-
vilnosti te ih iskoristiti pri sintaktiCkoj analizi. Najveca prednost ovakvog sustava jest
u tome $to on prilikom ucenja koristi neoznacane recenice koje je moguce pribaviti u
prakticki neograni¢enim koli¢inama.

U ovom radu napravljen je sintakticki analizator hrvatskog jezika temeljen na ne-
nadziranom ucenju. Nenadzirano ucenje odabrano je zbog nedostupnosti dovoljno ve-
likog broja oznaenih recenica. Statisticki model koji je koriSten za izgradnju sintaktic¢-
kog analizatora zove se parsanje temeljeno na podacima (engl. Data-Oriented Parsing
— DOP). Taj model u nenadziranom pristupu prvo konstruira banku stabala tako da
generira sve moguce nacine sintaktickog oznacavanja dostupnih recenica, a potom ko-
risti fragmente sintaktickih struktura tih recenica za analizu novih recenica. U svrhu
evaluacije, naCinjena je manja banka stabala od sto oznacenih reCenica.

U sljede¢em poglavlju objasnjeni su temeljni pojmovi vezani uz sintakti¢ku analizu
prirodnog jezika te je dan pregled nekoliko metoda koje su koriStene u nenadziranim
pristupima sintaktickoj analizi. Poglavlje 3 daje detaljan teoretski opis parsanja te-
meljnog na podacima. Poglavlje 4 daje opis svih algoritama, metoda i postupaka koji
su koriSteni prilikom implementacije parsanja temeljnog na podacima. U poglavlju
5 su dani rezultati koje je model postigao na nacinjenoj banci stabala. Poglavlje 6

zakljucuje rad te daje nekoliko smjernica za buduéi rad na ovom modelu.



2. Sintakticka analiza prirodnog jezika

2.1. Vrste strukturnih opisa

Sintakticka struktura neke recenice prirodnog jezika najceSée se prikazuje u obliku
stabla. Odredivanje sintaktickog stabla stoga je osnovni cilj sintakticke analize. Da-
nas se skoro pa dominantno za prikaz sintaktiCke strukture koriste dvije vrste stabala:

sastavna stabla (engl. constituency trees) te ovisnosna stabla (engl. dependency trees).

2.1.1. Sastavna struktura

Sastavna struktura (engl. constituency structure) oznacava strukturu reenice opisanu
sastavnim stablom. Gramatika koja sintaksu reCenice prikazuje sastavnom strukturom
naziva se sastavna gramatika (engl. constituency grammar). Sastavna gramatika jest
kao formalizam za opis sintakse prirodnog jezika najvise afirmirana teorijama kao $to
su GB (engl. Government and Binding theory), (Chomsky, 1986), LFG (engl. Lexical
Functional Grammar), (Kaplan i Bresnan, 1982) te HPSG (engl. Head-driven Phrase
Structure Grammar), (Pollard i Sag, 1994). Temeljna ideja na kojoj se zasnivaju sas-
tavne gramatike jest da se reCenice prirodnog jezika sastoje od segmenata (engl. cons-
tituent) koji predstavljaju lingvisticki koherentne jedinice. U kontekstu sintaktiCke
analize prirodnog jezika ti se segmenti nazivaju sintakticke jedinke. Svaka sintakticka
jedinka ima pridijeljenu sintakticku kategoriju. Sintakticke kategorije koje se mogu
rastaviti na manje sintakticke kategorije nazivamo frazalne kategorije, a one koje su
nedjeljive nazivamo leksicke kategorije.

Sastavno stablo predstavlja graficki prikaz hijerarhije sintaktickih jedinki. Fraze su
unutarnji ¢vorovi stabla koji se u kontekstu sintakticke analize zovu nezavrs$ni ¢vorovi,
a njihova kategorija naziva se nezavrSni znak. Leksicke jedinke su listovi sastavnhog
stabla koji se u kontekstu sintakticke analize zovu zavr$ni ¢vorovi, a njihova katego-
rija naziva se zavr$ni znak. Na sastavnom stablu prikazanom na slici 2.1 moZemo

identificirati dvije imeni¢ne fraze oznacene s NP (engl. Noun Phrase) koje obuhvacaju
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Slika 2.1: Sastavno stablo za re¢enicu: “Covjek Cita zanimljivu knjigu.”

segmente “Covjek” odnosno “zanimljivu knjigu”, potom glagolsku frazu oznacenu s
VP (engl. Verb Phrase) koja obuhvacéa segment “Cita zanimljivu knjigu” te frazu ozna-
¢enu sa S (engl. Sentence) koja obuhvaca cijelu recenicu. Takoder moZemo uociti Cetiri
leksicke jedinke koje odgovaraju rije¢ima iz recenice. Za leksicke kategorije najcesce
se uzimaju oznake vrste rijeci (engl. part-of-speech), no moguce je u njih ukljuciti 1

same rijeci. Taj postupak naziva se leksikalizacija.

2.1.2. Opvisnosna struktura

Ovisnosna struktura (engl. dependency structure) oznacava strukturu recenice opisanu
ovisnosnim stablom. Gramatika koja sintaksu recenice prikazuje ovisnosnom struktu-
rom naziva se ovisnosna gramatika (engl. dependency grammar). Takav opis sintak-
ticke strukture recenice idejno je zacet u (Tesniere, 1959), no mnogi lingvisti smatraju
da su sli¢ni manje formalizirani opisi bili prisutni jo§ od Srednjeg vijeka. Temeljna
ideja na kojoj se temelje ovisnosne gramatike jest pretpostavka da u reCenici sve rijeci
osim jedne ovise o nekoj drugoj. Rijec koja ne ovisi ni o kojoj drugoj zove se korijen
recenice. Svaka ovisnost u recenici jest usmjerena te se sastoji od glave (engl. head,
governor) te ovisnog Clana (engl. complement, dependent). Ovisnosti predstavljaju
istovremenu sintakticku te semanticku vezu izmedu rije¢i. Svaka ovisnost nosi dio in-
formacije koje je sadrZana u recenici, a ostvaruje se na nacin da ovisni ¢lan specificira
opcenit koncept koji predstavlja glava. Primjerice glagol “Citati” u reCenici prikazanoj
na slici 2.2 specificiraju dva ovisna ¢lana Cije su gramaticke funkcije subjekt te objekt.
Svaki od ovisnih ¢lanova moze biti glava nekim drugim ovisnostima koje specificiraju
njihova znacenja.

Korijen recenice je najéesce glagol odnosno predikat jer glagoli kao vrsta rijeci naj-

viSe zahtijevaju druge rijeCi odnosno argumente da specificiraju njihovo znacenje. To
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Slika 2.2: Ovisnosno stablo za re¢enicu: “Covjek Cita zanimljivu knjigu.”

svojstvo glagola se naziva valencija. Ve€ina informacije koju reCenica sadrzi nalazi se

u ovisnostima kojima je glava korijen recenice.

2.2. Formalna gramatika

Formalna gramatika bilo je kakav matematicki precizno definiran skup pravila kojim
je definirana neka komponenta jezika, najcescée sintaksa. Primjeri gramatika koje nisu
formalne bili bi perskriptivna gramatika kojom se ustanovljavaju odredene norme u
jeziku te deskriptivna gramatika kojom se opisuje sama upotreba jezika. Formalne
gramatike se s obzirom na nacin koriStenja dijele na generativne te analiticke. Ge-
nerativna gramatika predstavlja generalizaciju algoritma kojim se generiraju ispravne
reCenice nekog jezika, dok analiticka gramatika predstavlja skup pravila na temelju
kojeg se za danu recenicu moZe reci pripada li ona odredenom jeziku. Pojam formalne
gramatike najcesce se poistovjeuje s matematickim modelom predlozenim u (Chom-
sky, 1956). Taj model gramatiku definira kao uredenu cetvorku < V,T', R, S > pri Cemu
je:

V' — konacan skup nezavrsnih znakova;

T — konacan skup zavr$nih znakova;

R — konacan skup pravila o — [, gdje su « i 3 proizvoljni nizovi zavr$nih i

nezavr$nih znakova;

— S — pocetni nezavr$ni znak.

Za pravila ove gramatike joS se koristi 1 naziv produkcije. Elementi jezika dobivaju
se na nacin da se pocevsi od pocetnog nezavrSnog znaka primjenjuju produkcije gra-
matike sve dok dobiveni niz ne bude sadrZavao iskljucivo zavrSne znakove. Slijed pri-
mjena produkcija zove se derivacija. Uvodenjem odredenih ograni¢enja na produkcije
gramatike dobivaju se klase jezika razliCite ekspresivnosti. Tablica 2.1 prikazuje hije-
rarhiju klasa jezika na temelju restrikcija u produkcijama opisanog modela formalne

gramatike.



Tablica 2.1: Chomskyjeva hijerarhija jezika

Gramatika Klasa jezika Oblik produkcija
Tip 0 Rekurzivno prebrojivi o — f
Tip 1 Konteksno ovisni aAf — ayp
Tip 2 Konteksno neovisni A—1y
Tip 3 Regularni A—aqaili A — aB
a,B,ye(VuT)”
A BeV
aeT

Od navedenih klasa u sintaktickoj analizi prirodnog jezika najviSe se koristi klasa kon-
tekstno neovisnih jezika. Kontekstno neovisna gramatika te njene brojne modifikacije
jedan su od temeljnih nacina zapisa pravila odnosno znanja o sintaktickoj strukturi ne-
kog jezika. Jedna od modifikacija koja se uvelike koristi u statisti¢kim modelima jest
vjerojatnosna konteksno neovisna gramatika (engl. Probabilistic Context-Free Gram-
mar - PCFG) koja dodatno definira vjerojatnosnu funkciju P: R — [0, 1], pri ¢emu

vrijedi

vAeV: Y P(r)=1 2.1)
reR,left(r)=A

2.3. Nenadzirani pristupi sintaktickoj analizi

Postupci sintakticke analize prirodnog jezika veé su stoljeC¢ima bili predmetom istra-
Zivanja u lingvistici 1 filozofiji. Razvojem racunala ta problematika polako ulazi i u
racunarsku znanost. Posljednjih dvadesetak godina dolazi do naglog intenziviranja te
problematike najviSe zbog nastojanja da se unaprijedi interakcija covjeka i racunala.
To unaprjedivanje u pravilu ukljucuje i odredenu koli¢inu razumijevanja prirodnog je-
zika od strane racunala ¢emu je sintakticka analiza neizostavan dio.

Postupke sintakticke analize moZemo podijeliti s obzirom na razliCite kriterije. S
obzirom na sintakticku strukturu postoje sastavni i ovisnosni sintaktic¢ki analizatori, s
obzirom na nacin pribavljanja znanja (engl. knowledge acquisition) postoje analiza-
tori s eksplicitno definiranim znanjem te strojno nauceni analizatori, a strojno naucene
analizatore moZemo podijeliti na nadzirano i nenadzirano strojno naucene analizatore.

U centru znanstvenog interesa dugo su vrijeme bili sastavni analizatori temeljeni na



nadziranom ucenju koji su uglavnom bili namijenjeni engleskom jeziku. U novije
vrijeme dolazi do sve viSe afirmacije ostalih jezika koja kao posljedicu ima poveca-
vanje interesa za nenadzirano ucenje zbog nedostatka oznacenih korpusa — banaka
stabala (engl. treebank) te ovisnosnu strukturu zbog nemoguénosti modeliranja sastav-
nom strukturom nekih jezi¢nih fenomena prisutnih u razli¢itim jezicima. PoSto je tema
ovog rada sintakti¢ka analiza temeljena na nenadziranom ucenju, u ovom ¢e poglavlju

biti obradeni samo takvi pristupi.

2.3.1. Pristupi temeljeni na maksimizaciji ocekivanja

Jedna od temeljnih metoda nenadziranog ucenja koja je nasla Siroku primjenu i u sin-
taktiCkoj analizi temeljnoj na nenadziranom ucenju jest metoda maksimizacije oceki-
vanja (engl. Expectation Maximization — EM) (Dempster et al., 1977). Metoda maksi-
mizacije oCekivanja koristi se kada Zelimo izracunati skup parametara modela © koji
opisuju neku skrivenu razdiobu vjerojatnosti pri ¢emu je moguce promatrati samo dio
atributa skupa raspoloZivih m instanci {x1, . . ., z,, }, dok ostale atribute koje nazivamo
latentne varijable {z1,...,2,} nije moguée direktno odrediti. Funkcija izglednosti

(engl. likelihood function) definira se kao:

L(X;0):= f(21;0) - f(zm;©) (2.2)

pri ¢emu f(x;©) oznacava funkciju gustoce sluCajne varijable X kojom modeliramo
vidljive atribute. Za procjenu parametara © uzimamo onu vrijednost ©’ za koju funk-
cija izglednosti poprima globalni maksimum. Globalni maksimum u veéini slucajeva
nije mogucée naéi u razumnom vremenu pa metoda maksimizacije ocekivanja koristi

iterativan algoritam koji konvergira nekom lokalnom optimumu.

Algoritam “unutar-izvana”

Metoda maksimizacije ocekivanja temelj je za izgradnju algoritma ‘“unutar-izvana”
(engl. inside-ouside algorithm) (Baker, 1982). Algoritam “unutar-izvana” je iterativan
algoritam koji podeSava vjerojatnosti produkcija vjerojatnosne kontekstno neovisne
gramatike (engl. Probabilistic Contex-Free Grammar — PCFG) na nacin da izglednost
korpusa bude Sto veca. Sastavno stablo prikazano na slici 2.1 parsano je sljede¢im

skupom produkcija:

S — NP VP
VP — V NP



NP — N
NP — AN

Vjerojatnost produkcije A — « oznacava se s p(A — «;0), pri Cemu je © skup

parametara modela te vrijedi:

Y p(A— a;0)=1 (2.3)

Ako sastavno stablo prikazano na slici 2.1 oznac¢imo s t;, a pripadajucu recenicu sa
s1, vjerojatnost parsanja te recenice takvim stablom uz skup parametara modela ©

mozemo izraziti kao:

P(s1,t1;0) = p(S— NP VP;0) - p(VP — V NP;0) -
p(NP — N:;©) - p(NP — A N;©)

Vjerojatnost recenice s; jednaka je sumi vjerojatnosti svih sastavnih stabala kojima se

ta reCenica moZe parsati na temelju definiranih produkcija odnosno:

P(5:;0) =) P(si,t;;0) (2.4)
J

Izglednost korpusa S definira se kao umnoZak vjerojatnosti svih njegovih recenica

odnosno:

L(S;0):= P(51;0) -+ P(5,;0) (2.5)

Posto je skup reCenica nekog jezika prebrojiv, korpus je diskretna slucajna varijabla
pa funkciju gustoce iz formule (2.2) moZemo zamijeniti diskretnom vjerojatnosti iz
Cega slijedi ekvivalencija izraza (2.2) i (2.5). Metoda maksimizacije ocekivanja je
u algoritmu “unutar-izvana” primijenjena na nacin da recenice nekog korpusa pred-
stavljaju vidljive atribute dok je njihova sintakticka struktura uvjetovana skrivenim
parametrima. Skriveni parametri svoj utjecaj ostvaruju preko vjerojatnosti produkcija.
Iterativno izraCunavanje vjerojatnosti ostvaruje se pomocu tzv. unutra$njih i vanjskih
vjerojatnosti ¢iji daljnji izvod ovdje nece biti naveden.

Najraniji pokusaji nenadziranog ucenja izgradnje sintakticke strukture recCenica po-
mocu algoritma “unutar-izvana” bili su obeshrabrujuci. U (Lari 1 Young, 1990) poku-
Salo se koriStenjem algoritma “unutar-izvana” rekonstruirati gramatiku koja bi parsala

jezik koji se sastoji od nizova znakova koji su palindromi. Njihovi rezultati su poka-

zali da je algoritam iznimno osjetljiv na pocetnu raspodjelu vjerojatnosti produkcija

8



te redundancije u samoj gramatici. U (Amaya et al., 1999) algoritam “unutar-izvana”

testiran je na Pennovoj' banci stabala gdje je dao nesto bolje rezultate.

CCM

U (Klein i Manning, 2002) predloZen je generativni sastavni kontekstni model (engl. Cons-
tituent-Contex Model — CCM) koji se zasniva na dvama kriterijima za identifikaciju
sintaktiCkih jedinki predloZenima u (Radford, 1988):

1. Vanjska distribucija: Sintakticka jedinka je niz rijeci koje se pojavljuju na razli-

¢itim strukturnim pozicijama (unutar vecih sintaktic¢kih jedinki);

2. Zamjenjivost: Sintakticka jedinka je niz rijeCi koje mogu biti zamijenjene jed-

nostavnim varijantama tog niza.

Prvi kriterij identificira sintakticku jedinku kao niz rijeci koji se u nepromijenjenom
obliku moZe pojavljivati na razli¢itim mjestima unutar vecih sintaktickih jedinki, dok
drugi kriterij govori o tome kada dvije razlicite sintakticke jedinke imaju istu sintak-
ticku kategoriju. Model CCM identificira dvije vrste reCeni¢nih podnizova: one koji
predstavljaju sintakticke jedinke (engl. constituents) te one koji to nisu (engl. disti-
tuents). Sastavna struktura prikazuje se matricom B koja za svaki podniz « sadrzi
istinosnu vrijednost je li to sintakticka jedinka ili ne. Svaki podniz « nalazi se u kon-
tekstu x. Primjerice podniz A N sa slike 2.1 nalazi se u kontekstu V-¢, gdje ¢ oznacava
kraj reCenice.

Vjerojatnost da recenica s ima sastavnu strukturu B uz skup parametara modela ©

jest:

P(s,B;0)=P(B)P(s|B;0) (2.6)

pri cemu je

P(s|B;0)

[1 P(aj,2i4]Bij; ©)

<i,j> € podnizovi(s)

I1 P | Bij; ©)P(2i4|Bi;;©)

<4,7> € podnizovi(s)

Marginalna vjerojatnost recenice tada je:

"nttp://www.cis.upenn.edu/~treebank/



P(s;0) = P(B)P(s|B;0) 2.7)

Na ovako definirane vjerojatnosti metodom maksimizacije ocekivanja podese se
vjerojatnosti P(«, B) i P(x, B), dok je P(B) namjesteno tako da su sva binarna stabla

jednako vjerojatna, a sve ostale sastavne strukture imaju vjerojatnost 0.

DMV

U (Klein, 2004) predstavljen je model indukcije ovisnosne gramatike nazvan ovisnosni
model s valencijom (engl. Dependency Model with Valence — DMV). Model zapocCinje
od korijena recenice koji predstavlja pocetnu glavu. Svaka glava prvo generira niz ne-
STOP ovisnih ¢lanova s jedne strane, pa zatim STOP na toj strani, pa niz ne-STOP
ovisnih ¢lanova s druge strane te zatim STOP na toj strani. Odluka generira li se
znak STOP odredena je distribucijom vjerojatnosti Psrop(STOP|h, dir,adj) gdje je
h glava, dir strana ([ ili r) te adj istinosna vrijednost koja predstavlja je li na toj strani
ve¢ generiran ovisni ¢lan. Ako se na toj strani ne generira S7'OP onda se ovisni ¢lan
a bira s distribucijom vjerojatnosti Peyoose(alh, dir).

Formalno, za ovisnosnu strukturu D, gdje svaka glava h ima s lijeve strane ovisne
Clanove depsp(h,l), te s desne strane ovisne ¢lanove depsp(h,r), sljedeca rekurzija

definira vjerojatnost podstabla D(h) ¢iji je korijen u h:

P(D(h)) = H ( H PSTOP(—'STOPm,dZ'T, adj)PCHOOSE(a|h,dir)P(D(a)))
dire{l,r} \aedepsp (h,dir)

. PSTOP(ST0P|h, diT, ad])

Izgradnja ovisnosnog stabla ovim modelom moZe se opisati skupom produkcija kon-

tekstno neovisne gramatike. Za svaki zavr$ni znak w € W u { e} postoje sljede¢i neza-

p=d

- <« s ..
vrini znakovi: w, w, w, w, w. Produkcije su:

10



Izbor glave (nadesno)

Izbor glave (nalijevo)
Nadesno desno pridjeljivanje
Nadesno desni stop

Nadesno lijevo pridjeljivanje
Nadesno zakljucavanje
Nalijjevo lijevo pridjeljivanje
Nalijjevo lijevi stop

Nalijevo desno pridjeljivanje

Nalijevo zakljucCavanje

=0 =0 >l 21 2y

NS SIS

>

A

!

!

!

SN =N >t Ql

—

—

i el

>t i f

S

Za svaku reCenicu uzima se da zavrSava znakom e, a pocetni nezavrsni znak grama-

tike je ». Slika 2.3 prikazuje sintakticko stablo za potpuno artikulirani DM V-model

ovisnosnog stabla prikazanog na slici 2.2.
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> olt— of

¢ — ol— olt

N Vv
I |
N 1%
—‘) /\
R
| |
N 2
= Vv N
Covjek ..
Cita l
N
A
A N
)] |
A N
1! knjigu
A
|
A

zanimljivu

Slika 2.3: Sintakti¢ko stablo za potpuno artikulirani DMV-model re¢enice “Covjek Cita zanim-

ljivu knjigu.”
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3. Parsanje temeljeno na podacima

Parsanje temeljeno na podacima (engl. Data-Oriented Parsing — DOP) statisticki je
model za sintakticku analizu prirodnog jezika predloZen u (Scha, 1990), a formaliziran
u (Bod, 1992). Osnovni model DOP-a temeljen je na nadziranom ucenju te namijenjen
parsanju recenica u sastavnoj strukturi. Svaki model namijenjen automatskoj akviziciji

gramatike prirodnog jezika mora imati definirane sljedecCe elemente:

1. Prikaz znanja — gramaticki formalizam, nac¢in zapisa pravila koja uvjetuju struk-

turu prirodnog jezika;

2. Akvizicija znanja — dobivanje pravila u zadanom formalizmu iz dostupnih pri-
mjera;

3. Parsanje — definicija (najbolje) sintakticke strukture recenice na temelju dostup-
nih pravila te sam algoritam za njeno odredivanje.

Statisticki modeli dodatno unutar akvizicije znanja imaju i:

2’. Podesavanje vjerojatnosti pravila — odredivanje 1 podeSavanje vjerojatnosti pra-

vila na temelju dostupnih primjera.

U nastavku Ce biti prikazano na koji nac¢in DOP definira elemente modela automatske

akvizicije gramatike prirodnog jezika.

3.1. Prikaz znanja

DOP za prikaz znanja o sintakti¢koj strukturi prirodnog jezika koristi gramaticki for-
malizam nazvan vjerojatnosna gramatika supstitucije stabala (engl. Stochastic Tree-
Substitution Grammar — STSG). STSG je uredena petorka < V, T, R, S, P > pri ¢emu
je:

V' — konacan skup nezavr$nih znakova;
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T — konacan skup zavr$nih znakova;

R — konacan skup pravila pri ¢emu je svako pravilo stablo ¢iji su unutrasnji

¢vorovi nezavr$ni znakovi, a listovi nezavrsni ili zavr$ni znakovi;
S — pocCetni nezavr$ni znak;

P - vjerojatnosna funkcija P : R — [0, 1], pri ¢emu vrijedi

VAev: Y P(r)=1. 3.1)

reR,root(r)=A

STSG-derivacija izvodi se kombiniranjem stabala pomocu supstitucijskog operatora o.
Svako stablo kojemu je barem jedan list nezavrSni znak zove se parcijalno stablo. Ako
je r parcijalno stablo Ciji je najljeviji nezavr$ni znak A, a ry stablo s korijenom A,
onda je rezultat operacije (71 o ) stablo nastalo nadodavanjem stabla r stablu r; na

mjestu nezavr$nog znaka A, (3.2).

S o A = S 3.2)
N | N
B C y B C
X A z X A z
|
y

Operator o je lijevo asocijativan pa niz uzastopnih supstitucija (((r1 o rg) o r3) o --- 0
r,) moZemo kraée zapisati r; o ry o 13 0 -+ o r,,. Za razliku od formalizma CFG, isto

sintakti¢ko stablo moZe se proizvesti na temelju viSe razli¢itih derivacija!, (3.3), (3.4).

S o S o VP - S
NP VP NP NP VP
N Cita A/\N N /\
Coviek zanimljivu  knjigu Covijek éza /NP\
A N

zanimljivu  knjigu
(3.3)

"Podrazumijeva se da su CFG-derivacije determinirane odnosno uvedena je neka strategija odabira

sljedeceg nezavr$nog znaka za zamjenu, npr. zamjena najljevijeg nezavr$nog znaka
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S o S o NP o NP
A N

S
NP VP ] N NP VP
P Covjek  zanimljivu knjigu | /\
V NP

N

" Vv NP
cita Covijek .
Cita /\
A N
zanimljivu  knjigu
(3.4)

STSG definira sljedece vjerojatnosti:
Vjerojatnost derivacije (engl. derivation probability): Za derivaciju d = rjorgorgo---or,

definira se vjerojatnost

P(d) = ljp(ri). (3.5)

IzraCun vjerojatnosti pretpostavlja da su primjene supstitucije nezavisne. Definicija
vjerojatnosne funkcije P : R —> [0, 1] osigurava da ¢e suma vjerojatnosti svih mogu-
¢ih derivacija biti 1.

Vjerojatnost sintaktickog stabla (engl. parse probability): Neka je D, skup svih deri-

vacija koje proizvode stablo ¢. Vjerojatnost stabla ¢ je

Pty =Y P(d). (3.6)

dEDt
Vjerojatnost recenice (engl. utterance probablility): Neka je T skup svih sintaktickih
stabala Ciji je niz zavrSnih znakova jednak nizu znakova izvedenog iz recCenice s. Tada

je vjerojatnost reCenice s dana izrazom

P(s)= Y P(t). (3.7)

treTs

3.2. Akvizicija znanja

3.2.1. Pristupi akviziciji znanja

DOP-model omogucava akviziciju znanja o sintakti¢koj strukturi prirodnog jezika i u
nadziranom i u nenadziranom obliku. Primjeri potrebni za nadzirani pristup su recenice

s oznaCenim sintaktickim stablima, dok nenadzirani pristup zahtjeva samo recenice.
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Oba pristupa koriste metodu ekstrakcije svih podstabala (engl. all-subtrees approach).

U nastavku oba ¢e oblika akvizicije znanja biti detaljnije objaSnjeni.

Nadzirani pristup

Nadzirani pristup je originalni model DOP-a pa se najces¢e pod nazivom DOP on po-
drazumijeva, iako je pojavom nenadziranog pristupa preimenovan u S-DOP (engl. Su-
pervised Data-Oriented Parsing). Akvizicija znanja odnosno pravila STSG-formalizma
vrlo je jednostavna, a sastoji se od toga da svako razli¢ito podstablo iz skupa svih
stabala neke banke stabala predstavlja jedno pravilo, a njegova vjerojatnost proporci-
onalna je broju njegovih pojavljivanja.

7]

P(r) =

(3.8)

Zr’:root(r’):root(r) |T, |
Nenadzirani pristup

DOP-model koji koristi nenadzirani pristup akviziciji znanja zove se U-DOP (engl. Un-
supervised Data-Oriented Parsing). Model U-DOP pri akviziciji znanja koristi reCe-
nice bez oznacene sintakticke strukture. Zbog toga $to ne zna kakvu sintakti¢ku struk-
turu reCenica ima, U-DOP pretpostavlja da su sve moguce sintakticke strukture te re-
Cenice jednako vjerojatne. Ipak, U-DOP se ogranicava na binarna stabla te zanemaruje
razlikovanje frazalnih kategorija odnosno oznacava sve nezavrSne znakove s X, osim
pocetnog nezavr$nog znaka koji ostaje S. U-DOP se stoga orijentira na identifikaciju
elemenata recenice bez njihovog kategoriziranja. Slika 3.1 prikazuje sva binarna stabla
za reenicu “Covjek ¢ita zanimljivu knigu”. Broj binarnih stabala reenice od n rijeci

jednak je n-tom Catalanovom broju te vrijedi:

o, -t (2")—ﬂ (3.9)

n+1\n) (n+1)n!

Asimptotski Catalanovi brojevi rastu kao:

471
ne\/m

Nenadzirani pristup dakle prvo nacini banku stabala u kojoj se nalaze sva moguca bi-

Ch

(3.10)

narna stabla za sve recenice, a zatim nastavi s ekstrakcijom svih podstabala na nacin
identi¢an nadziranom pristupu. Iako na takav nacin nacinjena banka stabala ima mnos-
tvo pogresnih sintaktickih struktura reCenica, vrlo vjerojatno i puno vise nego isprav-

nih, oCekuje se da ¢e model pri parsanju ipak preferirati ispravna sintakticka stabla.
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X/S\N /\

X N
T knjigu T knjigu
X A N X
> zanimljivu Coviek — ™~
NV \Y% A
Covjek Cita ¢ita zanimljivu
S S
. S N/\X
v X
X N
Cita TN T knjigu
A N v A

zanimljivu - knjigu Cita zanimljivu

S
X X
Py /\
N \Y% A N

Covjek ¢&ita zanimljivu knjigu
Slika 3.1: Sva binarna stabla za re¢enicu “Covjek Cita zanimljivu knjigu”
To se temelji na hipotezi da bi ispravne sintaktiCke strukture trebale dijeliti ista svoj-
stva jer su u stvarnosti posljedica istog skupa pravila? koji definira neki prirodni jezik.

Na temelju statisti¢ki reprezentativnog skupa primjera onaj skup pravila u odabranom

formalizmu koji proizvodi ispravna sintakticka stabla trebao bi “isplivati”.

3.2.2. Podesavanje vjerojatnosti pravila

PodeSavanje parametara modela odnosno vjerojatnosti pojedinih pravila jedan je od

najvecéih problema DOP-a. Do sada su konstruirana tri razlicita procjenitelja koji su

2Teoretski formalizam kojim bi se mogla izraziti pravila kojima bi se u potpunosti opisali svi prirodni

jezici zove se univerzalna gramatika, (Chomsky, 1957)
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pristrani na nacin da favoriziraju manja odnosno veca stabla ili dolazi do prenaucenosti

(engl. overfitting). U nastavku su objasSnjeni do sada konstruirani procjenitelji.

Procjenitelj relativnom frekvencijom

Izraz 3.8 predstavlja prvi procjelitelj parametara DOP-modela, a nalaZe da je vjerojat-
nost pravila jednaka relativnoj frekvenciji podstabla koje to pravilo reprezentira medu
svim podstablima s tim korjenom u banci stabala. U (Johnson, 1998) je pokazano da je
procjenitelj relativnom frekvencijom pristran? i nekonzistentan*. Pristranost nije nuzno
loSa karakteristika procjenitelja, ponekad je bolje da je ona veca jer time se smanjuje
varijanca $to u konac¢nici moze smanjiti ukupnu gresku procjenitelja. Nekonzistentnost

procjenitelja se, ipak, opCenito smatra loSom.

Bonnemov procjenitelj

U (Bonnema et al., 1999) predlozen je nov procjenitelj parametara modela. Taj procje-
nitelj promatra svako stablo iz banke stabala kao skup svih razli¢itih derivacija kojima
ono moze biti sastavljeno. PoSto se ne zna koja je od tih derivacija lingvisticki naj-
opravdanija, procjenitelj pretpostavlja njihovu uniformnu razdiobu. Za vjerojatnost

pojedinog pravila vrijedi:

P'(r) =2V P(r) (3.11)

gdje je N(r) broj nezavr$nih znakova u podstablu koje pravilo predstavlja ne racu-
najudi korijen ni nezavr§ne znakove koji su listovi podstabla, a P(r) je vjerojatnost

izraCunata prema (3.8).

Procjenitelj temeljen na maksimizaciji o¢ekivanja

U (Bod, 2000a) predloZen je naCin izraCuna parametara temeljen na maksimizaciji oCe-
kivanja. Ovakav nacin podeSavanja parametara je nepristran te konzistentan. Inicijali-
zacija koja predstavlja jedan od temeljnih problema maksimizacije oCekivanja rjeSena
je na nacin da su pocetne vjerojatnosti inicijalizirane na vrijednosti relativne frekven-
cije odnosno prema (3.8). Ipak, kao velika mana ovog pristupa pokazala se pojava

prenaucenosti odnosno model dobro parsira ona stabla koja postoje u banci stabala na

3Za procjenitelja © parametra ¢ kaZemo da je nepristran ako je F(©) = ¥, gdje F(-) oznatava
ocekivanje procjelitelja.
4Za procjenitelja ©,, = O(X1, Xo,...,X,,) parametra 9 kaZemo da je konzistentan ako za svaki

€ > 0 slucajna varijabla ©,, konvergira prema ¢ po vjerojatnosti, odnosno lim P(|0, - ¥ <¢e) -1
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kojoj je ucen, dok mu je moguénost generalizacije na nevidenim primjerima relativno

mala.

3.3. Parsanje

Parsanje je postupak odredivanja optimalne sintakticke strukture neke recenice na te-
melju steCenog znanja koje je prikazano u odabranom formalizmu. Parsanje obuhvaca
dva povezana elementa: definicija optimalne sintakticke strukture te algoritam za njeno
odredivanje. Definicija optimalne sintaktiCke strukture najcesce se prikazuje u obliku
kriterijske funkcije koja svakom sintaktickom stablu daje odgovarajucu ocjenu, a za
optimalno stablo uzima se ono s najboljom ocjenom. U nastavku su objaSnjene Cesto
koriStene definicije optimalne sintakticke strukture, a koriSteni algoritam je objasnjen

u poglavlju 4.1.5.

(5) S (5) s (5) B(1)
P P ‘

B E B X
| |
X X

S
P
A C A D
. o
X X X X

> — [T

Slika 3.2: Primjer jednostavne gramatike u STSG-formalizmu, preuzeto iz (Goodman et al.,
2003)

3.3.1. Najvjerojatnija derivacija

S
P
A C
o
X X

Slika 3.3: Najvjerojatnija derivacija, p = g

Kriterij najvjerojatnije derivacije (engl. most probable derivation) optimalnu sintak-
ticku strukturu neke reCenice definira kao sintakticko stablo koje nastaje najvjerojat-
nijom derivacijom koja generira tu reCenicu. Vjerojatnost derivacije racuna se prema
definiciji iz STSG-formalizma prikazanoj u (3.5). Optimalna sintakti¢ka struktura re-

¢enice xx na temelju gramatike prikazane u 3.2 je 3.3. Ocjena koju kriterijska funkcija
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ove definicije daje svakom stablu u biti je vjerojatnost najvjerojatnije derivacije kojom
se to stablo moZe dobiti. Kao §to je prikazano na slikama 3.3 i 3.4, isto sintakticko sta-
blo se moZe dobiti na temelju vise razli¢itih derivacija u STSG-formalizmu. Stovige,
taj broj mogucih razli¢itih derivacija raste eksponencijalno s porastom duljine recenice
pa se odabir samo jedne od njih za ocjenjivanje cijelog stabla ne ¢ini jako informativan.

Opcenito u praksi ova definicija sintakticke strukture daje najlosije rezultate.

3.3.2. Najvjerojatnije sintakticko stablo

S
PR
E B
.
X X

Slika 3.4: Najvjerojatnije sintakticko stablo, p = %

Kriterij najvjerojatnijeg sintaktickog stabla (engl. most probable parse) optimalnu sin-
taktiCku strukturu neke recenice definira kao sintakticko stablo najvece vjerojatnosti
definirane u (3.6). Ta vjerojatnost u biti je kriterijska funkcija kojom se ocjenjuju
sintaktiCka stabla. Slika 3.4 prikazuje optimalnu sintakticku strukturu recenice xx na
temelju kriterija najvjerojatnijeg sintaktickog stabla za gramatiku prikazanu u 3.2. Za
razliku od kriterija najvjerojatnije derivacije koji u obzir uzima samo jednu derivaciju
sintaktickog stabla, kriterij najvjerojatnijeg sintaktickog stabla uzima u obzir sve deri-
vacije. LoSa strana ovog pristupa jest u tome $to mnoge od tih derivacija nisu lingvis-
ticki utemeljene, a ipak se pojavljuju zbog razlike u ekspresivnosti prirodnog jezika
i STSG-formalizma. Drugi znatan problem ovog kriterija jest njegova sloZenost. U
(Sima’an, 1996) pokazano je da je problem pronalaZenja najvjerojatnijeg sintaktickog

stabla na temelju gramatike zadane u STSG-formalizmu NP-tezak.

3.3.3. NajviSe sintaktickih jedinki

Vecina mjera kojima se evaluira sastavna struktura recenice u obzir uzima broj to¢no
odredenih sintaktickih jedinki sintaktickog stabla. Kriterijska funkcija koju koristi
kriterij najviSe sintaktiCkih jedinki jest oCekivan broj ispravnih sintaktickih jedinki
(engl. maximum constituent parse). Za vjerojatnost da se sintakticka jedinka s kate-
gorijom X koja obuhvaca receni¢ni podniz w; . .. w; nalazi u ispravnom sintaktickom

stablu vrijedi:
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> — P>
> — ™

Slika 3.5: Stablo s najvise oCekivanih ispravnih sintakti¢kih jedinki, 2

P(S S Wy W X Whay - - cwy ) P(X = w, .. W)

P(X :*>ws...wt|S:*>w1...wn) =

(3.12)
Slika 3.5 prikazuje stablo s najviSe ocekivanih ispravnih sintaktickih jedinki. U tom
stablu je s vjerojatnoscu 1 ispravna sintakticka jedinka S, sintakticka jedinka A je
ispravna s vjerojatnoSéu g, a sintakticka jedinka B s vjerojatno$¢u g. Takoder valja
uociti da se sintaktiCko stablo prikazano na slici 3.5 ne moZe dobiti na temelju niti

jedne derivacije iz gramatike 3.2.

3.3.4. Jednostavnosni kriterij

S
P
A C
.
X X

Slika 3.6: Najkraca derivacija, rang = 1

U (Bod, 2000b) predloZen je nov kriterij za odredivanje optimalne sintakticke strukture
nazvan jednostavnosni kriterij (engl. simplicity criterion) koji kao optimalnu strukturu
uzima najkraéu derivaciju. Sva pravila s istim korjenom sortirana su prema svojoj
vjerojatnosti te je najvjerojatnijem dan rang 1, drugom najvjerojatnijem rang 2 itd.
Rang pojedine derivacije raCuna se kao suma rangova svih koriStenih pravila. Najbolje

rangirana derivacija neke reCenice njena je optimalna sintakticka struktura.
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4. Implementacija

4.1. Opis implementacije

Implementacija DOP-modela nac¢injena u ovom radu logicki se moZe podijeliti u dvije
cjeline: akvizicija znanja te parsanje. U nastavku je dana logicka dekompozicija os-

tvarene implementacije.

1. Akvizicija znanja:

(a) generiranje nizova zavrs$nih znakova,
(b) generiranje skupa binarnih stabala,
(c) generiranje skupa pravila,

(d) minimizacija skupa pravila.
2. Parsanje:

(a) generiranje nizova zavrS$nih znakova,
(b) parsanje nizova zavr$nih znakova,

(c) odabir niza s najvjerojatnijom sintaktickom strukturom.

U nastavku poglavlja detaljnije su objasnjeni navedeni koraci.

4.1.1. Generiranje nizova zavrsnih znakova

Generiranje nizova zavrSnih znakova prvi je korak i akvizicije znanja i parsanja, a
sastoji se od toga da se svaka rijeC iz reCenice zamijeni sa zavrSnim znakom iz od-
govarajueg skupa zavr$nih znakova na temelju odgovarajuce funkcije preslikavanja —
terminalizatora. Ovaj korak pretpostavlja da je svaku rije¢ moguce zamijeniti s viSe
od jednim znakom, pa za svaku recenicu moze biti generirano viSe nizova zavrSnih

znakova, po jedan za svaki element Kartezijevog produkta skupova mogucih zavrsnih
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znakova svake rijeci. Ovo je jedini dio cijelog modela koji zavisi o konkretnom jeziku
na kojem se model izvodi. Cijeli postupak moguce je izvesti na bilo kojem drugom
jeziku uz adekvatnu implementaciju ovog koraka.

Zavrsni znakovi kojima se zamjenjuju rijeci trebali bi oslikavati sintakticku ulogu
rijeci u recenici. Ugrubo govoreci, svaku pojavu neke rijeci u nekoj reCenici trebalo
bi se mo¢i zamijeniti s nekom drugom rijeci koja se preslikava u isti zavrSni znak,
bez gubitka gramaticke ispravnosti te reCenice. Jedan terminalizator koji sigurno za-
dovoljava ovaj kriterij jest da zavrs$ni znakovi budu same rijeci. Osim Sto takav izbor
znatno povecava sloZenost zbog velikog broja zavr$nih znakova, on dosta umanjuje
generalizacijsku mo¢ modela. Glavni razlog tome jest to Sto je morfologija jezika pri-
tom zanemarena, odnosno zanemarena je ¢injenica da odredena pravila utjeCu na sam
oblik rijeci i1 da je onaj oblik u kojem se rije¢ pojavila u reCenici dijelom posljedica
sintakticke uloge te rijeci. Drugi bitan razlog je u tome Sto velika veéina korpusa ili
banaka stabala na kojima se model moze uciti predstavlja uglavnom smislene recenice
izvucene iz razli¢itih instanci ljudske komunikacije. Ekspresivnost prirodnog jezika
omogucuje izgradnju gramaticki ispravnih recenica koje su sa semantickog aspekta
besmislene.! Zbog svoje gramaticke ispravnosti te reCenice su sa sintaktickog aspekta
jednakovrijedne kao sve druge recenice koje su mnogo cesée element ljudske komuni-
kacije.

U ovom radu za preslikavanje rijeCi u zavrSne znakove koristi se uvrijeZeni prin-
cip upotrebe oznaka vrste rijeci (POS) odnosno morfosintaktickih opisnika (MSD).
Ovisno o vrsti rijeci, za svaki oblik rijeci postoje dodatne informacije koje ga odre-
duju. Tako npr. imenice moZemo dodatno specificirati na temelju roda, broja, padeza,
glagole na temelju lica itd. Koli¢ina informacija kojom se specificira pojedina vrsta
rijeci utjeCe na koli¢inu zavr$nih znakova te na samu moc¢ generalizacije modela. U
ovom radu iskuSano je nekoliko razli¢itih razina informacija o vrsti rije¢i. Jedan od
najvecéih problema preslikavanja rijeCi u oznake vrste rijeci je u tome Sto razlicite ri-
je€i mogu imati neke svoje oblike jednake. Taj se problem moZe ublaZziti koriStenjem
komponenti kao Sto su POS/MSD oznacivac, §to ovdje nije u€injeno. U ovom radu
rijeC se preslikava u sve oznake koje mozZe poprimiti, a o¢ekuje se da e parser pre-
ferirati ispravni niz oznaka. Ovo ocekivanje jednako je utemeljeno kao i opravdanje
nenadziranog pristupa DOP-modela koje je izneseno u poglavlju 3.2.1. Stoga, ova
implementacija DOP-modela ujedno predstavlja i POS/MSD oznacivac.

U ovom radu ukupno su implementirana tri terminalizatora Ciji su opisi dani u

Jedan od najpoznatijih primjera takve reCenice je: “Colorless green ideas sleep furiously.” iz
(Chomsky, 1957)
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tablici 4.1.

Tablica 4.1: Implementirani terminalizatori

Vrsta rijeci

Ter. Imenica Glagol  Pridjev Zamjen. Broj Prilog  Prijedlog Veznik Cestica Uzvik
MSD oznaka, oznaka, oznaka, oznaka, oznaka, oznaka oznaka, oznaka oznaka oznaka
rod, tip, rod, tip, tip, padez
broj, vrijeme, broj, lice, rod,
padez lice, padez  broj, broj,
broj padez  padez
POS-C oznaka, oznaka oznaka, oznaka oznaka oznaka oznaka oznaka oznaka oznaka
padez padez
POS oznaka oznaka oznaka oznaka oznaka oznaka oznaka oznaka oznaka oznaka
4.1.2. Generiranje skupa binarnih stabala

Generiranje skupa binarnih stabala korak je koji sluzi za izgradnju banke stabala za

nenadzirani pristup kakav se koristi u ovom radu. Za prikaz stabla moZemo defi-

nirati zapis u kojem ¢vor s oznakom X koji ima ima dva djeteta, podstabla m 1 n,

mozemo prikazati x(m n). Za binarno stablo sa slike 4.1 odgovarajuci zapis bio bi

s(x(AB)C)

Slika 4.1: Jednostavno binarno stablo

Sva binarna stabla recenice w; . . . w, moZemo dobiti algoritmom 1.

Nenadzirani model DOP-a za oznacavanje unutarnjih ¢vorova sintakti¢kog stabla pred-

laZe da se svi unutarnji ¢vorovi oznace nezavrSnim znakom X, osim korijena stabla

koji se oznaCava nezavrSnim znakom S. Takva notacija ima nekoliko nedostataka. Prvi
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Algoritam 1 MakeAll BinaryTrees(ws, .. .,w;)

if s ==t then
return w;,
else

T-{)
fori=stot-1do
M = MakeAllBinaryTrees(ws, . .., w;)
N = MakeAllBinaryTrees(wiy1, ..., w;)
for all m € M do
for all n € N do
T < x(mn)
end for
end for
end for
return 7'
end if

nedostatak je u tome Sto se pravi distinkcija izmedu cijele reCenice kao sintakticke je-
dinke i dijela recenice kao sintakticke jedinke. Iako takva distinkcija naravno postoji,
vrlo Cest je slucaj da neki dio reCenice mozZe stajati zasebno kao samostalna recenica te
da on u recenici koje je dio €ini sintakti¢ku jedinku. Neki od najce$¢ih slucaja tome su
sloZene recenice koje nastaju spajanjem jednostavnijih. Drugi nedostatak je u tome Sto
se ne pravi distinkcija izmedu razlicitih sintakti¢kih kategorija kao $to su imeni¢na ili
glagolska fraza. Prvi i drugi nedostatak medusobno su suprotni te sam DOP-model ne
nudi nacin za njihovo rjeSavanje. U ovoj implementaciji DOP-a pokuSalo se na neko-
liko nacina ublaziti navedene nedostatke. Osim predloZenog oznacavanja sintakti¢kog
stabla kakav je prikazan na slici 4.1 i koji ¢emo nazvati S-X, u ovom radu se predlaze
oznacavanje svih unutarnjih ¢vorova istim znakom, slika 4.2, §to ¢emo nazvati all-X, a
Sto bi trebalo ublaziti prvi nedostatak, no ujedno i1 naglasiti drugi. Drugi prijedlog oz-
nacavanje je unutarnjih ¢vorova na nacin da nezavr$ni znak bude jednak konkatenaciji
znakova lijevog i desnog djeteta, slika 4.3, Sto éemo nazvati concat, a $to bi trebalo
ublaziti drugi nedostatak, no ujedno i naglasiti prvi.

Osim navedenih nacina oznacCavanja ¢vorova sintaktickog stabla pokusalo se joS s jed-
nim nacinom u kojem se svaki ¢vor oznaava oznakom jednog od djeteta. Taj nacin
za svako stablo uvodi vise od jednog naina oznaCavanja jer za svaki unutarnji ¢vor

imamo po dva izbora. Ovim nacinom oznacavanja moZe se sastavnim stablom simu-
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N
X C
PR
A B

Slika 4.2: Oznacavanje svih unutarnjih ¢vorova istim znakom

ABC

N
AB C

P
A B

Slika 4.3: Oznacavanje svih unutarnjih ¢vorova konketenacijom znakova djece

lirati ovisnosno stablo. Ovisnosna stabla u kojima postoji neka glava koja ima ovisne
¢lanove na obje strane na ovaj nacin moZe se prikazati pomocu vise sastavnih stabala
koja uzimaju u obzir kojim redoslijedom glava uzima svoje ovisne ¢lanove. Preslika-
vanje nekoliko ovisnosnih struktura reenice duljine tri rijeci prikazano je na slici 4.4.
Ovakav nacin imenovanja untarnjih ¢vorova nazvat ¢emo dep. lako je ovim preslika-
vanjem moguce modelirati ovisnosnu strukturu recenice, intuicija na kojoj se temelji
DOP-model nije direktno primjenjiva za prikazivanje strukture recenice ovisnosnim
stablom jer je usmjerena k identifikaciji reCeni¢nih elemenata, a ne ovisnosti medu
rijeCima, pa ¢e se na ovakva stabla u ovom radu gledati iz perspektive sintakticke

strukture sastavnog oblika.

4.1.3. Generiranje skupa pravila

Generiranje skupa pravila korak je u kojem se iz banke binarnih stabala generiranih u
prethodnom koraku ekstrahiraju sva pravila i pripadajue vjerojatnosti. Svako pravilo
predstavlja odredeno podstablo, a njegova vjerojatnost racuna se na temelju odgovara-
juceg procjenitelja. Broj svih podstabala moZe biti vrlo velik jer u opéenitom slucaju
binarno stablo ima eksponencijalan broj podstabala u odnosu na broj zavrsnih znakova
odnosno rijeci u recenici. U (Goodman et al., 2003) predloZena je redukcija STSG-
gramatike u PCFG-gramatiku iji je broj pravila u linearnoj ovisnosti s brojem rijeci
u recenici odnosno cijelim korpusom §to predstavlja znatno smanjenje cjelokupne slo-
Zenosti. U nastavku Ce biti objasnjena navedena redukcija.

Svakom unutarnjem ¢voru svakog stabla u banci stabala dodijeljen je jedinstven
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A
N
A C
PN
A B
VNN
A B C o A
N
A C
P
B C
S N\
A B C o A
N
A B
B C
~ ~ON\
A B C o B B
N N
B C A B
PN P
A B B C

Slika 4.4: Preslikavanje ovisnosnih u sastavna stabla

broj, adresa. Primjer jednog takvog stabla dan je na slici 4.5. Oznaka AQk oznaCava
¢vor s adresom £ koji je oznaen nezavr$nim znakom A. Svaki unutarnji ¢vor iz banke
stabala ima to¢no jedan nezavr$ni znak u rezultirajuéoj PCFG-gramatici. Za ¢vor AQk
odgovarajuéi nezavrs$ni znak Ce biti A;. Takvi nezavr$ni znakovi koji predstavljaju
adresirane ¢vorove zovu se “interni” nezavrS$ni znakovi, dok se originalni nezavr$ni
znakovi zovu “eksterni” nezavrsni znakovi. Neka je a; broj netrivijalnih podstabala
kojima je korijen ¢vor AQj. Neka je a broj netrivijalnih podstabala kojima je korijen
nezavrsni znak A. Tada vrijedi a = ¥; a;. Promotrimo ¢vor AQj:
A@j

/\
B@k C@]
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N X@?2
Covijek /\
\% X@3
ita N
A N

zanimljivu  knjigu

Slika 4.5: Primjer adresiranog stabla

S S
/\ /\
N X N X@2
Coviek Coviek
vV X vV X
Cita cita

Slika 4.6: STSG-podstablo i njemu homomorfna PCFG-podderivacija

Postoji by netrivijalnih podstabala kojima je korijen ¢vor BQE te ¢; netrivijalnih pod-
stabala kojima je korijen ¢vor C'@Q[. Svako podstablo kojemu je korijen ¢vor AQj
moZe kao svoje lijevo podstablo imati bilo koje podstablo kojem je BQF korijen ili u
trivijalnom slucaju samo jedan ¢vor, B §to je ukupno by +1 mogucénost. Sli¢no za desno
podstablo imamo ¢; + 1 mogucnost. Dakle, za broj netrivijalnih podstabala kojima je
¢vor AQj korijen vrijedi rekurzivna relacija a; = (b + 1)(¢; + 1).

Za PCFG-podderivaciju moZemo reéi da je homomorfna STSG-podstablu ako ima
jednake ¢vorove kao podstablo pri ¢emu su korijen i svi nezavrSni znakovi medu listo-
vima eksterni dok su svi unutarnji ¢vorovi interni. Slika 4.6 prikazuje STSG-podstablo
i njemu homomorfnu PCFG-podderivaciju.

Neka @ oznacava broj pojavljivanja nezavr$nog znaka A u korpusu. Da bi napravili
ciljnu PCFG-gramatiku potrebno je za svaki ¢vor oblika

A@j

/\
B@k C@]

generirati osam PCFG-produkcija prikazanih u tablici 4.2.
Izvod za vjerojatnosti moZe se naci u (Goodman et al., 2003). Za PCFG-derivaciju

kaZzemo da je homomorfna STSG-derivaciji ako za svaku supstituciju STSG-podstabla
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Tablica 4.2: Produkcije PCFG gramatike s pripadaju¢im vjerojatnostima

Produkcija Procjenitelj relativnom frekvencijom Bonnemov procjenitel]
A, — BC 1/a; 1/4
A — B, C bi/a; 1/4
A, — BC( ala; 1/4
A, — B, C brcifa; 1/4
A — BC 1/a 1/4a
A — B, C bi/a 1/4a
A — B ala 1/4a
A — B, () brafa 1/4a

postoji odgovaraju¢a PCFG-podderivacija. Primjerice za STSG-derivaciju:

S
N X A N N X
Coviek zanimljivu  knjigu M /\
Vv X Covjek
\Y X

Cita
Sita N

A N
zanimljivua  knjigu
4.1
odgovaraju¢a homomorfna PCFG-derivacija je:
S == NX; = NVX == NVAN 4.2)
Cije je odgovarajuce sastavno stablo:
S 4.3)
/\
N Xa
/\
\Y% X
P
A N

Za sastavno stablo PCFG-a kaZzemo da je homomorfno sastavnom stablu STSG-a ako
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su identi¢ni ako zamjenom internih nezavr$nih znakova PCFG-stabla eksternim do-
bijemo odgovarajuée STSG-stablo. Rezultirajuée stablo iz STSG-derivacije (4.1) i
PCFG-stablo prikazano u (4.3) su homomorfni. Svaka STSG-derivacija moZe imati
viSe homomorfnih PCFG-derivacija. Vjerojatnost STSG-derivacije ¢e onda biti jed-
naka sumi svih njoj homomorfnih PCFG-derivacija. Razlog postojanja viSe homomor-
fnih PCFG-derivacija jednoj STSG-derivaciji je u tome sto se svakom ¢voru u korpusu
daje jedinstvena adresa iako je moguce da su neka podstabla, ako ne i cijela stabla, u
korpusu jednaki. To je temelj za postupak minimizacije skupa pravila koji je predloZen

u ovom radu.

4.1.4. Minimizacija skupa pravila

Minimizacija skupa pravila korak je u kojem se smanjuje ukupan broj pravila bez utje-
caja na iznos vjerojatnosti STSG-derivacija. Sam postupak temelji se na eliminaciji

redundancija medu pravilima.

Algoritam 2 Grammar Minimization

repeat

for all rule pair (ri,rs) wherery =ry = (X — «) do
p(r1) += p(r2)
delete 9

end for

for all rule pair (qi,q2) where ¢ = (Y; — ) and ¢2 = (Y; — /) do
apply substitution {Y;/Y;} to entire grammar
delete gy

end for

until no changes made

Algoritam 2 je algoritam za minimizaciju gramatike gdje su r;, ¢; PCFG-produkcije,
X eksterni nezavrsni znak, Y; interni nezavrSni znak, te «, 5 nizovi zavrSnih i nezavrs-
nih znakova (internih i eksternih). Algoritam gramatiku minimizira na nacin da svaka
STSG-derivacija ima to¢no jednu homomorfnu PCFG-derivaciju. Originalni nacin iz-
gradnje PCFG-gramatike svaki unutarnji ¢vor stabla adresira jedinstvenom adresom,
pa su 1 medusobno jednaka podstabla u adresiranom obliku razli¢ita. Sumacija njihovih
vjerojatnosti stoga se ne dogada u postupku ekstrakcije pravila ve¢ prilikom parsanja.
Prikazani algoritam minimizacije identificira homomorfna pravila te ih eliminira uz

podesavanje njihovih vjerojatnosti. Mozemo razlikovati dvije vrste pravila: ona ko-
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jima se s lijeve strane nalazi eksterni nezavr$ni znak, te ona kojima je s lijeve strane
interni nezavr$ni znak. Primjena nekog pravila kojem je s lijeve strane eksterni neza-
vrSni znak predstavlja pocetak dodavanja novog STSG-podstabla, dok primjena nekog
pravila kojem je s lijeve strane interni nezavrSni znak predstavlja nastavak izgradnje
ve¢ zapocetog STSG-podstabla. Ukoliko algoritam detektira dva jednaka pravila koja
s lijeve strane imaju jednak eksterni nezavrs$ni znak, onda ¢e im zbrojiti vjerojatnosti
te ih zamijeniti jednim od njih. Ukoliko algoritam detektira dva pravila kojima su
desne strane jednake te su im interni nezavr$ni znakovi jednaki do na adresu, onda
¢e eliminirati jednog od njih te ¢e zamijeniti adresu svih ¢vorova u gramatici s adre-
som jednakom onoj ¢vora koji se eliminira adresom ¢vora koji ostaje. Vjerojatnosti tih
pravila na temelju izvoda moraju biti jednake te se vjerojatnost pravila koji ostaje ne
mijenja.

Minimizacija skupa pravila nema utjecaja na sam model, no s implementacijske
strane vrlo je bitna jer uvelike smanjuje prostornu i vremensku slozenost. S poveca-
njem banke stabala na kojoj se model uc¢i poveéava se i faktor smanjenja gramatike jer
se ujedno povecava vjerojatnost da su neki nizovi zavr$nih znakova ve¢ ranije videni.
Posto se faktor smanjenja povecava s povecanjem reCenica u banci stabala moZzemo
ugrubo reci da je veli¢ina minimiziranog skupa pravila u logaritamskoj ovisnosti u od-
nosu na veli¢inu banke stabala $to predstavlja znatno poboljSanje u odnosu na linearan
odnos koji uvodi sama PCFG-redukcija. Strogo matematicki gledano, ukoliko pret-
postavimo da postoji ogranicenje na duljinu recenice, onda sloZenost zasigurno nije
logaritamska jer postoji konacan broj razlicitih nizova zavrS$nih znakova pa nakon tog
broja sigurno dodavanjem novih recenica broj pravila ostaje konstantan, samo dolazi

do mijenjanja njihovih vjerojatnosti.

4.1.5. Parsanje nizova zavrsnih znakova

Parsanje nizova zavr$nih znakova ucinjeno je prema kriteriju najvjerojatnijeg sintaktic-
kog stabla uz pomo¢ algoritma Cocke—Younger—Kasami (CYK), predloZenog u (Cocke
i Schwartz, 1970; Younger, 1967; Kasami, 1965). Algoritam CYK je algoritam koji uz
pomo¢ dinamickog programiranja obavlja parsanje od dna prema vrhu (engl. bottom-
up parsing) u kojem se sintakticko stablo gradi od listova prema korijenu. Grama-

tika koju algoritam koristi treba biti u Chromskyjevom normalnom obliku? §to PCFG-

2Z.a konteksno neovisnu gramatiku kazemo da je u Chromskyjevom normalnom obliku ako su sve
njene produkcije u jednom od oblika: A — BC, A — aili S — ¢, gdje su A, B i C nezavr$ni

znakovi, S je poCetni nezavr$ni znak, a je zavr$ni znak, a € je prazni niz.
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redukcija STSG-formalizma zadovoljava3.

Algoritam 3 Modi fied CY K algorithm
R = set of all symbols in grammar {terminals, ext. and int. non-terminals }

r = |R|

S = wy...w,, input terminal sequence, w; € R

Pl[n,n,r] = array of lists of tree nodes
fori=1-ndo

Node x = w;

p(z) =1
add x to P[i,1,w;]
end for

for:=2->ndo
forj=1->(n-i+1)do
fork=1-(i-1)do
for all rule = (R4 — Rp R¢) in grammar do
Nodes L = P[j,k,Rg]
Nodes R = P[j+k,i—-k,Rc]
for all NodePair (I,r) € L x R do
Nodex = g,(I1)
p(z) = p(l) = p(r) * p(rule)
add x to P[j,i, Ra]
end for
end for
end for
end for
end for

return all P[1,n, X ] where X is external non —terminal

Algoritam 3 predstavlja modificiran oblik originalnog algoritma prilagoden PCFG-
redukciji STSG-formalizma. Algoritam na temelju zadane PCFG-gramatike i ulaznog

niza zavr$nih znakova obavlja parsiranje te vraca sva sintakticka stabla kojima je ko-

3Strogo gledano gramatika dobivena navedenom PCFG-redukcijom nije u Chromskyjevom normal-
nom obliku ve¢ u modifikaciji tog oblika gdje produkcije oblika A — a ne postoje veé su primjenjene
na desne strane produkcija oblika A — BC, a produkcije oblika S — € nema. MoZe se uociti da
se ovakvom gramatikom ne moZe parsati reCenica od jedne rijeci, no to je i za oCekivati jer za takvu

recenicu nije moglo biti nacinjeno binarno stablo

32



rijen eksterni nezavr$ni znak. Algoritam prvo izgraduje sva sintaktiCka stabla za pod-
nizove duljine 2, potom podnizove duljine 3 itd., sve do duljine cijelog ulaznog niza.
Prilikom izgradnje sintakti¢kog stabla niza odredene duljine koriste se veé izgradena
sintakticka stabla nizova manjih duljina. Izgradena sintaktiCka stabla zapisuju se u
strukturu podataka P[iy,is,73] dimenzija n x n x r. Ta struktura je trodimenzionalno
polje lista sintakti¢kih stabala. Prva dva indeksa odreduju podniz ulaznog niza, pri
¢emu prvi indeks oznaCava redni broj prvog elementa, a drugi duljinu promatranog
podniza. Treci indeks predstavlja nezavrSni znak iz kojega se taj podniz izvodi. Ele-
ment tog polja je lista koja sadrZi sva sintakti¢ka stabla kojima je promatrani nezavrSni
znak korijen, a zavrSni znakovi promatrani podniz. Osnovna varijanta algoritma u ko-
joj se ne pamte pojedinacna sintakticka stabla ve¢ samo istinosna vrijednost moZze li
), gdje
G oznacava broj produkcija PCFG-gramatike. To jednostavno slijedi na temelju prve

se iz nekog nezavr$nog znaka izvesti odredeni podniz ima slozenost O(n? - |G

Cetiri ugnijezdene petlje. Ova modificirana verzija ima i petu ugnijezdenu petlju koja
se izvodi onoliko puta koliki je umnozak broja podstabala iz kojih se gradi novi ¢vor.
Taj broj ovisi 0 samoj gramatici te je u najgorem slucaju u eksponencijalnoj ovisnosti
s duljinom promatranih podnizova §to je ujedno i razlog Cinjenici da se problem pro-
nalaZenja optimalne sintakticke strukture prema kriteriju najvjerojatnijeg sintaktickog
stabla svrstava u klasu NP-teSkih problema. Jedan od nacina zaobilaZenja tog pro-
blema je da se u strukturi P[i1,15,73] ne pamte sva podstabla, veé k najvjerojatnijih
za svaku kombinaciju vrijednosti 71, i3 1 23. U tom slu¢aju algoritam ima sloZenost

O(n3-|G|- k?), no u tom obliku vise ne daje egzaktno rjeSenje.

4.1.6. Odabir niza s najvjerojatnijom sintaktickom strukturom

Algoritam CYK predstavljen u prethodnom poglavlju vraca skup PCFG-derivacija par-
sanih na temelju ulaznog niza zavr$nih znakova. Tim PCFG-derivacijama potom se
uklanjaju adrese s nezavrSnih znakova ¢ime se one pretvaraju u homomorfne STSG-
derivacije. STSG-derivacije grupiraju se u sintakticka stabla pri ¢emu im se vjerojat-
nosti zbrajaju. Ukoliko se pri izgradnji binarnih stabala koristio pristup da se korijen
stabla oznaci nezavrSnim znakom S, onda se iz dobivenog skupa sintaktickih stabala
uklanjaju ona koja ne zapo€inju tim znakom, dok se u ostalim slucajevima to ne Cini.
Ono sintakticko stablo koje nakon tog postupka ima najvecu vjerojatnost predstavlja
optimalnu sintakticku strukturu ulaznog niza zavr$nih znakova.

U poglavlju 4.1.1 reCeno je da se za recCenicu koja se parsa generiraju svi mo-

gudi nizovi zavr$nih znakova koji pokrivaju sve moguénosti klasa rije¢i koje neka rijec
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recenice moZe biti. Kao ispravan niz zavr$nih znakova te kao optimalna sintakticka
struktura cijele reCenice uzima se onaj niz zavr$nih znakova ¢ija je sintakticka struk-

tura najvjerojatnija.

4.2. Primjer postupka

Pretpostavimo da model Zelimo nauciti na korpusu koji se sastoji od dvije reCenice:
“Covjek ¢ita zanimljivu knjigu” i “Malena djevojcica plade”. Za terminalizator éemo
uzeti POS terminalizator. Na temelju tog odabira dobivamo dva niza zavr$nih znakova
ito: “NV AN"1“AN V”. UnutraSnji ¢vorovi su oznaceni na nacin predloZen u

originalnom modelu, S-X. Naucena gramatika prikazana je u tablicama 4.3 1 4.4.

Tablica 4.3: Dio gramatike naucen na temelju niza “N V A N”

Stablo CFG pravila RF vjerojatnosti Bonn vjerojatnosti
X3 — NV 1 0.25
X — NV 0.0625 0.02083
S@l Xy, — XA 0.5 0.25
N Xy — X3 A 0.5 0.25
X2 N x x4 0.0625 0.02083
N
@3 A X — X3A 0.0625 0.02083
S, — XN 0.33 0.25
P
N V S; — Xo N 0.66 0.25
S — XN 0.05 0.03571
S — Xo N 0.1 0.03571
Xs — NV 1 0.25
X — NV 0.0625 0.02083
X¢ — AN 1 0.25
X — AN 0.0625 0.02083
Se4 Sy — X X 0.25 0.25
TS 5 XX 0.25 0.25
X@5 X@6
Sy — X Xg 0.25 0.25
P U
N V A N Si— X5X 0.25 0.25
S — XX 0.05 0.03571
S — X5 X 0.05 0.03571
S — X Xg 0.05 0.03571
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S — X: X 0.05 0.03571
X, — VA 1 0.25
X > VA 0.0625 0.02083
S@7  Xg — N X 0.5 0.25
T Xy — N X, 0.5 0.25
Xes N x L nx 0.0625 0.02083
PN
< xao X — N X, 0.0625 0.02083
Sy — XN 0.33 0.25
S
vV A S — Xy N 0.66 0.25
S — XN 0.05 0.03571
S — Xy N 0.1 0.03571
X 5 VA 0.0625 0.02083
s@10 X, — XN 0.5 0.25
TN Xy — X N 0.5 0.25
Nooxell v L xw 0.0625 0.02083
/\
won N X — XN 0.0625 0.02083
S —> N X 0.33 0.25
P
vV A SlO — NX11 0.66 0.25
S — NX 0.05 0.03571
S — N Xy 0.1 0.03571
X - AN 0.0625 0.02083
S@13 Xy — VX 0.5 0.25
PR Xy — V Xis 0.5 0.25
N Xeld v yx 0.0625 0.02083
/\
v xeis X — VX 0.0625 0.02083
Sy — N X 033 0.25
P
A N S5 — N Xy 0.66 0.25
S NX 0.05 0.03571
S — N Xy, 0.1 0.03571




Tablica 4.4: Dio gramatike naucen na temelju niza “A N V”

Stablo CFG pravila RF vjerojatnosti  Bonn vjerojatnosti
X7 — AN 1 0.25
S@16 x _, AN 0.0625 0.02083
P S — XV 0.5 0.25
X@17 V
Sie — X7V 0.5 0.25
P
A N S — XV 0.05 0.03571
S — X7V 0.05 0.03571
X9 — NV 1 0.25
S@l18 X NV 0.0625 0.02083
N Sy — AX 0.5 0.25
A X@19
Sis — A Xy 0.5 0.25
PN
N VvV S—AX 0.05 0.03571
S — A Xy 0.05 0.03571

Na temelju zadanog korpusa generirana je PCFG-gramatika koja se sastoji od 64 pro-
dukcije. Na toj gramatici pokrenut je algoritam za minimizaciju koji ju je smanjio na

veli¢inu od 50 producija prikazanih u tablici 4.5.

Tablica 4.5: Minimizirana gramatika

CFG pravilo RF vjerojatnost Bonn vjerojatnost
X — NV 0.1875 0.0625
X3 — NV 1 0.25
X — XA 0.0625 0.0208
Xo — XA 0.5 0.25
X — X34 0.0625 0.0208
X — X3 A 0.5 0.25
S — XN 0.1 0.0714
S5 — XN 0.33 0.25
S — Xo N 0.1 0.0357
S — Xo N 0.66 0.25
X — AN 0.1875 0.625
X¢ — AN 1 0.25
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S — XX
Sy — X X
S — X3 X
Sy — X3 X
S — X X
Sy — X X
S — X3 X
Sy — X3 X
X — VA
Xg — VA
X — NX
Xg — NX
X — N X,
Xs — N X
S — Xg N
ST — Xg N
X — XN
X1 — XN
X — XgN
X1 — Xo N
S — NX
Sio — NX
S — N Xy
510—>NX11
X —- VX
Xy — VX
X — V Xg
Xy — VX
S — N Xy
S0 — N Xy
S — XV
Sig — XV
S — XgV
Sie — XgV
S — AX
Sig — AX

0.05
0.25
0.05
0.25
0.05
0.25
0.05
0.25
0.125

0.0625
0.5
0.0625
0.5

0.1
0.66
0.0625
0.5
0.0625
0.5

0.1
0.33
0.1
0.66
0.0625
0.5
0.0625
0.5

0.1
0.66
0.05
0.5
0.05
0.5
0.05
0.5

0.0357
0.25
0.0357
0.25
0.0357
0.25
0.0357
0.25
0.0416
0.25
0.0208
0.25
0.0208
0.25
0.0357
0.25
0.0208
0.25
0.0208
0.25
0.0714
0.25
0.0357
0.25
0.0208
0.25
0.0208
0.25
0.0357
0.25
0.0357
0.25
0.0357
0.25
0.0357
0.25
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S — AXj 0.05 0.0357
518 —_—> AXg 0.5 0.25

Pretpostavimo da s nau¢enom gramatikom Zelimo parsati recenicu “Nesretni vlas-
nik trazi izgubljenog psa”. Primjenom terminalizatora dobivamo niz “A N V A N”.
Oba procjenitelja za zadanu reCenicu daju isto sintakticko stablo prikazano na slici

4.7. Ovo stablo ujedno je i ispravno sintakti¢ko stablo promatrane recenice.

A N v %
Nesretni  vlasnik trasi /\
A N
izgubljenog psa

Slika 4.7: Sintakticko stablo za reCenicu “Nesretni vlasnik trazi izgubljenog psa”

prr =6.96-107°
PBonn = 1.45-107°

U tablici 4.6 prikazan je rad algoritma CYK na promatranoj recenici. Svako polje
predstavlja skup podstabala koja generiraju podniz koje to polje prekriva. Svako polje
prekriva podniz ¢iji je pocetak u polju koje je vetikalo dolje u odnosu na promatrano
polje, a kraj u polju koje je dolje desno u odnosu na promatrano polje. U ovom prikazu
algoritmu je podesSena vrijednost parametra k£ = 1, pa se u svakom polju biljezi najvise
jedno podstablo za neki nezavrs$ni znak i1 to ono najvjerojatnije. U najviSem polju koje
prekriva cijeli niz samo ona stabla kojima je korijen eksterni nezavrSni znak mogu
predstavljati sintakticka stabla cijele reCenice. U ovom slucaju samo je jedno takvo, pa

je to izlaz algoritma. To je ujedno i ispravno sintakticko stablo prikazano na slici 4.7.
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Tablica 4.6: Prikaz CYK algoritma za niz“AN V AN”, k=1

s(x(AN) x(V x(AN)))

s15(A x(N x(V x,(AN))))
si(x(AN) x(V x,(AN)))

s(Ax(N x,(V A)))
SIS(A X(N XQ(V A)))
si(x(AN) x(V A))

x(N x(V x,(AN)))
xs(N x(V x,(AN)))
s(N x,, (x,(V A) N))
s10(N x,, (x,(V A) N))
5:(x,(N'V) x,(AN))
5 (x, (x, (NV) A) N)

$(A x,;(NV) x(N x,(V A)) x(V x(AN))
515 (A x5, (N V) xs(N x,(V A)) 3 (V x,5(AN))
s16(xs(AN) V) % (x5 (N V) A) 3 (x (V A) N)

s(N x(V A)) s(x(V A) N)

s10(N x(V A)) s (x(VA)N)
x(AN) x(NV) x(V A) x(A N)
xs(AN) X (N V) x,(V A) xs(AN)

A N A\Y A
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5. Evaluacija

Evaluacija sustava za sintakticku analizu prirodnog jezika jest sloZzen zadatak koji se u
opcenitom slucaju ne moze izvesti na jedinstven nacin ve¢ ovisi 0 samoj namijeni za
koju se takav sustav izgradio. Ipak, jedan od najcescih pristupa evaluaciji je lingvis-
ticki pristup u kojem se evaluira lingvisticka ispravnost sintaktickih struktura koje je
napravio sustav. Jedan od najvecih problema takvog pristupa je u tome Sto medu lin-
gvistima Cesto ne postoji konsenzus u mnogim pitanjima. Primjerice za imensku frazu
“neki Covjek s kapom” mogla bi se izgraditi dva razlicita sintakti¢ka stabla, slika 5.1,

koja se sa semanti¢kog aspekta ne razlikuju u informaciji koju prenose.

NP NP
NP PP P NP
/\ T neki /\
P N S N N PP
neki Covjek s kapom covjek
S N
s kapom

Slika 5.1: Sintakticke strukture za imensku frazu “neki ¢ovjek s kapom”

Cesto se sa svrhom eliminiranja vi$ezna¢nosti uvode odredeni dogovori koji u velikom
broju slucajeva sami sebi proturjece jer ih je teSko formalizirati zbog Cinjenice da se
sam prirodni jezik za sad jo§ ne mozZe formalizirati. Takvi dogovori ujedno predstav-
ljaju problem nenadziranom ucenju jer oni kao takvi nisu karakteristika jezika vec su
umjetno nadodani te ih se ne moZe inducirati samo na temelju neoznacenih primjera.
Osim viSeznacnosti u sintaktickoj strukturi koja sa semantickog aspekta nema utje-
caja, veci problem predstavlja sintakticka viSeznacnost koja uzrokuje visSestruka znace-
nja iste re¢enice. Primjerice za re¢enicu “Covijek gleda djevojéicu bez naocala.” (slika
5.2), moguce je izgraditi dva razlicita sintakticka stabla od kojih prvo predstavlja slucaj

u kojem Covjek gleda djevojCicu koja nema naocale, a u drugom Covjek ne koristeci
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naocale promatra djevojcicu.

S
N VP
Covj ek /\
A% NP
gleda /\
N NP
djevojéicu 7 >
S N

bez naocala
(a) djevojcica je bez naoCala

S
N VP
Coviek /\
VP NP
N N
A% N S N

gleda djevojéicu bez naocala
(b) Covjek ne koriste¢i naocale gleda

Slika 5.2: Sintakticke strukture za re¢enicu “Covijek gleda djevojéicu bez naoZala.”

Ova viseznacnost posljedica je toga Sto zapis prirodnog jezika ne obuhvaca neke nje-
gove karakteristike kao $to je naglasak kojim prilikom govora identificiramo ispravno
znacenje reCenice. U sustavima koji sintakticku analizu prirodnog jezika koriste za
prevodenje reCenica iz jednog jezika u drugi ovo uglavnom ne predstavlja veci pro-
blem jer se viSestruke varijante najcesée jednako prevode. U nekim slucajevima takva
viSeznacnost u nekom drugom jeziku ipak ima razliite prijevode. Primjerice engleska
reCenica: “I eat salad with tuna” ima Cak tri razli¢ita znacenja. Vecina ljudi tu reCenicu
shvaca u smislu da u salati ima tune, no osim tog znacenja ova reCenica moze znaciti
da se u drusStvu tune jede salata ili pak da se tuna kao pribor za jelo koristi da bi se
salata jela. Prva dva znaCenja se na hrvatski prevode kao “Jedem salatu s tunom”, pri
¢emu imamo sli¢an slu¢aj viSeznacnosti kao u prethodnom primjeru, a tre¢e znacenje

se prevodi kao “Jedem salatu tunom”.

41



Svi navedeni problemi uvelike oteZavaju evaluaciju te utjeCu na njen rezultat. U
ovom pristupu koristit ¢e se metoda evaluacije u kojoj svaka recenica iz skupa za eva-
luaciju ima oznacenu to¢no jednu sintaktiCku strukturu od strane eksperta i to onu koja
predstavlja najvjerojatnije znaCenje promatrane reCenice. Za ocjenjivanje kvalitete sta-
bla ono se usporeduje s onim kojeg je nacinio Covjek. Postoji vise mjera koje sluze za
usporedivanje dvaju stabala, a ona koja je odabrana u ovom pristupu je objasnjena u

sljedeéem odjeljku.

5.1. Metoda evaluacije

Za reenicu: “;Covjek; &ita,zanimljivusknjigu,” sintaktiGka struktura dodijeljena od

strane eksperta prikazana je na slici 5.3.

S
N VP
Covjek /\
Vv NP
Cita TN

zanimljivu  knjigu

Slika 5.3: Sintakti¢ka struktura za re¢enicu “Covijek &ita zanimljivu knjigu”

Sintakticko stablo ¢ moZe se shvatiti kao skup sintaktic¢kih jedinki oblika (x : 7, j) gdje
x oznacava sintaktiCku kategoriju, a ¢ i j su granice sintakticke jedinke. Za stablo

prikazano na slici 5.3 pripadajuée sintakticke jedinke su:

Sintakticka jedinka Recenicni dio

(NP: 2,4) zanimljivu knjigu
(VP: 1,4) ¢ita zanimljivu knjigu
(S:0,4) Covijek &ita zanimljivu knjigu

Kod modela temeljenih na nenadziranom ucenju kao $to je i model predstavljen u
ovom radu cilj sintakticke analize najcesée nije identifikacija sintaktickih kategorija,
pa nas pri evaluaciji zanima samo jesu li granice sintaktickih jedinki ispravne. Skup
neoznacenih sintaktickih jedinki — (SNSJ) stabla ¢ definira se kao:
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SNSJ(t) ={<i,j>| Jz,(x:4,j) et} (5.1)

Za stablo prikazano na slici 5.3 pripadajuéi skup neoznacenih sintaktickih jedinki je:
{<2,4><1,4><0,4>}

Ako je P skup sintaktickih stabala p; koje je odredio sustav, a G skup sintakti¢kih

stabala g; koje je odredio ekspert, neoznacena preciznost (engl. Unlabeled Precision —

UP) te neoznaceni odziv (engl. Unlabeled Recall — UR) definiraju se kao:

> [SNSJ (pi) n SNSJ (g:)|

UP(P,G) = 52

S S ATSVTPB] 2
%i|SNSJ (pi) 0 SNSJT(g5)

UR(P,G)== (5.3)

(56 == om0
Neoznacena F| mjera jest njihova harmonijska sredina:
2
UF;(P,G) = (5.4)

UP(P,G)™'+ UR(P,G)™!

Primjerice, sintakticka struktura re¢enice “Covjek &ita zanimljivu knjigu” prika-
zana na slici 5.4 ima pripadajuéi skup neoznaCenih sintakti¢kih jedinki {< 2,4 > <
0,2 >,< 0,4 >}. Kada se ona usporedi sa strukturom na slici 5.3 koju je dodijelio
ekspert dobije se UP =2/3, UR =2/3te UF; =2/3.

S
X X
P /\
N \Y% A N

Covjek &ita zanimljivu knjigu
Slika 5.4: Sintakticka struktura dodjeljena od strane modela

Posto se u DOP-modelu koriste samo binarna stabla, broj sintaktickih jedinki ovisi
samo o broju rijeci recenice odnosno za 1 je manji od tog broja. Zbog toga ¢e nazivnici
u izrazima (5.2) i (5.3) uvijek biti jednaki pa ¢e vrijednosti preciznosti i odziva, a s

njima 1 UF; mjere, uvijek biti jednake.
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5.2. Rezultati

Model je naucen te testiran na Vjesnikovoj on-line arhivi koja obuhvaca vremensko
razdoblje od 1999. do 2009. godine. Na raspolaganju je ukupno 4466178 recenica. Za
potrebe evaluacije ekspert je oznacio 100 reCenica pripadajuc¢im sintaktickim struktu-

rama. Rezultati su prikazani u tablici 5.1.

Tablica 5.1: Rezultati

vrijeme parsanja (s)

Ter. Proc. Lab. IKI N, Ny Nj/N, k 4 6 8 UF,
POS RF concat 250 789408 72298  10.92 100 1.62 5.56 25.75 47.60
POS Bonn concat 250 789408 72298  10.92 100 1.77 6.44 25.50 46.07
POS RF concat 250 789408 72298 1092 oo 1.61 5.64 23.75 48.90
POS Bonn concat 250 789408 72298 1092 o 1.46 5.36 24.23  46.07
POS Bonn concat 1000 10427110 654316 1594 oo 61.85 170.72 644.5 38.86
POS RF S-X 2500 27374184 72218 379.05 00 5.77 17.44 76.12  37.15

POS-C Bonn concat 250 9624788 598012 16.09 oo 21431 1224.00 6070.50 42.14
Ter. terminalizator
Proc. procjenitelj
Lab. nacin imenovanja nezavrsnih znakova
IKI veli¢ina korpusa za uenje
Ny broj generiranih pravila prije minimizacije
Ny broj pravila nakon minimizacije
Nj/Ny faktor smanjenja skupa pravila
k parametar CYK algoritma
4-8 prosjecno vrijeme parsanja recenice prikazane duljine
UF, neoznacena F| mjera

Dobiveni rezultati 1oSiji su od rezultata koje je model postigao na engleskom jeziku
(Fy = 78.5) te njemackom jeziku (£} = 65.4), no usporedivi su s rezultatima za kineski
jezik (Fy = 46.6). Pri izgradnji DOP-modela za te jezike je koriSten POS/MSD ozna-
¢ivac, pa zbog toga ti rezultati nisu u potpunosti usporedivi s onima dobivenima ovdje,
no mozemo pretpostaviti da koriStenjem tog oznacivaca ne bi dobili loSije rezultate.
Neovisno o tome, uoceno je da ovaj model na hrvatskim re€enicama redovito grijesi u

odredenim slucajevima.
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X X mali X
mali Covjek misli X Sovick X
/\
da X 7
X X
N

je velik

misli da je velik
(a) to¢no sintakticko stablo (gold parse) ]

(b) dobiveno sintakticko stablo

Slika 5.5: Usporedba to¢nog i dobivenog sintaktickog stabla, U F; = 50%

Na slici 5.5 prikazana je usporedba to¢nog i dobivenog od strane modela sintaktickog
stabla recenice “mali Covjek misli da je velik”. Model je napravio dvije greske u ovom
sluc¢aju. Prva greSka je u tome da pridjev “mali” koji u ovoj recenici ima ulogu atributa
nije povezao u sintakticku jediku s imenicom “Covjek” na koju se odnosi. lako model
u vecini slucajeva poveze pridjev s imenicom na koju se odnosi, u nekima se to ipak
ne dogodi. Razlog zbog kojeg se to dogodilo u ovom slucaju jest da dio reCenice
“Covjek misli da je velik” moZe biti sam za sebe sintaktiCka jedinka, ¢ak moZe stajati
i kao samostalna recenica. Stoga, dolazi do slucaja da odredeni preklapajuci dijelovi
reCenice u drugim reCenicama mogu predstavljati sintakticke jedike, pa model mora
odabrati jednu od varijati te odabere krivu. Druga greSka koju je model napravio u ovoj
recnici jest $to je “misli da” povezao u sintakticku jedinku. Receni¢ni fragment “misli
da” nacelo ne moze biti sintakticka jedinka u nekoj recenici, no u jeziku vrlo se ¢esto
pojavljuje niz <glagol + “da”> pri ¢emu se prije glagola i nakon vezika “da” pojavljuju
razliCite vrste rijeCi. Zbog toga u modelu takav niz poprimi veliku vjerojatnost pa

prilikom parsanja to postane sintakticka jedinka.
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6. Zakljucak

U ovom radu predstavljen je sintakticki analizator hrvatskog jezika temeljen na nenad-
ziranom ucenju. Sam analizator temelji se na statistickom modelu nazvanom parsanje
temeljeno na podacima (engl. Data-Oriented Parsing — DOP). Prema dostupnim in-
formacijama, ovo je prvi pokusaj primjene ovog modela na hrvatski jezik. KoriStenje
strojnog ucenja za izgradnju sustava za sintakticku analizu prirodnog jezika mnogo je
bolje od izgradnje takvog sustava direktnim zapisivanjem pravila od strane eksperta
ako se Zeli izgraditi sustav za analizu cjelokupnog jezika. Ovisno o tome imaju li re-
¢enice na kojima sustav uci oznacenu sintakti¢ku strukturu, strojno ucenje moze biti u
nadziranom ili nenadziranom pristupu. Nadzirani pristup opcenito postiZe bolje rezul-
tate, no nenadzirani pristup je vrlo privlacan jer ne zahtjeva izgradnju banke stabala.

Parsanje temeljeno na podacima je model koji u nenadziranom pristupu prvo iz-
gradi banku stabala, a potom koristeci fragmente tih stabala gradi sintakticka stabla za
recenice koje parsa. U ovom je radu originalnom modelu predloZeno nekoliko alter-
nativnih nacina oznacCavanja ¢vorova stabla te je predloZen algoritam za minimizaciju
skupa pravila kojim je uveliko smanjeno vrijeme parsanja recenica. Model na hrvat-
skom jeziku postiZze neoznacenu F; mjeru nesto manju od 50%, Sto je manje od rezul-
tata koji su dobiveni za engleski te njemacki jezik, a priblizno jednako rezultatima za
kineski jezik.

Performanse modela bi se vjerojatno mogle poboljsati upotrebom POS/MSD oz-
nacivaca, pa bi to bila najvaznija smjernica za eventualni buduéi rad na ovom modelu.
Osim toga, moguce poboljSanje moglo bi se ostvariti nekim novim na¢inom oznaca-
vanja unutarnjih ¢vorova sintaktickih stabala. Takoder bilo bi dobro model nauciti te
testirati na nekom korpusu koji je detaljno pregledan od strane Covjeka u kojem se

nalaze samo ispravne recenice s jasno vidljivom sintaksom.
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Sintakticki analizator hrvatskoga jezika temeljen na nenadziranom strojnom

ulenju

Sazetak

Sintakticka analiza ili parsanje jest postupak analize reCenica prirodnog jezika sa
svthom odredivanja njihove strukture u odnosu na odredeni skup pravila odnosno
formalnu gramatiku. Strojna sintakticka analiza reCenice preduvjet je za viSe razine
strojne obrade teksta, poput semanticke analize ili ekstrakcije informacija. U okviru
diplomskog rada prouceni su pristupi parsanju temeljeni na nenadziranom strojnom
ucenju. Implementiran je model nazvan parsanje temeljeno na podacima (engl. Data-
Oriented Parsing — DOP) koji reCenice parsa pridjeljujuci im sastavna stabla (engl. cons-
tituency tree). Model je naucen te evaluiran na hrvatskom jeziku. U svrhu evaluacije
nacinjena je manja banka stabala od sto parsanih reCenica. Model na tom skupu postize

neoznacenu F; mjeru nesto manju od 50%.

Kljucne rijeci: sintakticka analiza, parsanje, nenadzirano ucenje, hrvatski jezik

Unsupervised Parser for Croatian Language

Abstract

Syntactic analysis or parsing is the process of analysing sentences to determine
their grammatical structure with respect to a given set of rules or formal grammar.
Syntactic analysis is usually an important part of many natural language processing ta-
sks such as semantic analysis or information extraction. In this thesis, a few approaches
to unsupervised syntactic analysis are reviewed. A syntactical analyzer based on a mo-
del called data oriented parsing — DOP is implemented. This model parses sentences
by assigning them constitency structure. The model has been trained and evaluated
on Croatian language. The evaluaton is performed on a smaller treebank consisting of
hundred expert-parsed sentences. The model achieves unlabeled F; measure slightly
below 50%.

Keywords: syntactic analysis, parsing, unsupervised learning, Croatian language



