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1. Uvod

Generiranje prirodnog jezika (engl. natural language generation, NLG) grana je
umjetne inteligencije i racunalne lingvistike ¢iji je cilj izgradnja racunalnih sustava

koji mogu stvoriti tekstove na nekom prirodnom jeziku (Reiter i Dale, 2000).

Sustavi NLG su zapoceli svoj razvoj kao pomo¢ u pisanju izvjesca i strukturiranih
podataka. No osim pisanja takvih izvjestaja, danas postoje i sustavi NLG koji
teze proizvesti tekstove s izric¢itim elementima ljudskosti, poput humora (Binsted

i Ritchie, |1994)) ili pricanja price (Callaway 1 c. Lester] |2002).

Vec¢ina danasnjih sustava NLG-a temelje se na rucnoj izradi pravila dubinske
generacije kojom je moguce to¢no odrediti o kakvoj se vrsti teksta radi. Nadalje,
vecina sustava radi za ogranic¢eni skup podataka i ne moze lako mijenjati domenu.
Zapravo, za vecinu sustava promjena domene zanci gradnju potpuno novog sus-
tava. Osim toga, izgradnja je skup i dugotrajan proces koji ¢esto ukljucuje surad-
nju s struénjacima za danu domenu i potpuno ru¢nu izgradnju cijelokupnog sus-
tava. Postoje i sustavi opce namjene, no oni su ogranic¢eni na tekstove koji opisuju
neke strukturirane podatke .Vecina takvih sustava za svaku prenamjenu zahtjeva
rucno pisanje generacijskih pravila, sto znaci da jedini dio koji je ponovno koris-
tan jest dio odgovoran za odabir pravila. Iznimka je sustav pCRU (Belz, [2008),
koji dio generacijskih pravila piSe automatski i skratio je vrijeme izgradnje sus-
tava, no i dalje zahtjeva rucéno pisanje visih, apstraktniji pravila. Vrijedi istraziti
mogucénost potpuno automatske izgradnje generacijskih pravila. Takav sustav bi

uistinu bio sustav op¢e namjene.

Pristup istrazen u ovom radu temelji se na vjerojatnosnim kontekstno neovis-
nim gramatikama i grupiranju podataka hijerarhijskim aglomerativnim algorit-
mom grupiranja. Dok su vjerojatnosne kontekstno neovisne gramatike odgov-
orne za niza pravila sustava (ona pravila koja generiraju sam tekst), grupiranje

i pronalaznje odgovarajuce grupe predstavlja visa pravila sustava (ona koja od-



lucuju kojeg ée oblika biti generirani tekst). Za skup podataka odabran je skup
vremenski prognoza za naftne platforme u Sjevernom moru SumTime-METEO
(Sripada et al., 2003), ¢iji je fokus na prognozama za vjetar i valovitost mora.
Ovaj skup podataka je koristen u nekoliko razli¢itih radova poput (Belz, |2008) i
(Reiter et al., [2005]).

U poglavlju [2| dan je opis problema generiranja prirodnog jezika. U poglavlju
je dan opis kontekstno neovisnih gramatika i tehnika njihovog induciranja iz
korpusa tekstova jer je njihovo raumijevanje teorijska osnova rada. U poglavlju
¢e biti prikazan pregled podrucja i predstavljena tri rada razlicite namjene i
razli¢itih tehnika generiranja. Poglavlje[6]opisuje sustav NLG-a koji je izgraden u
sklopu rada, a poglavlje|7|daje opis tehnicke implementacije sustava. U poglavlju

B opisani su dobiveni rezultati,a u poglavlju [J] iznesen je zakljucak.



2. Generiranje prirodnog jezika

Sustavi NLG-a generiraju tekstove na nekom prirodnom jeziku temeljem nel-
ingvistickih podataka (Reiter i Dale, [2000). Ti podaci mogu bili bilo kakvi struk-
turirani podaci, poput n-torki iz baze podataka, ili meta-podatci koji opisuju

pricu (Callaway i c. Lester, 2002).

Postoji niz slicnosti generiranja prirodnog jezika s drugim, sli¢cnim granama obrade
prirodnog jezika poput, strojnog prevodenja (engl. machine translation, MT).
Dapace, za sustave NLG-a moguce je koristiti iste tehnike vrednovanja koje se
tipino koriste za sustave obrade prirodnog jezika (Belz i Reiter} 2006). Osim sa
slicnim granama, NLG je moguce usporediti i s razumjevanjem prirodnog jezika
(engl. natural language understanding, NLU). Sli¢nosti izmedu NLG-a i NLU-a
su sljedece (Mann, [1987)):

1. Leksikon — pretpostavlja taksonomiju rije¢i, osnovno semanticko znacenje i
morfologiju rijeci;

2. Gramatika — mora postojati barem minimalan skup gramatickih pravila
jezika;

3. Karakteristike diskursa — poput teme i fokusa (engl. topic). Takoder, u
ljudskim jezicima nema potrebe da se sve eksplicitno navodi, implicitna

materija je jednako vazna kao i ona eksplicitno recena;

4. Karakteristike situacije — Situacija u kojoj se jezik upotrebljava.

NLG se moze svrstati u podgranu obrade prirodnog jezika (engl. natural language

processing, NLP) i tada istrazuje (Reiter i Dalel 2000):

— Kakva treba biti interakcija covjeka i racunala;
— Sto je jasan, razumljiv i ¢itljiv tekst;

— i kako pokazati racunalne podatke da budu razumljivi ¢ovjeku.



2.1. Razlika izmedu generiranja i razumijevanja

prirodnog jezika

Generiranje i razumijevanje prirodnog jezika mogu se promatrati kao inverzni
problemi. Cilj NLU-a jest uspjesno povezati ljudski jezik s odgovaraju¢om racu-
nalnom internom strukturom, a cilj NLG-a jest povezati internu racunalnu struk-
turu s odgovarajuéim tekstom ljudskog jezika (Reiter i Dale, [2000). Nazalost ne
postoji postupak koji bi razrjesavao problem NLU, a da njemu inverzan postu-
pak razrijeSava problem NLG. To je stoga Sto se postupak NLU-a definira kao
postupak biranja ispravne interpretacije ljudskog jezika, dok se postupak NLG-
a definira kao postupak biranja najboljeg nacina da se dode do zadanog cilja
(McDonald}, [1992). No jedan i drugi postupak mogu koristiti iste resurse poput

gramatika, rijecnika itd.

2.2. Razlika u primjeni NLG-a

Primjena NLG-a moze se podijeliti na dvije vrste: (1) na sustave gdje je izlazni
tekst iz sustava podlozan ljudskoj kontroli i sustav ne generira ¢itav tekst, veé
samo isjecke poput sustava opisanih u (Ross Turner} 2010), (Ross Turner, 2006)),
te (2) na sustave gdje racunalo samo generira cijeloviti tekst poput sustava

opisanog u (Reiter et al., [2009).

2.3. Osnovna arhitektura sustava NLG

U radu (Reiter, |1994) analizirano je nekoliko sustava NLG-a i predlozeni su koraci

koje bi arhitektura sustava morala podrzavati. Ti koraci su sljedeci:

— Odredivanje sadrzaja (engl. content determination) — preslikava pocetni
ulazni sadrzaj (npr. odgovor na pitanje ili izricanje neke namjere) na se-

manticku formu;

— Planiranje recenica (engl. sentence planning) — preslikavanje konceptual-
nih struktura na lingvisticke strukture Sto ukljucuje agregaciju, utvrdi-

vanje referentnih izraza itd;



— Povrsinska realizacija (engl. surface realization) — koristeé¢i apstraktne
izlaze prijasnjih koraka izgraduje se povrsinski oblik (bio to tekst, odlomak

ili samo jedna recenica);

— Morfologija (engl. morphology) — postojanje morfoloskog koraka tj. modula
za morfologiju ovisi o morfoloskoj slozenosti jezika, a modul je zaduzen za

provjeru i postavljanje rijec¢i u tekstu u ispravne morfoloske forme;

— Formatiranje(engl. formating) — postojanje ovog koraka je potpuno op-
cionalno, zadaca koraka je formatirati tekst u zadanom formatu (npr. od-

lomak teksta u html-u ispravno oznaditi s <p> i <\p> oznakama).

U Reiter 1 Dale (2000) na temelju Reiter| (1994)) i [Reiter| (1996) predstavljena je
osnova arhitektura sustava NLG koja se smatra de facto standardom. Sustav se
mora sastojati od sljedeéa tri dijela: planera dokumenta (engl. document plan-
ner), mikro planera (engl. microplanner) i povrsinskog realizatora (engl. surface

realizer).

Zadaca planera dokumenta jest odrediti sadrzaj i strukturu teksta koriste¢i znanje
o domeni i primjeni. Osim toga, mora se imati znanje o tome kako se pisu tekstovi
u danoj domeni. Planer dokumenta najcesée ne odreduje cjelokupnu strukturu

dokumenta ve¢ odredivanje pojedinih dijelova ostavlja mikro-planeru.

Mikro-planer ima zadac¢u urediti tekst, tj. planirati recenice. Npr. planer doku-
menta moze oznaciti da u dokumentu ulaze informacije o broju (najéeséem, stan-
dardnom) zica gitare i bas gitare. Mikro-planer moze odluciti da tekst ima ob-
lik:“Gitara ima 6 zica. Bas gitara ima 4 zice” ili “Gitara ima 6, dok bas gitara
ima 4 zice.”. Osim agregacijskih odluka, mikro-planer odreduje i referentne izraze,
npr. ako imamo dvije recenice:“Gitare imaju 6 zica. Takoder postoje i gitare s 7
ili 8 zica”, tada mikro-planer moze odluciti da umjesto rije¢i “gitare” drugi put
koristi zamjenicu i tada tekst ima oblik: “Gitare imaju 6 zica. Takoder postoje i
one s 7 ili 8 zica.” Izlaz iz mikro-planera je i dalje u apstraktnom obliku, dok se

sama realizacija recenica i odabir rijeci vrsi u povrsinskom realizatoru.

Sustav mora izvrsiti sljedece zadatke:

1. Odredivanje sadrzaja (engl. content determination), koje izvrsava planer

dokumenta;



2. strukturiranje dokumenta (engl. document structuring), koje takoder izvrsava

planer dokumenta;
3. leksikalizacija (engl. lezicalization), koju izvrsava mikro-planer;

4. generiranje referetnih izraza (engl. refering expression gemeration), koje

takoder izvrSava mikro-planer;
5. agregaciju (engl. aggregation) takoder izvrSava mikro planer;

6. lingvisticka realizacija (engl. linguistic realization), koju izvrsava povrsinski

realizator;

7. i strukturna realizacija (engl. structural realization), koju izvrsava povrsin-

ski realizator.

2.3.1. Odredivanje sadrzaja

Odredivanje sadrzaja predstavlja problem odlu¢ivanja koje je podatke potrebno
iskomunicirati u tekstu (Reiter i Dale, |2000)). Koji put ¢e korisnici sustava specifi-
cirati koji podatak Zele, npr. jedna recenica o kemijskoj olovci kojom je pisan ovaj
rad (“Kemijska olovka je crne boje.”, moze biti jedna od ponudenih generiranih
reCenica). Cesée sam sustav mora zakljuéiti koje su informacije bitne i koje treba

generirati. Naravno, odabir sadrzaja ovisi o vise ¢imbenika.

Ovisno o cilju komunikacije, razlike mogu biti drasticne poput generiranja sazetka
radnje epizode neke serije ili generiranja biografija likova u seriji, ili suptilnije
poput saZetka radnje jedne epizode (vise detalja) naspram sazetka radnje Citave

sezone (manje detaljno).

Na sadrzaj utjece to kome je tekst namjenjen, nije isto pisati osobi koja je strucn-

jak u domeni u kojoj pripada napisani tekst i osobi koja je laik za doti¢nu domenu.

Na sadrzaj utjecu i razna ogranic¢enja npr. duljina teksta moze biti ograni¢ena na

neki broj rijeci.

Izvor podataka igra ulogu u odredivanju sadrzaja jer je potrebno znati koje po-
datke treba iskoristiti.



2.3.2. Strukturiranje teksta

Da bi tekst bio razumljiv, ne moze se nabaciti samo hrpa recenica s informacijama,
ve¢ mora postojati odredeni redosljed pruzanja informacija. Takoder postoje i
pravila strukturiranja vezana uz zanr (poezija i znanstveni ¢lanci ne mogu biti

identicno strukturirani).

2.3.3. Leksikalizacija

Leksikalizacija je problem odabira rije¢i (imenica, glagola, priloga itd.). Osim
odabira rijeci, u leksikalizaciju spada problem koristenja sintakti¢nih pravila, npr:

“Veljkova trzalica” i “Trzalica kojoj je vlasnik Veljko™.

2.3.4. Generiranje referentnih izraza

Referentni izrazi su oni izrazi koji ¢itatelju uvijek omogucéuju da razumije o kojem
se entitetu radi. To predstavlja problem za NLG jer postoji vise nac¢ina za referi-
ranje na neki entitet. No problem gledista s kojeg novi entitet ulazi u tekst je
(najcesce) izbjegnut jer sustavi NLG (najcesée) imaju vrlo ogranienu primjenu.
Problem pocetnog referiranja je time izbjegnut, no problem svakog iduceg referi-
ranja nije, jer je potrebno modéi razluciti na koji se entitet koji referentni izraz
odnosi, npr. u recenicama “Batman i Superman su prijatelji. On moze letjeti”,
nije moguce odrediti na koga se zamjenica on odnosi i umjesto zamjenice sustav

bi trebao koristiti imenicu Superman.

2.3.5. Agregacija

Agregacija je postupak u kojem se odlucuje u kojim ¢e recenicama, odlomcima
ili poglavljima informacije biti izrazene. Recimo da je potrebno predstaviti infor-
macije o vrsti gitare (elektricna, akusticna) i proizvodacu. Agregacijom se vrsi
odabir hoce li informacije biti izlozene u npr. jednoj ili dvije recenice. Agregacija

je u bliskoj vezi s leksikalizacijom.



2.3.6. Lingvisticka realizacija

Lingvisticka realizacija je postupak stvaranja recenice postuju¢i morfoloska i
sintakticka pravila. Lingvisticka realizacija pokusava razrijeSiti problem prim-
jene ovih pravila na neku apstraktnu strukturu, npr. neka imamo strukturu
[Superman, mo¢i, letenje] tada se lingvistickom realizacijom generira recenica

“Superman moze letjeti”.

2.3.7. Strukturna realizacija

Strukturna realizacija sastoji se od primjene pravila priredenih u prijasnjim ko-
racima vezanih uz strukturu teksta. Primjena ovisi o tome gdje (tj. kako) ¢e tekst
biti izlozen. Npr., ako se tekst iskazuje pomoc¢u html-a tada ¢e oznaka za novi
odlomak biti <p>, a za kraj odlomka </p>, dok ¢e u slucaju I¥TEX-a dvostruki

znak nove linije (\n) oznacavati kraj prethodnog i pocetak novog odlomka.

2.3.8. Kiritika Reiterive i Daleove arhitekture

Gore predstavljena arhitektura prema nekim istrazivanjima sadrzi bitne greske.
Tako |[Evans et al.| (2010) kao najveéu gresku isti¢u nejasno definiran ulaz u sustav.
Ulaz je definiran kao ¢etvorka < k, ¢, u,d >, gdje je k izvor znanja (engl. know!l-
edge source), ¢ je cilj komunikacije (engl. communication goal), u je korisnicki
model (engl. user model), a d je povijest diskursa (engl. discourse history). Prob-
lem definicije jest izvor znanja koji je domenski ogranic¢en, zbog Cega je nemogudce
definirati opéenit model ulaza u sustav NLG, bududi da je svaki sustav specifican

po onom ¢ime se bavi.



3. Kontekstno neovisna

gramatika

Kontekstno neovisne gramatike, kada se primjenjuju u lingvistici, mogu se koris-
titi za opisivanje strukture recenica i rijeci nekog prirodnog jezika. Upravo zbog

toga moze ih se koristiti u generiranju prirodnog jezika.
Kontekstno neovisna gramatika (engl. contezt-free grammar, CFG) je Cetvorka
(V,%, R, S) gdje je (Sipser, |2006):

1. V je konacni skup varijabli (engl. variables),

2. ¥ je konacni skup zavr$nih znakova (engl. terminals), pri ¢emu XNV = ()

3. R je konacan skup pravila (engl. rules), gdje je svako pravilo dvojka sacin-

jena od varijable te niza varijabli i zavrsnih znakova i

4. S €V je pocetna varijabla.

Primjer kontekstno neovisne gramatike je sljededi:

Neka je V' = S, A, B konac¢ni skup varijabli i neka je S ujedno i pocetna varijabla.
Takoder, neka je ¥ = x,y, z skup zavrsnih znakova i neka imamo pravila R =
(S = xAB),(A — yB), (B — z). Tada je dano kontekstno neovisna gramatika,
koju se lakse moze prikazati tako da se prikazu samo njena pravila uz dogovor da
velika slova abecede predstavljaju varijable, slovo S uvije poredstavlja pocetnu

varijablu, a mala slova abecede predstavljaju zavrsne znakove.

S — zAB
A — yB (3.1)
B — z



3.1. Vjerojatnosna kontekstno neovisna gramatika

Poseban oblik kontekstno neovisne gramatike jest vjerojatnosna konteksno neo-

visna gramatika (engl. probabilistic context-free grammar, PCFG).

Vjerojatnosna konteksno neovisna gramatika je ¢etvorka (W, N, Ny, R), gdje je
W skup zavrsnih znakova, N je skup nezavrsnih znakova, Ny € N je pocetni
znak i R = (r1,p(r1)) ... ("m, p(rm)) je skup produkcijskih pravila s pridruzenim
vjerojatnostima. Svako pravilo r; je oblika n — «a, gdje je n € N i « je niz

zavrsnih i nezavrsnih znakova. Za svaki nezavrSnih znak n vrijednost zbroja svih

p(n — ai) je jednak L, Zi:(n%ai,p(n%ai))GRp(n — ai) =1

U nastavku ¢e biti opisane dvije normalne forme, Chomskyeva i Greibachina, te

nacin generiranja niza iz gramatike.

3.2. Chomskyeva normalna forma

Prilikom rada s konteksno neovinsnim gramatikama praktic¢nije ih je imati u nekoj
pojednostavljenoj formi. Jedna takva forma je Chomskyeva normalna forma
(engl. Chomsky normal form, CNF').

Kontekstno neovisna gramatika je u Chomskyevoj normalnoj formi ako i samo

ako je svako pravilo jednako jednom od dva oblika (Sipser} 2006)):

A — BC

A — a (3-2)

gdje je a bilo koji zavrsni znak, a A, B, C' su bilo koje varijable, osim $to B i
C ne smiju biti pocetna varijabla. Dodatno se dopusta pravilo S — ¢, gdje je S

pocetna varijabla, a € prazan niz.

3.3. Greibachina normalna forma

Druga forma u kojoj se cesto pojavljuje CFG je Greibachina normalna forma
englGreibach normal form, GNF (Srbljic, 2004):
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Neka je gramatika G kontekstno neovisna. Mogucée je izgraditi istovjetnu gra-
matiku G’ koja ima sve produkcije oblika A — aa gdje je a zavrsni znak gra-

matike, a « niz nezavrsnih znakova gramatike koji moze biti i prazan.

No, za daljna razmatranja bitniji je CNF.

3.4. Generiranje niza

Neka imamo sljedec¢u kontekstno neovisnu gramatiku:

S — XY
X — 1X|1 (3.3)
Y — 0Y |0

Vrijedi napomenuti da se znak | koristi kako bi se skratilo pisanje, npr. iz varijable

X postoje dvije produkcije, jedna u 1.X, a druga u 1.

Zelimo dobiti niz 111000. Iz dane gramatike to je moguée na vise razli¢itih nacina,
dakle moguce je izgraditi vise generativnih stabala (koja se grade tijekom generi-
ranja niza), ¢ime se stvara nejednozna¢nost. Da bi se ona izbjegla, primjenjuju se
sljede¢a dva nacina generiranja niza: generiranje niza zamjenom krajnjeg lijevog
nezavrsnog znaka i generiranje niza zamjenom krajnjeq desnog zavrsnog znaka
(Srbljic, [2004).
Primjenom prvog nacina niz 111000 se dobiva ovako:

S— XY - 1XY — 11XY — 111Y — 1110Y — 11100 — 111000  (3.4)
Primjenom drugog nacina:

S — XY — X0Y — X00Y — X000 — 1X000 — 11X000 — 111000  (3.5)

3.5. Indukcija kontekstno neovisne gramatike iz

korpusa

Kontekstno neovisnu gramatiku moguée je izgraditi na vise nacina, no ovdje ¢e

se prouciti njena indukcija iz korpusa.

Prvi nacin indukcije je predstavljen kao alternativa onome sto je koristeno u radu.

Drugi nacin je onaj koji je koristen u samom radu.
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3.5.1. Indukcija pomoc¢u oznacivaca vrste rijeci

Prije pocetka indukcije tekstovi u korpusu su oznaceni oznacivacem vrste rijeci.

Oznacivac vrste rijeci (POS-oznacivac) (engl. part-of-speech tagger, POS tagger)
je racunalni program koji rije¢ima u recenici dodaje oznaku koje je vrste rijec
(engl. part-of-speech), poput imenice, glagola itd. Tako je moguée gramatiku

izgraditi nad sintaksom, a ne nad sintagmama.
Prije same indukcije potrebno je obaviti sljedece radnje nad tekstovima (Chen i
Tseng), 20006)):
1. Tekstovi se razlome na pojedinacne recenice, koristec¢i znakove tocke, upit-
nika i uskli¢nika;
2. Zagrade se uklanjanju;

3. Rijeci u recenici oznace se POS-oznacivacem

Potom, nakon obavljenih pripremnih radnji postupa se na sljede¢i nacin za svaku

reCenicu:
1. Izracuna se broj pojavljivanja za svaki bigram (gdje se bigram izgraduje
nad pos oznakama, a ne nad samim rije¢ima)

2. napravi se pravilo s bigramom s najve¢im brojem pojavljivanja na desnoj
strani i proizvoljnim nezavrsnim znakom na lijevoj strani, a koji se do sad

nije pojavio u skupu nezavrsnih znakova.

3. osvjezi se skup znakova i pravila dobivenim pravilima i znakovima

Npr. neka se tekst sastoji samo od jedne recenice “Sky is blue, sun is yellow”. Ta

reCenica Nakon pripremnih radnji izgleda ovako:
Sky/NN is/VBZ blue/JJ sun/NN is/VBZ yellow/JJ

Iz recenice je vidljivo da se nekoliko bigrama pojavljuje isti, maksimalni, broj puta
pa se stoga uzima prvi po redu (NN VBZ). Tada se gradi pravilo PO— NN VBZ. Osim
tog pravila dodaju se pravila NN—Sky, NN—sun itd. U skup varijabli se dodaju
{P0O,NN,VBZ}. Potom recenica poprima oblik:
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PO blue/JJ PO yellow/JJ

Iz toga se dobiva novo pravilo P1—P0 JJ i jos dodatno pravila iz JJ u blue
i yellow, a u skup varijabli se dodaje {P1,JJ}. Konacno dodaje se pravilo

S—P1 P1, a S se osim toga oznacava kao pocetni znak.

3.5.2. Indukcija pomocu recenicnog parsera

Drugi nacin indukcije temelji se na recenicama parsiranim receni¢nim parserom

(engl. sentence parser).

Izlaz iz reCeni¢nog parsera je banka stabala (engl. treebank) gdje pojedinacéno
stablo izgleda kao ono prikazano na slici

ROOT

| like NN

icecream

Slika 3.1: Primjer parsirane recenice

Najlaksi na¢in indukcije bi bio preuzeti pravila direktno iz stabla npr:
S — NPVPNP — PRP|NN (3.6)

Gramatike nastala na takav nacin, tzv. gramatike iz banke stabala (engl. treebank

grammars), dugo su smatrane losim no u (Charniak, [1996) pokazao je drugacije.
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Mora se napomenuti da su gramatike nastale iz banke stabala poprili¢no velike, pa
se i preporuca neki na¢in odsijecanja broja pravila, npr. odsijecanje svih pravila

koja se pojavljuju samo jednom (samo u jednom stablu).

3.5.3. Indukcija vjerojatnosne kontekstno neovisne gra-

matike

Indukcija vjerojatosne konteksno neovisne gramatike razlikuje se utoliko sto racuna

vjerojatnost svakog pravila prema formuli (Charniak} 1996):

7]

p(r) = (3.7)

Zr’é{rﬂa(r’)za(r)} |T‘,|

gdje je r pravilo, |r| broj pojavljivanja pravila r u korpusu i «(r) varijabla koju
pravilo r prosiruje (koja se nalazi na lijevoj strani pravila). Takav nacin procjene
vjerojatnosti naziva se procjena maksimalne izglednosti (engl. maximum likelihood
estimation, MLE).
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4. Tehnike vrednovanja

Jedan od vecih problema generiranja prirodnog jezika jest problem vrednovanja
sustava: kako provjeriti kvalitetu generiranih tekstova? Jedan od najranijih pris-
tupa bilo je ru¢no ocjenjivanje od strane veceg broja ljudi, laika za dano podrucje
ili manjeg broja stru¢njaka na danom podrucju. Osim problema logisticke prirode
i velikog vremenskog troska, u sluc¢aju laika postoji i problem koliko ta osoba moze

kvalitetno ocijeniti tekst.

Zbog toga su brojni istrazivaci potrazili rjesenje u tehnikama evaluacije iz donekle
srodnog podrudja strojnog prevodenja (engl. machine translation, MT), no to je,
u veéini slucajeva, obavljeno bez evaluacije kvalitete tih tehnika za NLG. Medutim

u radu (Belz i Reiter} [2006) obavljena je evaluacija nekoliko tehnika vrednovanja.

U radu je usporedeno ocjenjivanje stru¢njaka, ne-struc¢njaka i evaluacijskih tehnika
NIST (Doddington) 2002), BLEU (Papineni et al., 2002) i ROUGE (Lin i Hovy,
2003), dok je kao osnovna mjera uzeta Levenshteinova udaljenost. Uz pret-
postavku da ¢e strucnjak najbolje ocjenjivati generirane tekstove, Pearsonovom
korelacijom izracunato je da ocjena koja je najbliza ocijeni strucnjaka ocjena ne-
strucnjaka, potom NIST-5 (NIST mjera koja koristi 5-grame), BLEU-4, ROUGE-

4 i kona¢no Levenshtienova udaljenost.

U nastavku ¢e biti poblize opisana mjera NIST i mjera BLEU na kojoj se temelji
mjera NIST.

4.1. Vrednovanje BLEU

BLEU (engl. bilingual evaluation understudy) (Papineni et al., 2002) je, kao i
ostale spomenute metode, originalno raden za strojno prevodenje, tj. za evaluaciju

kvalitete prijevoda.
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Da bi BLEU i slicne metrike radile autori su odredili dva potrebna elementa:

numericku mjeru sli¢nosti prijevoda i korpus kvalitetnih ljudskih prijevoda.

Osnova BLEU je modificirana preciznost unigrama (engl. modified unigram pre-
cision). Da bi se ona izracunala prvo brojimo broj pojavljivanja svake rijeci kan-
didata (ra¢unalno prevedene, tj. generirane) u bilo kojem referentnom (tj. ljudski
generiranom) tekstu. Potom brojimo broj pojavljivanja svake rije¢i u kandidatu
i odsijecamo je na broju pojavljivanja u referentnom tekstu. Preciznost dobi-
vamo dijeljenjem odsje¢enog broja s ukupnim brojem pojavljivanja kandidata.
Npr., ako imamo referentnu recenicu: “Ja volim plavo i volim zeleno.” i re¢enicu
kandidat: “Ja wvolim volim volim volim volim”, tada je modificirana unigramska
preciznost rije¢i volim jednaka 2/5. Modificirana unigramska preciznost, izrazena
formulom, je:

min(broj__pojavljivanja, maksimalan_broj_ref pojavljivanja)
Pn =

4.1
broj_pojavljivanja (4.1)

Sli¢no se racuna i za ostale n-grame.

Naravno, najkvalitetnija metrika dobiva se kombiniranjem svih modificiranih n-
gramskih preciznosti (do nekog razumnog broja n). No modificirana n-gramska
preciznost gubi na kvaliteti otprilike eksponencijalno porastom veli¢ine n-grama.
Da bi se izrazio dobar prosjek, ovaj ekspoenecijalni gubitak mora se odraziti na
nacin racunanja. Stoga je prosjek izrazen kao logaritamski prosjek s uniformnim
tezinama. Ovako izrazen prosjek zapravo je jednak izrazavanju prosjeka kao
geometrijske sredine. Pokazano je da sustav najbolje radi uz maksimalnu duljinu

n-grama postavljenu na vrijednost 4.

Osim modificirane n-gramske preciznosti, BLEU uzima u obzir i duljinu teksta
kandidata. Kandidati duzi od referentnih tekstova veé su kaznjeni modificiranom
n-gramskom preciznoscu, stoga se uvodi kaznjavanje kra¢ih kandidata. S ovako
definiranom mjerom BLEU bolje rangira kandidate koji su iste duzine, imaju isti

odabir rijeci i njihov redoslijed kao referentni tekstovi.

Konac¢na formula za BLEU je stoga:

N
BLEU = BP x xexp() _ logp,) (4.2)

n=1
gdje je BP kazna za duzinu (engl. brevity penalty) i jednaka je:
1 akojek>r

BP — (4.3)
el "/* ako je cr
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Konacno, BLEU izrazen u logaritamskoj formi daje bolji uvid u rangiranje:

N
logBLEU = min (1 — f, 0) + Y wylogp, (4.4)
c

n=1

4.2. Vrednovanje NIST

Vrednovanje NIST (engl. National Institute of Standards and Technology) (Dod-

dington, [2002) je zasnovano na BLEU vrednovanju.

Analizom vrednovanja BLEU utvrdeno je da geometrijska sredina nije najbolje
rijesenje, jer je rezultat jednako osjetljiv proporcionalnim razlikama u pojavlji-
vanju n-grama za sve n. Zbog toga moze doc¢i do nepozeljne varijance zbog nizeg
broja pojavljivanja velikih n-grama. Kao alternativa je predlozena aritmeticka
sredina pojavljivanja n-grama. Drugi problem koji je primjeé¢en jest da je bolje
vise znacenje (vedi iznos tezinskog faktora) pridodati n-gramima koji nose vecu

informaciju, tj. n-gramima s manjim brojem pojavljivanja.

Uzevsi u obzir ove spoznaje, vrednovanje NIST definirano je kao:

N N(wy...wp—1)

sti w1...wy koji se pojavljuju 1092 w LS s
NIST =) 1t Koji se pojaviju] < N(ws... Wn) )e:cp <ﬁlog2 min (L Y ,1)
ref

n=1 sti w1 ...wy u izlazu sustava(l)

uz N =5, = 0.5 ako je broj rijeci u izlazu sustava 2/3 prosjecnog broja rijeci u
referentnom prijevodu po prosjeku na svim referentnim prijevodima i Ly je broj

rije¢i u prijevodu koji se ocjenjuje.
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5. Srodni radovi

Kada je rije¢ generatorima prirodnog jezika ne postoji konsenzus sto je dobar
pristup izgradnji sustava i sto je dobar nacin generiranja pa stoga postoji i
mnostvo radova s razli¢itim tehnikama. Prvi rad koji ¢e biti predstavljen je
Binsted 1 Ritchie| (1994), tj. generator viceva JAPE-1, zasnovan na predloscima.
Drugi rad je (Callaway i c. Lester (2002)), tj. generator prica o Crvenkapici Sto-
ryBook, zasnovan na automatima konacnih stanja (engl. finite state machine,
FSM). Treéi rad je Belz (2008)), tj. opéenit generator pCRU s pristupom zas-
novanim na kontekstno neovisnim gramatikama, tocnije kontekstno neovisnim

gramatikama s nekoliko postrozenja i preinaka.

5.1. JAPE-1

Generator viceva JAPE-1 (Binsted i Ritchie, |1994]) generira viceve u obliku kratkih
pitanja i odgovora, npr. “What do you call a murderer that has fibre? A cereal

killer” (generirani primjer).

Vicevi ovog oblika mogu nastati na tri razlicita nacina (postoje tri podtipa):

— Zamjena slogova — gdje se mijenjaju samoglasnici sa slicnozvucec¢im ili
istozvucecim rijecima, npr. “What do short-sighted ghosts wear? Spook-
tacles.”;

— zamgjena rijeci — gdje se rijec¢i mijenjaju istozvuceéim ili slicnozvuceéim ri-
je¢ima, sli¢no zamjeni slogova (“How do you make gold soup? Put fourteen

carrots in it.”);

— i konac¢no metatezom, gdje se zamjenom zvukova i rije¢i nastoji sugerirati
sli¢nost izmedu dvije semanticki razlicite fraze (“What’s the difference be-
tween a very short witch and a deer running from hunters? One’s a stunted

hag and the other’s a hunted stag.”).
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JAPE-1 sustav radi samo viceve zamjenom rijeci uz ogranicenja da se zamjena
vrs$i samo u poanti vica (ne u pitanju) i mijenja se nekom ¢estom imenickom

frazom.

U nastavku ¢e biti detaljnije opisana arhitektura sustava.

5.1.1. Arhitektura sustava JAPE-1

Sustav JAPE-1 se sastoji od tri dijela:leksikona, sheme i predloska.

Leksikon sadrzi semanticke i sintakticke informacije o rije¢ima i imenickim frazama
koje su neovisne o humoru. Sintakti¢ni podaci zapravo se minimalno koriste u
ostatku sustava. Nadalje, leksikon ima upisane samo imenice, glagole, pridjeve
i Ceste imenicke fraze. Sve ostale vrste rijeci (prilozi, prijedlozi, veznici itd.)
nalaze se u predloscima. Kako je JAPE-1 ogranic¢en samo na poante s imenickim

frazama, semanticke informacije postoje samo za imenice i pridjeve.
Homonimi su implementirani na odvojenoj listi rijeci.

JAPE-1 ima Sest shema. Jedna od njih prikazana je na slici |5.1] preuzetoj iz

(Binsted i Ritchie, 1994). Predlosci se koriste jer ovaj tip vica ¢esto koristi slicne

. Characteristicl | CharacteristicNP

Constructed meaning: ~ 4 -

Characterist i1'.""-_1t
Homophonel| | Word2

Charactenstic
Constructed phrase:
Homophone Idr:mily

p— ——
Word1 | Word2 |
Oiiginal
noun phrasze: '“.r”rd 1 wr”rdzmp

Slika 5.1: Primjer sheme sustava JAPE-1

forme. Primjer predloska dan je na slici preuzetoj iz (Binsted 1 Ritchie, [1994).

Nakon generiranja vica jos se vrse sitne provjere je li npr. koristena ista rije¢ za

prvi i drugi fragment i sl.
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What do vou get when you cross [text fragment
generated from the first characteristic lex-
eme(s)] with [text fragment generated from
the second characteristic lexeme(s)]? [the
constructed noun phrase/.

Slika 5.2: Primjer predloska sustava JAPE-1

Evaluacija sustava izvrsena je pomalo neuobic¢ajeno. Zapocela je veé¢ kod prikupl-
janja leksikona, koji su radili dobrovoljci ne znajuci ¢emu je leksikon namijenjen
(da bi se izbjeglo “uklju¢ivanje” humora u leksikon). Potom je leksikon pregledan

sa svrhom izbacivanja rijetkih rijeci.

Sustav je generirao 188 viceva, koji su podijeljeni Cetrnaestorici sudaca. Vicevi
su ocijenjeni ocjenama od 0 do 5, gdje nula oznacava da vic uop¢e nema smisla, a
pet da je vic stvarno smijesan. Prosjec¢na ocjena vica je bila 1.5 Sto je naznacavalo
da vicevi nisu pretjerano smijesni. Svega je 9 viceva dobilo maksimalnu ocjenu,

ali uvijek samo u jednog sudca.

5.2. StoryBook

Generator narativne proze StoryBook (Callaway i c. Lester] |2002)) generira price,
tj. narativnu prozu. Sustav je ograni¢en na price o Crvenkapici, no arhitektura

sustava je opcenita za bilo koju narativnu prozu.

U nastavku je dan detaljni opis arhitekure sustava.

5.2.1. Arhitektura sustava StoryBook

Arhitektura sustava StoryBook prikazana je na slici preuzetoj iz (Callaway 1
c. Lester], 2002).

Arhitektura se sastoji od tri dijela: narativnog planera (engl. narrative planner),
planera recenica (engl. sentence planner) i povrsinskog realizatora (engl. sur-
face realizer). No osim tri osnovna dijela koriste se jos i moduli povijesti diskursa
(engl. discourse history), modul leksickog odabira (engl. lexical choice), modul re-

vizije (engl. revision) i modul narativnog formatiranja (engl. narrative formatter).
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Story Request:
Characters, Plot, ——
Style Parameters

Narrative Organizer

r : ) Narrative Lexical
Narrative [T Fabula —> | segmenter Chooser
Planner y varrative :
* Stream Discourse Marrative
——— History Structurer
1
Sentential Specifications
Sentence Planner
Narrative I Moun Phrase Generator l
Prose
I Funectional Realizer I
| FD Processor |
1 1
Instantiated Functional Descriptions
Surface Realizer Revision Component |}
| Unifier & Linearizer | 4 Revised Functional | Abstractor |
| Morphologizer | Descriptions | Abstract Revisor |
| Formatter | | Grounder |
I L

Slika 5.3: Arhitektura sustava StoryBook

Modul povijesti diskursa prati koji su entiteti ve¢ uvedeni u pric¢u i nudi ostatku

sustava njihovo imenovanje, nacin referiranja itd. Modul leksickog odabira brine

da narativna proza nije ponavljajuca, tj. nudi alternativnu leksalizaciju. Modul re-

vizije provodi premjestanje recenica, agregaciju podataka i sl. tj. pokusava uciniti

prozu sli¢nijom ljudskoj (sloZenijom). Modul narativnog formatiranja uveden je

zbog specificnosti narativne proze poput dijaloga, toc¢nije provodi formatiranje

teksta u ispravne formate.

U nastavku ¢e biti detaljnije opisana tri glavna dijela arhitekture.

Narativni planer

Narativni planer ima cetiri glavna zadatka:
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1. Oblikovanje likova — planer mora odluciti koliko likova ima i koju ulogu

igraju u prici (glavni junak, negativac itd.);

2. izgradnja radnje — planer mora izgraditi osnovnu radnju i utvrditi ciljeve,
likove, rekvizite i lokacije koje omogucuju likovima da ostvare svoje ciljeve,

kao i redoslijed dogadaja koji vode od pocetka price prema vrhuncu i kraju;

3. izgradnja scena — planer mora odrediti redoslijed dogadaja u radnji u neku
razumljivu strukturu i odrediti prisutnost i odsutnost likova i rekvizita kako

radnja napreduje;

4. generirange fabule i narativnog toka — planer mora ugraditi likove i rekvizite
u fabulu i stvoriti narativni tok koji reflektira redoslijed dogadaja, opisa i

stanja.

Narativni planer sustava StoryBook sastoji se od automata s konac¢nim stanjima
u kojima putanje do zavrsnog stanja predstavljaju pri¢u. Uzduz puta svaki ¢vor
doprinosi fabularnim operatorima i primitivama narativnog toka rastu¢em nara-
tivnom planu. Ovakva procedura eksplicitno izvrsava samo generiranje fabule i

narativnog toka, dok implicitno izvrsava preostala tri zadatka.

Fabularni operatori su AddScene (gradi hijerarhijsku strukturu scena), AddActor
(stvara novi imenovani lik), AddProp (stvara koncept koji predstavlja fizicki ili
mentalni objekt kojim likovi mogu manipulirati itd.), AddLocation (stvara kon-

cept kao lokaciju) i AddAlias (povezivanje koncepata jednog s drugim).

Primitive narativnog toka mogu se podjeliti u tri vec¢e skupine:
— primitive ogranicenja (engl. delimiting primitives) koje stvaraju narativni
kontekst, odreduju scene, likove, pripovjedace i sl;

— primitive osnove (engl. base primitives) koje predstavljaju golu s trukturu

sadrzaja koji se koristi za stvaranje recenica u opisima i dijalozima;

— modificirajuce primitive koje predstavljaju informacije koje mijenjaju sadrzaj

ili dodaju detalje primitivama osnova.

Slika prikazuje primjer fabularnih operatora, a na slici dan je primjer

narativnih primitiva. Obje su slike preuzete iz (Callaway i c. Lester] 2002).

22



(MewMarrative MyLREH-Narratiwve(0l MNarrator00l)

{AddAactor Woodman(0l Woodman Perscn Male)

(Addictor Wifel0l Wife Person Female)

(AddLocaticon Cottage(001 Cottage)

(AddLocation Forest(00]l Forest)

(Addacteor Little-Red-Riding-Hood0O01l Little-Red-Riding-Hood
Person Female "Little Red Riding Hood")

(AddProp Cloakl0l Cloak)
(AddProp HoodO01l Hood)

Slika 5.4: Primjer fabularnih operatora sustava Storybook
Narativni organizator

Narativni organizator mora podijeliti semanticku kontinuiranu strukturu iz nar-

ativnog planera na niz djelova veli¢ine jedne recenice. To postize u cetiri koraka:

1. Narativna segmentacija koja razdvaja kontinuiranu strukturu narativnog

planera na jednu ili vise narativnih primitiva koje tvore recenice ili odlomke;

2. modul povijesti diskursa, koji mora paziti da se odredene rijeci zamjene

zamjenicama i sl.;

3. modul leksickog odabira zamjenjuje rije¢i sinonimima ili skupovima rijeci

istog znacenja (opisima);

4. i modul narativnog strukturiranja, koji uzima skupove narativnih primitiva

iz prvog koraka i iz njih zapocinje izgradnju recenica.

Planiranje recenica i revizija

Modul planera recenica uzima niz stvoren u narativnhom organizatoru i potom
iz njega tvori funkcijske opisnike (hibridne semanticko-sintaticke entitete) koji se

mogu koristiti izravno za stvaranje teksta.

Funkcijski opisnici prosljeduju se modulu za reviziju, koji iz njih tvori apstraktan

narativni plan.

Apstraktan narativni plan sastoji se od osnovnih leksickih, semantickih i sintak-

snih jedinki koje tvore fabulu. Modul za reviziju potom prolazi kroz iteracije i
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{(narration-mode historical mixed complex ascii narrated english)
{narrator-mode narratorf0] third-person disembodisd)
(new-=scene scenal01)

{new-actor woodmanl01)
(new-actor mothaer0l)
{new-actor little-red-riding-hoodl0l}

ji; "Once upon a time there was a woodman and his wife."
{actor-property exist-beling woodmanOOl)

{refinement and-along-with woodmanOO0l wif=001)

{refinement belonging-to wifelll woodman(0l)

{specification exist-being process-step-type once-upon-a-time)
iii7 "The woodman and his wife lived in a pretty cottags.,"
{prop-relationship living-in woodmanOO0l cottage00l)
{refinement and-along-with woodman(01l wife(01)

{refinement belonging-to wifel0l woodmand(l)

{detail cottagelll pretty-appearance)

;i: "The cottags was on the borders of a great forest."

{prop-relationship location-on cottageldl border)

{refinement container-of border forest(01l)

{refinement discourse-reference border multiple-gquantity-reference)
{refinement discourse-reference border principle-subregicn-reference)
{detail forestlll great-sized)

ii+ "The woodman and his wife had one little daughter."

{actor-relationship having woodman(0l daughter001)
{refinement and-along-with woodmanQ0l wife001)
{refinement belonging-to wifel0l woodmanddl)
{refinement gquantifier-value daughterd0l unigus-ons)

{detail daughterd0l little-sized)

i:: "The girl was a sweet child."®
{actor-relationship identity girlQ01 child001)

{detail child00l sweet-natured)

Slika 5.5: Primjer narativnih primitiva sustava StroyBook

mijenja apstraktnan narativni plan koriste¢i operatore revizije (poput spajanja

reCenica i sl.).

Povrsinski realizator

Povrsinski realizator iz dobivenih podataka od modula planera recenica moze
generirati recenice. Povrsinski realizator dodaje samo one rijeci koje su navedene
u apstraktnom planu, pazi na gramaticku ispravnost recenica, prilagodava rijeci
da budu u skladu s rodom, brojem i padezom, uvodi tocke, zareze i ostale simbole

i pazi na formatiranje teksta.

Primjer teksta koji je nastao sustavom StoryBook prikazan je na slici[5.6|preuzetoj
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iz (Callaway i c. Lester], 2002).

[FO3] Her grandmother was a very old lady, who lived in the heart of a
neighboring wood. She was delighted at being sent on this errand, for
she liked to do kind things. It was a very long time2 since she had
seen her grandmother, and so¢ she had almost forgotten what the old

lady looked like.

[P04] The sun was shining brightly, but it was not too warm under the
shade of the old trees. Little Red Riding Hood went on her way
singing and gathering great bunches of wild flowers. She wanted to
give them to her grandmocther. She sang 3o sweetly that a cushat dove

flew down from a tree and followed her.

Slika 5.6: Primjer teksta nastao sustavom StoryBook

Vrednovanje sustava StoryBook

Vrednovanje sustava prevodeno je tako da je skupina ljudi davala ocjene od 0 do
4 (A, B, C, DiF). Prije toga je sustav generirao dvije price u deset varijacija
(ovisno o ukljuc¢ivanju i isklju¢ivanju pojedinih modula). Ocjene su davane za
kategorije stila, gramatike, to¢nost teksta, dikcije, ¢itkosti, logi¢nosti, detaljnosti,
vjerodostojnosti i za sveukupni dojam. Najbolje ocijene su price dobile u varijaciji

s svim uklju¢enim modulima, prva 3 a druga 3.5 za sveukupni dojam.

5.3. pCRU

Sustav pCRU (Belz, 2008)) je opéenit generator koji se moze prilagoditi za gener-

iranje razlicitih vrsta tekstova.

U nastavku ¢e biti izlozena teorijska osnova sustava pCRU i njegova arhitektura.

5.3.1. Kontekstno neovisna reprezentacijska podspecifikacija

Kontekstno neovisna reprezentacijska podspecifikacija (engl. context-free repre-
sentational underspecification, CRU) (Belz, 2004) predstavlja srz sustava pCRU.
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CRU je temeljen na kontekstno neovisnim gramatikama i predstavlja njihovo
postrozenje. Svrha CRU, u smislu sustava pCRU, jest automatizirati dubinsku
generaciju i donosenje odluka na visoj, konceptualnoj razini. CRU se definira kao
klasicna CFG cetvorka (V. 3, R, S) uz dodatnan zahtjev da ne postoje prijelazi u
prazan znak, A — €. Ono zbog ¢ega je CRU bitan jest definicija podspecificiranog
jezika (engl. underspecified language) za gramatiku CRU. Podspecificirani jezik se
moze prikazati na sljedec¢i nacin. Neka postoji recenica “ Ovo je tekst primjera”.
Za takvu recCenicu se moze kazati da je potpuno specificirana. Ako bi se sve
rijeCi u recenici zamjenile pos oznakama, tada bi to bio podspecificirani oblik te
recenice jer je iz njega moguce dobiti vise razli¢itih recenica. Formalna definicija

podspecificiranog jezika jest:

Neka je U(G) podspecificirani jezik za CRU gramatiku G i neka je to skup svih
reCeni¢nih formi « iz G, takvih da o — 3, a # (3, 5 € L(G), gdje su elementi
od U(G) podspecificirani izrazi pod G, a elementi od L(G) potpuno specificirani

izrazi iz G.

Kazemo da je relacija podspecifikacije definirana izmedu elemenata od U(G) i

L(G).

Upravo podspecifikacija omogucéava dobru dubinsku generaciju u sustavu i veé¢u

varijabilnost u povrsinskoj realizaciji.

Stoga je osnovna ideja u sustavu pCRU (Belz, 2008)) sljedeca: ako su generacijska

pravila oblika

relacija; (argy, ..., arg,) — relacijas(argy, ..., arg,) — ... = relacija,(arg, ..., arg,)

uzm > 1,n,p,q > 0, onda se skup svih generacijskih pravila moze promatrati kao
da tvori konteksno neovisnu gramatiku, tj. gramatiku CRU. Jedinstveni vjerojat-
nosni model moze se odrediti na oznacenim ili neoznacenim tekstovima kojima se

moze voditi generacijski proces, tj. biranje produkcija gramatike.
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5.3.2. Generiranje tekstova vremenskih prognoza sustavom
pCRU

Osnovni generator pCRU-a izgraden je polu automatski. Automatski dio sas-
tojao se od pisanja jednostavnih pravila fragmentiranja (engl. chunking rules),
koja su fragmentirala tekst na smjer vjetra, brzinu vjetra, snagu naleta, izjave
o naletima, vremenske izraze, tranzicijske izraze (npr. incresing to) predmodi-
fikatore (engl. pre-modifiers) i postmodifikatore (engl. post-modifiers). Ovakvi
fragmenti automatski su postali dio gramatike CRU. Potom su ru¢no napisana
visa,apstraktnija pravila zaduzena za dubinsku generaciju, tj. pravila koja su

pozivala jednostavna automatski izgradena pravila.

Dio CRU gramatike prikazan je na slici i mogu se primjetiti visa pravila u
prvim redovima i automatski izradena pravila u nizim. preuzetoj iz (Belz, 2008)).

Clusts(Nvg, Noyn) — GustCore(Nvy, Na)
Gusts(Nuvy, No, ST) — GustCore(Nuvy, N2) Gust Post Mod(ST)

GustCore{Nv,n) — GustTrans Num{Nuv)
GustCore(Nuvy, Nva) — GustTrans Num(Nuv,) — Num(Nwva)

CrustTrans — gusting
GustTrans — gusts
GustTrans — gusts to
(GustTrans — in gusts
GGustTrans — risk gusts to
GustTrans — with gusts
GustTrans — with gusts to

GGust Post Mod(s) — in any showers
GGust Post Mod{s) — in or near showers
(rust Post Mod(s) — in showers

Gust Post Mod(t) — in any thunderstorm
(fust Post Mod(t) — in any thunderstorms
(Gust Post Mod(t) — in any thundery showers

Slika 5.7: Dio gramatike CRU sustava pCRU

Visa pravila osnova su za interpretaciju recenica o vjetru predstavljenih kao ni-
zovi neovisnih elemenata informacija tzv. segmenata, koji se minimalno sastoje

od raspona brzine vjetra, a maksimalno od svih gore spomenutih fragmenata.
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Na slici prikazan je segment i pet recenica (tj. re¢eni¢nih ulomaka) koje su

generirane iz njega.

Segment(2, —1, up, counterclock, slow, ssw, 22, 28, n, n.n) =%
gradually backing SSW and gradually increasing 22-28
gradually backing and increasing S5W 22-28
backing/increasing gradually SSW 22-28
backing SSW increasing 22-28
backing gradually SS5W 22-28

Slika 5.8: Primjer segmenta sustava pCRU

Na tako izgradenim pravilima pokrenuto je ucenje kako bi se odredile vjerojatnosti

pojavljivanja. Na slici [5.9] preuzetoj iz (Bel, 2008), prikazan je dio pravila i
njihovih vjerojatnosti.

—0.1513 GustTrans — gusts
2.3978 GustTrans — with gusts to
—4. 1026 GustTrans — risk gusts to
—4.1026 GustTrans — with gusts
—4.7957 GustTrans — gusts to
—5.4889 GustTrans — gusting
5.4889 Gustlrans — in gusts

Slika 5.9: Dio pravila gramatike CRU sustava pCRU

Procedura procjenje vijerojatnosti ponovljena je pet puta zbog unakrsne provjere.
Malena varijacija izmedu ponavljanja i mala razlika u rezultatima nad skupovima

ta ucenje i skupovima za ispitivanje ukazali su da je pet ponavljanja bilo dovoljno.

Povrsinska realizacija izvedena je (klasiénim) PCFG-om i bigramskim jezi¢nim

modelom.

Statisticki jezi¢ni model dodjeljuje vjerojatnost nizu od m rijeci P(wy, ..., wy,) iz

vjerojatnosne razdiobe. Generiranje pomocu jezi¢nog modela se provodi mak-

simizacijom vjerojatnosti niza rije¢i (Manning et al., 2008]).

5.3.3. Evaluacija sustava pCRU

Evaluacija sustava izvedena je pomoc¢u mjera BLEU-4 i NIST-5.
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Sustav je generirao recenice pomo¢u pohlepne metode (engl. greedy), Viterbijevim
algoritmom (Viterbi, [1967)). i odabirom pomoc¢u ruletskog kola (engl. roulette
wheel selection). Osim toga, implementirana je nasumic¢na metoda i bigramski
jeziéni model. Ocekivano je da ¢e Viterbijeva metoda pokazati najbolje rezultate,
no to se nije pokazalo toénim. Takvo ocekivanje bilo jest stoga sto Viterbijeva
metoda sluzi pronalazenju najboljeg (najvjrojatnijeg) puta izmedu stanja (u ovom
sluc¢aju najboljeg odabira produkcija). Najbolje rezultate je pokazala pohlepna
metoda za obje mjere. Razlog tome je sto je Viterbijeva metoda imala tendenciju
pisati krace recenice i stoga imala ve¢u kaznu zbog kratkih recenica. Prosjecan
broj rijeci po recenici u korpusu bio je 11.28, dok je prosjek za Viterbijevu metodu
7.54, a za pohlepnu 11.51. Druga po kvaliteti bila je metoda odabira pomocu
ruletskog kola.

Osim opisanog nac¢ina vrednovanja, izvedena su dodatna ispitivanja s dva ljud-
ska ocjenjivaca koji su ocjenjivali tekstove nastale s dvije najbolje metode pCRU
(pohlepna i ruletsko kolo) i tekstove nastale iz potpuno rucno izradenog speci-
jaliziranog sustava SumTime-Hybrid (Reiter et al., 2005). Prvi ocjenjiva¢ dao je
malu prednost sustavu SumTime-Hybrid, dok je drugi dao prednost pohlepnoj
metodi pCRU, no u oba slucaja je razlika izmedu ocjena pre-mala, a da bi bila

statisticki znacajna.
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6. Generiranje teksta iz

strukturiranih podatka

IZ opisa srodnih radova moze se primjetiti da dubinska generacija uvijek zahti-
jeva ruc¢no pisanje pravila. Nadalje, dubinska generacija moze se promatrati kao
klasifikacija ulaznog niza prema vrsti izlaznog teksta. U sluc¢aju sustava pCRU,
to je rijeSeno ru¢nom izgradnjom visih pravila gramatike CRU, tj. preslikavanjem

ulaznih segmenata na recenice.

No, iako je sustav pCRU skratio vrijeme izrade sustava, on i dalje zahtijeva veliki

ljudski upliv, proucavanje korpusa i neki oblik stru¢ne analize.

Ono sto se u ovom radu pokusava prouciti jest izgraditi sustav koji moze prih-
vatiti bilo kakve strukturirane podatke uz pripadajuce im tekstove i uz minimalni

ljudski upliv nauciti preslikavanje sa strukturiranih podataka na tekstove.

Nadalje, ako se racuna na minimalan ljudski upliv, tada proucavanje korpusa ne
moze doc¢i u obzir i ne moze se racunati da ¢e se na bilo koji nac¢in dodatno obraditi
i rucno pripremiti podatke. Bez proucavanja korpusa nije moguce znati broj vrsta
tekstova, Sto znaci da nije moguce znati broj klasa u smislu preslikavanja ulaza

u odgovarajucu klasu, tj. vrstu teksta.

Uz takva ogranicenj problemu je jedino moguce pristupiti pomoc¢u nenadziranog
ucenja, tj. grupiranjem ulaznih podataka. Jedini ulazi u takav sustav su skup
strukturiranih ulaznih podataka i njima pripadajucih tekstova te funkcija udal-

jenosti medu podacima.

U nastavku ¢e biti opisani skup podataka nad kojim se vrsila generiranje, grupi-

ranje podatka, nacin generiranja gramatike i nac¢in generiranja teksta.
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6.1. Skup podataka

Za skup podataka koristen je korpus SumTime-METEO (Sripada et al., 2003])
sacinjen od 1045 vremenskih prognoza pisanih za naftne platforme u Sjevernom
moru. Osim tekstova prognoze, pridruzeni su svi strukturirani podaci temeljem
kojih meteorolozi pisu prognoze. Fokus prognoza su vjetar i valovitost mora, a
sam tekst prognoze je vrlo tehnicki. Prognoze su pisala tri razlic¢ita meteorologa,
sto se pokazalo kao problem zbog odredenih razlika u interpretaciji podataka o
vremenu. Tekst prognoze moze se vidjeti na slici preuzetoj iz (Somayajalu
G. Sripadaj, |2005). Zbog visoko tehnicke prirode korpusa, ovakvi tekstovi pred-
stavljaju idealne primjere za generiranje, jer je rijecnik ogranicen, a veza podataka
i teksta je jasna. Iz tih razloga nekoliko radova ga je sustava koristilo, poput sus-
tava pCRU (Belz, [2008) ili se gradilo nad njim poput sustava SumTime-Hybrid
(Reiter et al., 2005)). Sustav pCRU je postigao,za BLEU-4 mjeru, 0.636 za svoju
najbolju metodu generiranja, a sustav SumTime-Hybrid je postigao 0.527 za istu

mjeru.

6.2. Grupiranje podataka

Za grupiranje podataka izabrano je hijerarhijsko grupiranje, toc¢nije algoritam
hijerarhijskog aglomerativnog (Sibson, [1973) grupiranja s mjerom udaljenosti
izgradenom nad podacima za vremensku prognozu. Aglomerativno grupiranje
postepeno grupira podatke, gdje su pocetne grupe svaki primjer za sebe, grupi-

rajuci uvijek dvije najblize grupe dok se u konacnici sve grupe ne stope u jednu.

Kako koli¢ina podataka za pojedinu vremensku prognozu nije uvijek ista, nad po-
dacima su radene odredene transformacije, tj. dodani su metapodaci koji opisuju
pojedine podatke, a potom je nad metapodacima definirana funkcija udaljenosti.
Metapodaci su definirani tako da pronalaze trend u podacima. Zbog jednos-
tavnosti i moguc¢nosti usporedbe s ostalim radovima, odabrano je samo generi-
ranje izjava (prognoza) o vjetru. Podaci za vjetar uklju¢uju smjer, brzinu, snagu
naleta na 10m visine i snagu naleta na 50m visine. Svaki je podatak prikazan
u vremenskoj seriji od po tri sata za jedan dan (osam unosa po danu za svaki
od podataka). Iz tih osam unosa (koji put je za prognozu koristeno i manje)

stvara se metapodatak o stabilnosti stanja za sve vrste podataka i metapodatak
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WINDIRSTB | podatak o stabilnosti smjera vjetra (1 ako stabilan, 0
ako nestabilan)

GUSTI10STB | podatak o stabilnosti snage vjetra na 10 m visine (1 ako
stabilna, 0 ako nestabilna)

GUST10CHG | podatak o rastucem ili padaju¢em trendu snage vjetra
na 10 m visine (1 ako raste ili pada, 0 ako je konstantna)
GUST50STB | podatak o stabilnosti snage vjetra na 50 m visine (1 ako
stabilna, 0 ako nestabilna)

GUST50CHG | podatak o rastucem ili padaju¢em trendu snage vjetra
na 50 m visine (1 ako raste ili pada, 0 ako je konstantna)
WINSTRSTB | podatak o stabilnosti brzine vjetra (1 ako stabilna, 0 ako
nestabilna)

WINSTRCHG | podatak o rastu¢em ili padajuc¢em trendu brzine vjetra

(1 ako raste ili pada, 0 ako je konstantna)

Tablica 6.1: Metapodaci i njihovo objasnjenje.

o rastucem ili padajuc¢em trendu za sve podatke osim za smjer vjetra. Stanje se
smatra stabilnim ako se isti podatak pojavi vise od polovice broja puta u vre-
menskoj seriji. Trend se smatra rastu¢im ako je barem polovica odnosa izmedu

dva susjedna podatka u seriji rastuce prirode.

Ovako je dobiveno ukupno 7 metapodataka koji se mogu prikazati u obliku bina-
rnog broja. Metapodaci su prikazani u tablici Udaljenost se potom promatra
kao broj razli¢itih mjesta izmedu dva binarna broja. Dendrogram za jednostruku
i za potpunu povezanost pokazao je sli¢ne rezultate sto daje naznaku da je mjera

dobro odabrana. Ovim nac¢inom dobiveno je trinaest grupa.

6.3. Generiranje gramatike

Nad grupiranim podacima moze se pristupiti izradi gramatike PCFG za pojedine

grupe. Ovime se omogucéava generiranje teksta koji pripada tocéno odredenoj

grupi.

Izgradnja PCFG-a provodi se u tri koraka:

1. Svi tekstovi koji pripadaju grupi parsiraju se receni¢nim parserom,
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2. u banci stabala sva eksplicitna spominjanja podataka iz vremenskih prog-

noza zamjenjuju se s odgovaraju¢im oznakama,

3. iz dobivene banke stabala izravno se inducira vjerojatnosna kontekstno neo-
visna gramatika uz izracun vjerojatnosti pomocu procjene najvece izgled-

nosti (engl. maximum likelihood estimation, MLE).

Prvi je korak neovisan o grupi kojoj gramatika pripada i moze se izvrsiti glob-
alno, odjednom nad svim tekstovima. Ova pripremna radnja izvrsena je koristeci

Stanfordov parser za engleski jezik (Klein i Manning), 2003).

U drugom koraku se koristi nekoliko jednostavnih napisanih pravila koja pronalaze
spominjanja podataka u tekstu i mijenjaju ih oznakama, numerirajuc¢i oznake koje
oznacavaju podatke iste vrste. Oznake su za smjer vjetra (WINDIR), brzinu vjetra

(WINSTR) i nalete (GUSTS). To vrijedi pokazati na primjeru jedne recenice.
N-NNW 28-32 soon increasing 35-40 gusts 55, easing 25-30 gusts 45 later
Koristeci pravila dobiva se recenica:

WINDIR1 WINSTR1 soon increasing WINSTR2 gusts GUST1, easing WINSTR3
gusts GUST2 later
Vrijedi napomenuti da je jednak rezultat rada i nad bankama stabala.

Nad tako pripremljenim skupom obavljeno je grupiranje i generirane su pojedi-

nacne gramatike (sve ukupno 13. gramatika).

Osim gramatike, izgraden je i bigramski jezi¢ni model za pojedine grupe.

6.4. Generiranje teksta

Generiranje teksta izvedeno je pomoc¢u pohlepne metode i metode ruletskog kola

za PCFG i klasi¢nog bigramskog jezi¢nog modela.

Te metode su odabrane zbog rezultata prikazanih u (Belz i Reiter, 2006). Proces

generiranja pomocu pohlepne metode vrlo je jednostavan: pocevsi od pocetnog
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znaka gramatike uvijek se bira ono pravilo s najve¢om mogucéom vjerojatnosti.
U slucaju metode ruletskog kola pristup je neSto drugaciji i koristi nasumicne
brojeve. Vjerojatnosti produkcija mogu se prikazati kao ruletsko kolo gdje svaka
moguca produkcija s istom lijevom stranom zauzima onoliko od ruletskog kola ko-
lika je njena vjerojatnost. Generator sluc¢ajnih brojeva (loptica u ruletu) generira
slucajni broj koji upada u raspon nekog podrudja i to podrucje (tj. produkcija)
biva izabrano. Npr., ako postoje pravila S — a uz p = 0.5, S — b uz p = 0.3,
S —cuzp=012i 85 — d uz p = 0.08, tada, ako ih se poslozi na ruletsko
kolo (zbog jednostavnosti ga se moze i razmotati na pravac od 0 do 1) tako da
produkcija u a zauzima brojeve od 0 do 0.5, produkcija u b zauzima brojeve od
0.5 do 0.8, produkcija u ¢ zauzima brojeve od 0.8 do 0.92 i produkcija u d za-

uzima brojeve od 0.92 do 1, generiranje slu¢ajnog broja 0.23 upada u podruce

produkcije u a i upravo se ta produkcija onda koristi.

Vrednovanje dobivenih tekstova je provedeno mjerom BLEU-4.
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1.INFERENCE 0300 GMT, TUESDAY, 25-Deg 2001

LOW SEEME OVER SOUTHERMW SWEDEN WILL MOVE EASTWARDS. LOW 974MEBE
WEST OF BERGEW WILL MOVE SOUTHEASTWARDS TO BE OVER SOUTHERH
DEMMARK BY EVEWING. A DEPRESSION WILL FORM OFF THE DENMARE STEAIT
AND MOVE SOUTHEAST TO BE OVER THE NORTH OF SCOTLAND BY THURSDAY
AFTERMOON .

2.FORECAST De-24 GMT, TUESDAY, 2%=Dec 2001

----- WARNINGS: WINDS ABOVE 40 ENHOTS ——m————

WIND(KTS) CONE HIGH
100M: M-MHNW 28-32 S00N INCREARSING 35-40 GUSTS 55, EASIHNG
25-30 GUSTS 43 LATER
50M: M-NHNW 35-40 S00N INCREASING 45-30 GUSTS &5, EASING
i0-38 GUSTE 45 LATER
WAVES (M) CONE HIGH
SIG HT: 4.5-5.0 RISING &.0--7.0, LATER FALLING 5.0-46.0 LATER
MRX HT: 7.5-8.0 RISING %.5-11.0, LATER FALLING 8.0-9.5 LATER
PER (SEC) : =13
WEATHER : EQUALLY WINTRY SHOWERS
VIS (NM) : OVER 10 REDUCED TS 1-3 IN SHOWERS
TEMF () : 3-4 FALLING 1 OR LE3S% IN SHOWERS
CLOUD: 3-5 Cusc 1200-2000 BECOMING 5-7 CUCE 600-1000
(ORTAS/FT) IN SHOWERS
LIGHTHNING RISK : OVER &0 FERCENT IN SHOWERS
1.FORECAST D0-24 GMT, WEDMESDAY, 26-Deg 2001
WIND(10M) : M-NNW 25-30 GUSTS 45 GRADUALLY EASING MW &-12
[50M) : M=NNW 30-38 GUSTS 55 GRADUALLY EASING MW 10-15%
SIG WAVE: 5.0-6.0 FALLING 3.5-4.0
MAX WAVE: 8.0-%.5 FALLING 5.5-8.5
WEATHER : WINTEY SHOWERS GRADUALLY DYING QUT
VIS: GO0 EXCEPFT IN SHOWERS
4 .FORECAST 00-24 GMT, THURSDAY, 2T-Dec 2001
WINHD(10M) : MWW  §-12 EASING 8 OR LESS FOR A TIME, INCREASING
MW-H 15-20 LATER
(S0M) : MW 10-15 EASING 10 OF LESS FOR A TIME, INCREASING
MW-N 18-25 LATER
SIGE WAVE: 3.5-4.0 FALLING 3.0-3.5
MAX WAVE: %.5-6.5% FALLING 5.0-5.5
WEATHER: SCATTERED WINTRY SHOWERS
5AL.LONG RANGE OQOUTLOOK: FRI  28-Dec 2001, AMD SAT 2%-Dec 2001,
WIND(10M) : M-NW 15-20 500N INCRAESING 20-25, EASING 10-15
SATURAY MOEMING, IMCREASING £0-25 LATER
SIGC WAVE: 3.0-3.5 RIBING ARCUND 5.5, LATER FALLING ARCUND 4.0

N.B. THE HIGHEST INDIVIDUAL WAVE THAT MAY BE EXPERIENCED IS5 OF THE
CROER OF TWICE THE SIGHIFICANT WAVE HEILGHT.

Slika 6.1: Primjer teksta vremenske prognoze
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7. Tehnicka implementacija

Za jezik implementacije odabran je programski jezik Haskell zbog brzine izvrsa-
vanja i lake izrade prototipova. Haskell je standardizirani, ¢isti funkcijski pro-
gramski jezik, op¢e namjene s lijenom evaluacijom i strogim statickim tipskim sus-
tavom. Vrijedi spomenuti i objasniti jos tipske razrede. Tipski razredi omogucéuju
definiranje instanci neke klase za neki tip podataka i definicija funkcija (operacija)

pridruzene toj klasi. Tipski razredi, dakle sadrze operacije koje odreduju tu klasu.

Program pisan u Haskellu se sastoji od kolekcije modula. Modul sluzi kontroli
prostora imena i kreiranju apstraktnih tipova podataka. Izgradeno je ukupno
osam modula:

— Data.Wind — modul koji sadrzi tip podataka pojedine prognoze za vjetar

i pomo¢ni je modul,

— Data.Grammar — modul koji sadrzi tip podataka vjeorjatnosne konteksno

neovisne gramatike i funkcije koje se mogu izvrsiti nad njom,

— Data.Grammar.PCFGinduction — modul koji sadrzi funkcije potrebne za
indukciju PCFG-a iz banke stabala,

— Clustering.Hierarchical — modul odgovoran za grupiranje podataka,

— Database.DatabaseAccess — pomoc¢ni modul koji sluzi pristupu bazi po-
datka,

— NLG.Generation — modul koji sadrzi funkcije odgovorne za generiranje

tekst.

Osim Haskella, koristen je i programski jezik Java za predobradu tekstova parserom,
jer je Stanfordov parser implementiran u Javi. Svi su podaci pohranjeni u bazi
podataka Microsoft SQL Server 2008, jer su podaci iz korpusa SumTime-METEO
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dosli u obliku pogodnom za tu bazu podatka (tablice Microsoft Access). Osim
toga, Java je koristena i za vrednovanje sustava, gdje je koristen Stanfordov paket
za strojno prevodenje Phrasal i njegova gotova implementacija mjere BLEU (Cer
et al., 2010).

U nastavku ¢e svaki od modula biti nesto detaljnije predstavljen, uz opis svake
javne funkcije ili tipa podataka modula, dok ¢e one privatne funkcije i tipovi

podatka biti preskoceni (jer ionako predstavljaju pomo¢ glavnim funkcijama).

7.1. Data.Wind

Pomo¢ni modul Data.Wind sastoji se od novog tipa podatka Wind u kojem su
sadrzani podaci preuzeti iz baze podatka za pojedini vjetar. Svi podaci, osim
identifikacijskog broja prognoze prikazani su kao lista nizova znakova. Osim toga,
u modulu je implementirana funkcija udaljenosti izmedu dva vjetra, distanceBetweenWinds

onako kako je to opisano u poglavlju ?77.

7.2. Data.Grammar

U modulu Data.Grammar implementiran je novi tip podatka CFGrammar koji
predstavlja jednu produkciju gramatike i sastoji se od njene vjerojatnosti, neza-
vrsnog znaka s lijeve strane pravila i skupa zavrsnih i nezavrsnih znakova s desne
strane. Osim toga implementiran je tip Symbol koji je zapravo samo sinonim
za tip podatka String, no takva je implementacija bila potrebna zbog prim-
jenjivanja i implementacije tipske klase CFGSymbol nad tipom podatka Symbol.
Tipska klasa CFGSymbol predstavlja funkcije koje vrse provjeru je li znak zavrsni
(isTerminal) ili nije zavrsni (isNonTerminal) i mogu se cirkularno definirati
(isTerminal = not . isNonTerminal iobrnuto). Osim toga implementirane su
jos metode countProductions, koja vrac¢a broj produkcija u gramatici i funkcija
normalizePCFG, koja postavlja produkcije na pretpostavljenu normalnu formu,
dakle nema visestrukih produkcija i sve su vjerojatnosti ispravno izracunate i

postavljene koristeé¢i procjenu maksimalne izglednosti.
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7.3. Data.Grammar.PCFGInduction

Modul Data.Grammar . PCFGInduction ima samo jednu javnu funkciju, PCFGInduction,

koja sluzi indukciji vjerojatnosne konteksno neovisne gramatike iz banke stabala.

7.4. Clustering.Hierarchical

Modul Clustering.Hierarchical sluzi zapravo samo kao omota¢ oko modula
Data.Clustering.HierarchicalEI, koja implementira algoritam hijerarhijskog
aglomerativnog grupiranja. Tako se modul sastoji samo od funkcije clusterWinds,
koja preuzima listu vremenskih prognoza o vjetru i vraca listu listi prognoza o

vjetru, tj. grupirane podatke.

7.5. Database.DatabaseAccess

Pomo¢ni modul Database.DatabaseAccess sluzi za pristup bazi podatka i im-
plementira funkcije queryParsedFields, koja vrac¢a banku stabla za daljnu in-
dukciju u PCFG, queryClusteringData, koja vraca skup vremenskih prognoza
za vjetar potrebnih za grupiranje, te funkciju insertClusterData, koja u bazu

upisuje grupirane podatke.

7.6. NLG.Generation

Modul NLG.Generation sastoji se od implementacije razli¢itih metoda gener-
iranja teksta. Tako funkcija greedyPCFG implementira pohlepnu metodu za

PCFG, a funkcija roulettePCFG implementira metodu ruletskog kola za PCFG.

Tmplementacija modula se nalazi na web adresi http://hackage.haskell.org/packages/archive/hierarchical-
clustering/0.4.2/doc/html/Data-Clustering-Hierarchical . html
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8. Rezultati

Pustanjem sustava u rad dobili su se rezultati drugaciji od oc¢ekivanih. U nastavku
je dan primjer za pohlepnu metodu, koja se pokazala najbolja, dok je metoda
ruletskog davala ili jako duge recenice ili jako kratke recenice nad kojima nije

moglo biti napravljeno konzistentno mjerenje.
WINDIR1 WINSTR1 later WINDIR2 WINSTR2

Iz podataka u dobiva se sljedeca recenica, koristeéi gornji primjer:
SSW 10 later SW 16

WINDIR predstavlja smjer vjetra, a WINSTR snagu vjetra. Moze se primjetiti da
ovaj tekst predstavlja grupu tekstova u kojima je pocetno bio jedan smjer vjetra
s nekom snagom, a potom je doslo do promjene u drugi smjer s drugom snagom.
Nazalost, standardni tekst prognoze sadrzi jos neke podatke, poput izraza o vre-
menu dana u kojem je doslo do promjene, npr. by evening, by midday i sl. Postoji
nekoliko mogucéih interpretacija zasto je doslo do ovakvog rezultata sto ¢e biti

raspravljeno u nastavku.

TIME WINDDIR WINDSPEED GUST10m GUST50m

03 SSW 10 8 10
06 SSW 12 8 10
09 SSW 12 9 11
12 SSW 12 7 9
15 SW 16 13 15
18 SW 17 14 21
21 SW 16 10 17

Tablica 8.1: Primjer podataka o vremenu iz baze podataka.
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Grupa | BLEU-4
0.11
0.05
0.17

0.0006

0.007
0.09
0.09
0.03
0.01
0.12
0.64
0.45
0.09

14 0.21

© 00 1 O Ut k=W N =

— = = =
w N = O

Tablica 8.2: Rezultati vrednovanja pohlepne metode BLEU-4 mjerom po grupama

8.1. Rasprava

Za lose rezultate razlog se moze traziti na nekoliko mogucih mjesta:

Potreba za ve¢im stru¢nim znanjem,

grupiranje provedeno nad podacima umjesto nad tekstovima,

lose definirana funkcija udaljenosti

i lose definirani ulazni podaci.

U tablici su dani rezultati za pohlepnu metodu za BLEU-4 mjeru na skupu

za vrednovanje.

Moze se primjetiti da najbolji rezultat ima grupu 10, gdje 60% recenica je istog
oblika kao i recenica generirana pohlepnom metodom. Ta recenica se sastoji od

samo 2 podatka, jedan o smjeru vjetra i drugi o snazi vjetra, npr.:

SSE 10-16

Ostale recenice te grupe predstavljaju varijaciju na temu.
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Prosjecna ocjena sustava je 0.1475, sto nije usporedivo s ocjenama sustava pCRU
(0.64) i SumTime-Hybrid (0.53) ¢ija je evaluacija takoder radena nad istim kor-

pusom. No, grupe 10 i 11 su usporedive s ovim rezultatima.

Razloge losih rezultata valja potraziti u sljede¢em: (1) potrebi za veéim stru¢nim
znanjem, (2) provodenju grupiranja nad tekstovima, a ne nad podacima, (3) lose

definiranoj funkciji udaljenosti, te (4) loSom definicijom ulaznih podataka.

8.1.1. Potreba za ve¢im struc¢nim znanjem

Proucavajuéi skup podatka moze se primjetiti odredena nekonzistentnost izmedu
podataka o vremenu i samog teksta vremenske prognoze. To se moze objas-
niti time Sto meteorolozi koriste, osim podataka prikazanih u skupu, i dodatne
podatke (poput prognostickih karata) i osobno iskustvo. Dapace, Cesto se moze
dogoditi da ¢e meteorolog potpuno zanemariti neki podatak i intuitivno nesto za-
kljuciti (Somayajalu G. Sripaday, 2005)). Tu vrstu ekspertne intuicije nije moguce

pronadi i izraziti u programskom kodu bez pomoci strucnjaka.

8.1.2. Provodenje grupiranja nad tekstovima

Proucavajudi radove koji su koristili isti skup podataka poput [Belz| (2008) i Reiter
et al.| (2005)) dolazi se do zakljucka da grupiranje i klasifikacija nisu provedeni
nad skupom podataka o vremenu, ve¢ nad samim tekstom prognoze. Nadalje,
grupiranje i klasifikacija su provedeni potpuno ruéno u slucaju sustava SumTime-
Hybrid (Reiter et all 2005) ili polu-automatski u slucaju sustava pCRU (Belz|,
2008)). Jos vrijedi primjetiti da se automatski dio sustava pCRU odnosi na odluke
niske razine, poput odluke da je vremenski izraz za vrijeme dana “nakon 12 sati
popodne”. Odluke visoke razine, koje odluc¢uju o obliku teksta na temelju ulaznih
podatka, napisane su rucno, sto je znacilo da je odredeno vrijeme provedeno u
analizi korpusa. Dapace, u sluc¢aju sustava SumTime-Hybrid analiza je provedena

uz pomoc¢ strucnjaka.
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8.1.3. Losa definicija funkcije udaljenosti

Lose definiranje funkcije udaljenosti moze se nadovezati na potrebu za veéim
struénim znanjem, tj. nemogucnosti ispravnog interpretiranja podataka o vre-
menu. Nadalje, moguce je da se funkcija udaljenosti trebala definirati nad tek-
stovima, no tada bi se ponovno zahtjevala jos veca rucna analiza korpusa i sus-
tav bi izgubio smisao da generira tekstove na temelju strukturiranih ulaznih po-
dataka.

8.1.4. Losa definicija ulaznih podataka

Pogledom na radove pCRU, SumTime-Hybrid i sl., moze se zakljuciti da je ulaz
u sustav drugaciji nego sto je predviden u ovom radu. lako jest u pitanju neka
vrsta strukturiranih podataka, to nisu podaci koji opisuju vremensku prognozu,
ve¢ tocno diktiraju kako mora izgledati tekst prognoze. Dapace, u slucaju sustava
pCRU, ulaz se sastoji od skupa segmenata koji u sebi nose podatke Sto treba
biti prikazano u vremenskoj prognozi. Svaki se segment preslikava na tocno
jedan komad teksta. Svi segmenti nisu nuzno iste duzine (ne nose istu koli¢inu
podataka) i jedini podatak koji segment minimalno treba imati jest smjer vjetra.
Takva vrsta ulaza prilagodena je struc¢njaku koji prethodno interpretira podatke
o prognozi i pise ulaz. Moze se postaviti pitanje koliko je isplativo pisati takve

vrste ulaza ako su veé sami tekstovi kratki.
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9. Zakljucak

Generiranje prirodnog jezika grana je umjetne inteligencije i ra¢unalne lingvis-
tike ¢iji je cilj izgradnja racunalnih sustava koji mogu stvoriti tekstove na nekom
prirodnom jeziku. Danas postoji mnostvo razlic¢itih sustava NLG od kojih je
vec¢ina potpuno rucno izradena i ogranicena na odredenu domenu i odredeni
skup podataka. Postoje i sustavi opce namjene, no ve¢ina njih zahtjeva velike
pripremne radnje i vrijedi se zapitati koliko se vrijeme gradnje sustava skratilo.
Iznimka medu sustavima opcée namjene je sustav pCRU koji je bitno skratio
vrijeme gradnje sustava za odredenu domenu, no i dalje se zahtjeva veliki up-
liv covjeka. Vrijedi istraziti moze li se napraviti sustav kojim se moze potpuno
automatski generirati tekst, uz minimalan upliv ¢ovjeka, a ¢iji su ulaz skup struk-

turiranih podataka i pripadnih im tekstova.

U ovom radu je istrazena moguénost potpuno automatskog generiranja teksta ko-
risteci strukturirane podatke kao ulaz i grupiranje podataka kao proces donosenja
odluka dubinske generacije. Za generiranje je koristena vjerojatnosna konteksno
neovisna gramatika. Nad ulaznim podacima je obavljeno hijerarhijsko aglomer-
ativno grupiranje da bi se dobili razli¢iti tipovi teksta. Evaluacija je provedena

mjerom BLEU-4 i rezultati su se pokazali bitno losiji od rezultata slicnih radova.

Razlog losih rezultata se moze pronac¢i u vise mogucih stvari, no vrijedi prim-
jetiti da se ve¢ina moze ispraviti ili ruénim pisanjem klasifikacijskih pravila ili

suradnjom s ekspertom za podrucje s kojeg je korpus.

Kao potencijalno rijesenje problema se namece koristenje manje ekspertnih tek-
stova s podacima koje je lakse interpretirati, no to se moze pokazati kao dvosjekli
mac zbog toga Sto manje ekspertni tekstovi imaju manje ogranicen jezik sto ne

pogoduje generiranju ni na koji nacin.

Rad sustava se svakako moze poboljsati u suradnji s ekspertom za dane podatke,

u ovom konkretnom slucaju meteorologom, npr. tako da se pomocu struc¢njaka
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napise funkcija udaljenosti izmedu dva skupa podatka.
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Generiranje tekstnog izvjestaja na temelju strukturiranih podataka

Sazetak

Generiranje prirodnog jezika je grana umjetne inteligencije i racunalne lingvis-
tike ¢iji je cilj izgradnja racunalnih sustava koji mogu stvoriti tekstove na nekom
prirodnom jeziku. Danas postoji mnostvo sustava NLG, no vecina ih je ogranic¢ena
na toc¢no odredenu domenu i to¢no odreden ulazni skup podataka. Nekolicina
radova opée namjene obic¢no zahtjevaju dugotrajne pripremne radnje da bi promi-
jenili domenu. U radu je istrazena moguénost potpuno automatskog generiranja
teksta na temelju strukturiranih podataka, pomocu vjerojatnosne kontekstno
neovisne gramatike i grupiranja podataka hijerarhijskim aglomerativnim algo-
ritmom grupiranja. Dobiveni generirani tekstovi su evaluirani pomo¢u BLEU-4
mjere koja je dala rezultat 0.14. Rezultat se moze smatrati loSim u usporedbi sa
sliénim sustavima radenim na istom skupu podataka. Moze se zakljuciti da je

ipak potreban veci ljudski upliv.

Kljuéne rijeci: NLG,PCFG kontekstno neovisna gramatika, generiranje izv-
jesca, prirodni jezik, racunalna lingvistika, umjetna inteligencija, generiranje

prirodnog jezika

Text Report Generation Based on Structured Data



Abstract

Natural language generation is a field in artificial intelligence and computer lin-
guistics. The goal of NLG is building computer systems that can generate texts
in a natural language. There are many NLG systems today, but most of them are
restricted to one domain, and one type of input. There are general systems that
can change domains, but the change, most of the time, is hard to make. This
paper explores the posibility of completely automatic text generation based on
structured data. Generation is done with probibalistic context-free grammar and
hiearchical aglomerative clustering algorithm. Generated texts were evaluated
using BLEU-4, and the result was 0.14. This is a poorer result than in similar
system which used the same corpus. In conclusion, it can be said that bigger

human input is necessary.

Keywords: natural language generation, context-free grammar, PCFG, report

generation, natural language, computer linguistics, artificial intelligence
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Dodatak A

Izgradeni Haskell moduli i

njihove javne funkcije

module Clustering.Hierarchical (
clusterWinds

) where

clusterWinds :: [Wind] -> [[Wind]]

Function clusters winds using distanceBetweenWinds function form Data.Wind

module

module Database.DatabaseAccess (
queryParsedFields, queryClusteringData, insertClusterData

) where

queryParsedFields :: String -> Int -> I0 [String]

Returns the prepared parsed fileds which are used in PCFG induction.
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queryClusteringData :: I0 [Wind]

Returns wind data for clustering

insertClusterData :: [[Wind]] -> I0 Q)

Inserts data about clusters into db

module Data.Grammar (

CFGrammar (CFG, p, leftSide, rightSide),

CFGSymbol (isTerminal, isNonTerminal),

Symbol (Symbol, unSymbol),

countProductions, mnormalizePCFG
) where
data CFGrammar
= CFG
p :: Float 1leftSide :: Symbol rightSide :: [Symbol]

Represents a (P)CFG.

instance Eq CFGrammar

instance Show CFGrammar

class CFGSymbol a where

Simple class wich encapsulates a Context-Free Grammar Symbol. It can

determin if a Symbol is terminal or non terminal. The minimum required

definition is isTerminal (or isNonTerminal, but positive example is encour-

aged)

Methods

isTerminal :: a -> Bool
isNonTerminal :: a -> Bool
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instance CFGSymbol Symbol

newtype Symbol

= Symbol
unSymbol :: String

instance Eq Symbol
instance Show Symbol

instance CFGSymbol Symbol

countProductions :: Symbol -> [CFGrammar] -> Float

Counts the total production count for a variable

normalizePCFG :: [CFGrammar] -> [CFGrammar]

Normalizes the grammar to correct PCFG form

module Data.Grammar.PCFGInduction (
pcfglnduction

) where

PCFG Induction from treebanks

pcfglnduction :: [String] -> [CFGrammar]

creates the grammar from a list of parsed sentences

module Data.Wind (
Wind (Wind, windid, winddir, windspeed, gustlOm, gust50m),
distanceBetweenWinds

) where

filterWinds,
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data Wind

= Wind
windid :: Int winddir :: [String] windspeed ::
gustiOm :: [String] gustb0m :: [String]
instance Eq Wind
instance Show Wind
filterWinds :: Int -> String -> Int -> String -> Bool
distanceBetweenWinds :: Wind -> Wind -> Double

Calculates the distance between two wind prognosis

[String]

module NLG.Generation (
greedyPCFG, roullettePCFG

) where

greedyPCFG :: [CFGrammar] -> String

Returns a sentence generated using greedy method.

roullettePCFG :: [CFGrammar] -> I0 String

Returns a sentence generated using roullette wheel method.
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Dodatak B

Dio gramatike za jednu od grupa

["JJ"->["w-nw"] (2.5641026e-2),
"ROOT"->["FRAG"] (0.25531915),
"NNS"->[""](0.3548387),
"FRAG"->["ADJP","S"](0.625),
"WINSTR1"->["nil"](1.0),

"S"->["VP"] (0.51282054),
"NN"->["easing"] (4.7058824e-2),
"Yp"->["VBG","NP","NP"] (2.7272727e-2),
"GUST1"->["nil"](1.0),
"ADJP"->["JJ","NP"] (0.6666667),
"CC"->["or"](0.75),

"NP"->["GUST1"] (5.899705e-2) ,
"WINDIR1"->["nil"](1.0),
"NP"->["WINSTR2","NNS"] (8.8495575e-3),
"NP"->["JJ","NNS"] (8.8495575e-3),
"NP"->["WINSTR1"] (6.4896755e-2) ,
"NP"->["WINSTR1","NN","NNS"] (5.899705e-3),
"NNS"->["gusts"] (0.48387095) ,
"QP"->["GUST1","CC","WINDIR1"] (0.54545456),
"WINSTR2"->["nil"](1.0),

"NP"->["QP"] (5.6047197e-2),
"VBG"->["increasing"] (0.17105263),
"NP"->["NP","NP"] (4.4247787e-2),
"JJ"->["s-se"](0.102564104),
"ROOT"->["NP"] (0.24468085),
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"ROOT"->["S"] (0.30851063),
"NN"->["backing"] (3.529412e-2),
"g"->["NP","VP"] (0.2948718),
"WINDIR2"->["nil"](1.0),
"Yp"->["VBD","NP","ADVP"] (1.8181818e-2),
"IN"->["by"](0.70212764),
"NP"->["QP","NNS"] (2.9498525e-3),
"NN"->["evening"] (0.27058825) ,
"ADVP"->["FW","WINDIR2"] (1.6949153e-2),
"NP"->["WINDIR1","WINSTR1","NN"] (2.9498525e-3),
"QP"->["GUST1","CC","CD"](9.090909e-2),
"NP"->["WINDIR2","WINSTR2"] (1.7699115e-2),
"NP"->["WINDIR1"] (5.899705e-3),
"NP"->["NN"] (8.5545726e-2) ,
"FW"->["becoming"](1.0),
"PP"->["IN","NP"](0.6909091),
"CD"->["less,"](0.21428572),
"NP"->["NP","PP"] (3.539823e-2),
"VBD"->[""](0.75),

"VBZ"->["gusts"] (0.9444444) ,
"ROOT"->["X"](5.319149e-2),
"VBG"->["easing"] (0.25),
"Xr->["x","s"](0.4),
"DT"->["this"](0.5),

"g"->["ADVP","VP"] (6.410257e-2),
"NP"->["WINDIR1","WINSTR1"] (9.7345136e-2),
"YP"->["VBG","NP","PP"] (0.21818182),
"NP"->["WINSTR2"] (9.439528e-2),
"X"->["ADVP","NP"](0.4),
"NP"->["DT","NN"] (3.539823e-2),
"ADVP"->["RB"] (0.6440678),
"YP"->["VBZ","NP","S"](2.7272727e-2),
"ADVP"->["WINDIR1"] (5.0847456e-2),
"JJ"->["s-sse"] (2.5641026e-2),
"RB"->["slowly"] (7.272727e-2),
"RB"->["later"]1(0.2),
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