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1. Uvod

Unutar podruc¢ja umjetne inteligencije jedno od najzanimljivijih zasigurno je obrada
prirodnog jezika. Kada bi ratunalo moglo razumjeti prirodan jezik, s jedne bi se strane
olaksala komunikacija korisnika s rac¢unalom, no i omogudilo racunalu da dohvaca
znanja i informacije iz istih izvora kao i Covjek - knjiga, ¢lanaka i drugih tekstualnih
zapisa. Ovaj je problem tezak ponajprije zato Sto je prirodni jezik gotovo nemoguce
formalizirati — jezik se neprestano mijenja, a €ak i pravila koja postoje mogu se ovisno
o kontekstu prekrsiti. Kako bi se omogucilo racunalu da prati promjene u jeziku, a
da se pritom izbjegne ru¢no definiranje i redefiniranje pravila, najceSc¢e se primjenjuju
metode strojnog ucenja.

Jezik Cine simboli, znacenja te ,,kod* koji povezuje znaCenje sa simbolom. Sim-
boli pisanog prirodnog jezika jesu slova. Pravopis definira pravila povezivanja slova
u rijei, gramatika definira kako se rijeci povezuju u recenice, dok semantika definira
koje od mogucih, gramaticki ispravnih reenica imaju smisla u stvarnom svijetu. Ana-
liza teksta na svakoj od prethodno navedenih razina rafinira razumijevanje sadrzaja
teksta - iz rije¢i koje se nalaze unutar nekog teksta moguce je razaznati temu i sadrzaj,
sintaksnom analizom mogude je primjerice prepoznati tko je izvrSio neku radnju dok
semantika moZe tog vrSitelja radnje povezati sa osobom u stvarnom svijetu. Sve su ove
razine medusobno isprepletene - da bi se prepoznalo radnju opisanu u tekstu potrebno
je prepoznati da je neka rije¢ simbol radnje, no ova je veza dvosmjerna - visa razina
moZe pomodi razrijesiti viseznacnost niZe razine.'

Gramatika je most izmedu simbola 1 znacenja. Dijeli se na morfologiju 1 sintaksu.
Morfologija analizira i definira oblik rije¢i u recenici, dok sintaksa analizira i defi-
nira pravila povezivanja i ulogu rijeci u reCenici. Postupak sintaksne analize reCenice

naziva se parsanje. Jedan od formalizama kojima se definira sintaksa jesu ovisnosne

'U isprepletenosti razli¢itih razina analize teksta leZi jo§ jedan razlog za koristenje strojnog ucenja
u strojnoj obradi teksta - pravilima je moZda jednostavno definirati gramaticki ispravne konstrukcije, no
tesko je definirati koje su gramaticki ispravne konstrukcije i smislene u stvarnom svijetu. Primjerima se

ta pravila implicitno unose u postupak analize teksta.



gramatike koje su zadnjih godina postale popularne zbog svoje jednostavnosti, lakoce
povezivanja s metodama strojnog ucenja te dobrim rezultatima u radu s jezicima slo-
bodnog poretka rijeci u reCenici kao Sto je hrvatski. S obzirom na popularnost ovisnos-
nih gramatika, razvijen je niz univerzalnih parsera primjenjivih na bilo kojem jeziku.
Svim je tim parserima zajednicko da u postupku treniranja i parsanja koriste rijeci u
recenici, ali i dodatne podatke poput morfoloSkih karakteristika rije¢i u recenici. Ko-
risnik u odredenoj mjeri moZe manipulirati podacima koji se nalaze na ulazu u parser
kao 1 parametrima rada parsera. S obzirom na raznolikost postojecih jezika, jasno je da
optimalni parametri rada parsera i optimalni podaci na ulazu u parser nisu isti za sve
jezike. Kako su i znacajke rije¢i u recenici koja se parsa rezultat primjerice morfolo-
Ske analize (koja nije nuZno potpuno ispravna), u cijeli se postupak uvodi greska koja
se propagira kroz cijeli postupak analize reCenice i naruSava tocnost izlaza koriStenog
parsera. S druge pak strane, ¢ak i ako ima potpuno to¢nu informaciju na ulazu, parser i
sam potencijalno moze grijesiti. Ovo dovodi do dva suprotstavljena zahtjeva - poZeljno
je parseru predati Sto viSe kvalitetnih podataka koji ¢e doprinijeti tocnosti parsanja, no
s druge strane, Sto je manja koliCina pretprocesiranja, to je manja i greSka koja se unosi
na ulazu u parser. Takoder, optimalan skup parametara rada parsera ne mora se razliko-
vati od jezika do jezika; moZe se razlikovati i unutar istog jezika za reCenice razlicitih
svojstava (primjerice dulje reCenice moZzda trebaju detaljniju morfolosku analizu nego
kratke recenice). Treci je motiv za traZzenje optimalnog skupa podataka pokusSati uociti
postoje li nepotrebne znacajke. Kako je i pokazao ovaj rad, dio znacajki niti narusava
niti poboljSava rezultate rada parsera, ali moze povecati vremenske i memorijske zah-
tjeve parsera te povecava cijenu i koli¢inu posla koju obavljaju ljudi i u razvoju baza
ovisnosnih recenica za ucenje modela ovisnosnog parsanja.

Cilj je ovog rada bio implementirati sustav koji bi temeljem rada postojecih, javno
dostupnih parsera omogucio ispitivanje utjecaja morfoloskih znacaji na kvalitetu ovis-
nosnog parsanja, odnosno pronalazak optimalnog skupa morfoloskih znacajki za neki
jezik uzimajuéi u obzir rezultate rada parsera te dodatno ispitati utjecaj reduciranog
skupa znacajki na cijeli lanac analize reCenice. Implementirani sustav zatim je upo-
trebljen za ispitivanje utjecaja morfoloSkih znacajki na rad nekoliko najpopularnijih
ovisnosnih parsera ne bi li pronasSao onaj parser i one morfoloske znacajke koje daju
najbolje rezultate za reCenice hrvatskog jezika. Najbolji dobiveni model (koji je ujedno
1 dosta manji i odnosu na potpuni skup morfoloSkih znacajki) ispitan je na jezicima
srodnim hrvatskom: slovenskom i ¢eSkom.

U prvom dijelu rad opisane su ovisnosne gramatike i ovisnosna stabla kao temeljna

metoda prikaza rezultata ovisnosnog parsanja. Nakon toga ocrtani su temeljni pristupi



ovisnosnom parsanju recenica temeljeni na podacima koje koriste i koriSteni dostupni
parseri. U drugom je dijelu opisan implementirani optimizator koji omogucava ne-
koliko razli¢itih metoda za trazenje potencijalno kvalitetnih skupova morfoloskih atri-
buta. Sam sustav ne daje odgovor na pitanje koji je skup atributa optimalan, no sustav
omogucuje korisniku da nad odabranim skupovima atributa radi dodatna relevantna
ispitivanja. Treci dio donosi detaljan opis koriStenih parsera i baza ovisnosnih stabala
te opisuje kako je implementirani optimizator upotrebljen za pronalazak optimalnog
skupa znacajki za hrvatski jezik. U zadnjem su dijelu izneseni dobiveni rezultati. Na
samom se kraju nalazi zakljucak, iznose moguca poboljSanja i potencijalni smjer bu-

dudih istrazivanja.



2. Ovisnosne gramatike

Najlaksi nacin za opisati ovisnosne gramatike (engl. dependency grammar) jest uspo-
redbom s formalnim gramatikama (engl. formal grammar). Formalne gramatike defi-
niraju pravila povezivanja rijeci u cjeline, odnosno nacin povezivanja tih cjelina u neke
sloZenije strukture i kona¢no recenice. Nasuprot tome, ovisnosne gramatike definiraju
veze koje mogu postojati medu rijeCima u recenici te pravila prema kojima te veze
nestaju. U odnosu na formalne gramatike, ovaj je formalizam mnogo jednostavniji i
lakSe se nosi s jezicima koji imaju relativno slobodan poredak rijeci u recenici.
Postoji niz raznih pristupa definiranju ovisnosnih gramatika koje se razlikuju u na-

¢inu definiranja dozvoljenih veza koje postoje medu rije¢ima,’

a u nastavku se daju
temeljne pretpostavke koje su im svima zajednicke. Nakon toga se definira ovisnosno
stablo kao osnovna metoda prikaza rezultata parsanja recenica ovisnosnim gramati-
kama i njegova osnovna svojstva. Konacno, s obzirom da je jedan od osnovnih razloga
za popularnost ovisnosnih gramatika ¢injenica da ih je jednostavno kombinirati s meto-
dama strojnog ucenja, opisana su dva osnovna pristupa ovisnosnom parsanju recenica
temeljenom na podacima: pristup temeljen na prijelazima (engl. transition-based par-
sing) 1 pristup temeljen na grafovima(engl. graph-based parsing). Na samom je kraju
dan pregled najcescih mjera za vrednovanje kvalitete ovisnosnih stabala dobivenih ra-
dom parsera.

Ovo se poglavlje u najvec¢oj mjeri oslanja na (Kubler et al., 2009).

2.1. Temeljne pretpostavke

Recenica je niz rijeci: s = (wy, .., wy). Rijeci unutar reCenice povezane su binarnim
asimetri¢nim oznaCenim vezama — ovisnosnim vezama (engl. dependency relation).
Asimetrija veze proizlazi iz pretpostavke da je kod povezanih rijeci jedna rije¢ uvijek

vaznija - jedna rije¢ je nadredena drugoj. U nastavku nadredena rije¢ nazivat Ce se

'Veze medu rije¢ima mogu biti i semanticke a ne samo sintakti¢ke, dok neke varijante ovisnosnih

gramatika ¢ak dozvoljavaju veze medu skupovima rijeci.



glavom (engl. head), a podredene rije¢ ovisnom rije¢i (engl. dependent). Dodatno,
veza koja postoji medu rijeCima moze se imenovati.
Ako pretpostavimo da glava [ i ovisna rije¢ D Cine cjelinu C, ovisnosnu se vezu

moZe prepoznati na sljedeci nacin (Zwicky, 1985):

1. H odreduje sintakti¢ku kategoriju C' i moZe se (uglavnom) umetnuti umjesto C'.
Tako u primjeru ,,Crn pas vidi psa.” rije€ ,,pas‘ moZe zamijeniti cjelinu ,,crn
pas®, a da recenica i dalje zadrZava sintaksnu i semanti¢ku ispravnost - moguca
je reCenica ,,Pas vidi psa., dok je ,,Crn vidi psa.”“ neispravna recenica. Dodatno,

,»pas® je subjekt, a ,,crn pas“ subjektni skup;

2. H odreduje semanticku kategoriju C', a D specificira H. Tako je u prethodnom
primjeru ,,crn pas‘“ definira psa, dok pridjev ,,crn“ daje dodatnu informaciju o

izgledu psa;

3. H je obvezan dio C', dok se D moZe izostaviti - ovo pravilo se zapravo nado-
vezuje na prvo pravilo o zamjeni C' sa H. izostavljanjem H gubi se podatak o

tome tko ustvari vidi psa;

4. H otvara mjesto D, i odreduje je li ovaj potreban ili ne. Tako atribut ,,crn* nije
obavezan za glavu ,,pas‘, no odredene glave mogu zahtijevati nadopunu. Tako
primjerice u cjelini ,,u Zagrebu* rije¢ ,,Zagrebu*“ zahtjeva prijedlog ,,u” da bi

mogla oznaciti mjesto;

5. Oblik D ovisi o H. Tako se zahtjeva da pridjev ,,crn* bude u nominativu jednine

muskog roda;

6. Polozaj D ovisi o H. Ocito je da kod jezika sa slobodnom strukturom postoje
slabiji zahtjevi na poloZaj ovisne rijeci, no u primjeru ,,u Zagrebu* ,,u* se uvijek

mora nalaziti ispred ,,Zagrebu*.

Dana pravila imaju 1 odredena ogranicenja. Jedno od najvaznijih jest zahtjev da
su sve rijecCi hijerarhijski uredene. Problem se oCituje u primjeru ,,Pas vidi psa i laje*.
U tom su primjeru glagoli ,,vidi“ i ,,laje* jednako vrijedni, a rije€ ,,pas* je subjekt i
jednog i drugog glagola. Nacin razrjeSavanja ovog problema razlicite ovisnosne gra-
matike definiraju na razliCite nacine. Jedna ideja je da se izmedu ta dva glagola ipak
uvede hijerarhija uz proSirenje mogucih oznaka veza, druga bi mogla biti da se na vez-
nik ,,i poveZu svi glagoli koji su koordinirani, kao i subjekt ,,pas®, dok je treca da se

veze dozvole medu grupama rijeci, ne samo pojedinim rije¢ima.



U nastavku ée se veza oznacavati uredenom trojkom (w;, r,w;) gdje je w; glava,

w; ovisna rije¢, a veza koja postoji medu njima oznacena je oznakom 7.

2.2. QOvisnosna stabla

Kao §to su se nizovi generirani regularnim gramatikama mogli prikazati parsnim sta-
blima tako se i veze medu rije¢ima mogu prikazati pomocu stabla koje ¢e se nazivati
ovisnosno stablo (engl. dependency tree). Slika 2.1 prikazuje primjer jednog takvog
stabla. Vidljivo je da se u ¢vorovima stabla nalaze rijeci (i upravo je zbog toga prili-
kom izgradnje stabla nevazan medusobni polozaj rijeci u recenici), dok su veze izmedu
rijeci oznacene. Oznaka veze predstavlja sintakti¢ku funkciju ovisne rijeci. ,,root” je

umjetno dodana rije€ koja ¢e uvijek predstavljati korijen recenice.

root

\

predikat—-.,‘
vidi

su bj'—:'kt———/\——obj'—:-kt

pas psa
| |

atribut atribut
} |

crn crnog

Slika 2.1: Ovisnosno stablo za recenicu ,,Crn pas vidi crnog psa‘“. Veze su usmjerene od glava

prema ovisnim rijeima i oznacene.

Matematicki se stablo moZe definirati na sljedeci nacin: G = (V, A), gdje je V'

skup svih rijeci u recenici, a A skup svih bridova.



Stabla imaju sljedeca svojstva:

1. Stablo ima samo jedan korijen. Ovo znaci da samo jedna rije¢ u recenici nema
nadredenu rijeC. Da bi se izbjeglo uvodenje neprirodnih ovisnosti (primjerice
izmedu koordiniranih rijeci), umjetno se odreduje da je korijen svake recenice
umjetno dodana nulta rije€ ,,root*. Tako u recenice ,,Pas laje, a macka mijauce.*

niti jedan glagol nece biti podreden, nego ¢e oba kao glavu imati korijen ,,root*;
2. Sve rijeci neke recenice moraju se nalaziti u stablu;

3. Svaka rijeC u recenici ima tocno jednu glavu (pritom se smatra da korijen ,,root*

nije dio reCenice te da smije imati glavu);
4. Stablo nema cikluse;

5. Stablo ima n veza (gdje je n duljina reCenice, 1 smatra se da korijen nije dio
reCenice). Veze su oznacene, te oznaka veze ujedno predstavlja i sintaktiCku

funkciju podredene rijeci u recenici.

Primjer 2.1 prikazuje zapis jednog ovisnosnog stabla.

~— Primjer 2.1 Ovisnosno stablo za recenicu ,,Crn pas vidi crnog psa . —onw

s =,,Crn pas vidi crnog psa*

V = {ern, pas, vidi, crnog, psa}

A = {(pas, atribut, crn), (vidi, subjekt, pas), (vidi, objekt, psa),
(psa, atribut, crnog), (root, predikat, vidi)}

2.2.1. Projektivnost

Zbog jednostavnosti, na stablo se moze uvesti i jedno dodatno ogranicenje koje se
naziva projektivnost (engl. projectivity).

Projektivna veza je ona veza za koju vrijedi:
(wi,rywj) = w; =  wy, VE(I<k<jNi<j)V(i<k<iNnj<i))

w; —* wy, oznaCava nadredenost koja ne mora biti izravna, odnosno vrijedi ili w; —
wy, 1l w; — w; A wj —* wy. Uzme li se da podstablo ovisnosnog stabla ¢ini jednu
cjelinu, ovaj je zahtjev zapravo identiCan onom koji imaju frazne gramatike — rijeci

unutar fraze ne smiju biti razdvojene.



Ovisnosno je stablo projektivno ako su mu sve veze projektivno, odnosno nepro-

jektivno ako ima barem jednu neprojektivnu vezu.

predikat
objekt
atribu /

t -
/ \(subjekt /atl ibut

root crn pas vidi crnog  psa

predikat

Pomocni objekt
glagol
atribut . P
/ subjekt /at| ibut

root crn je pas vidio crnog psa

Slika 2.2: Primjeri projektivnog i neprojektivnog stabla. Gornje stablo za recenicu ,,Crn pas
vidi crnog psa“ je projektivno, dok je donje stablo za recenicu ,,Crn je pas vidio crnog psa*

neprojektivno. Neprojektivna je veza oznacena crvenom bojom.

Slika 2.2 prikazuje graficku interpretaciju svojstva projektivnosti. NapiSu li se ri-
jeci u reCenici jedna za drugom u svom izvornom redoslijedu, a sve se veze prikazu
iznad recenice tada je projektivno stablo planarno, odnosno moze se nacrtati bez pre-

sijecanja bridova.

2.3. Metode ovisnosnog parsanja

Iako je moguce formalno definirati ovisnosne gramatike te parsirati temeljem definira-
nih pravila, popularnost ovisnosnih gramatika proizlazi upravo iz Cinjenice da je lako u
postupak parsanja uklopiti postupke strojnog ucenja (engl. machine learning). Metode
parsanja temeljene na podacima mogu se podijeliti u dvije skupine: metode koje se
temelje na grafovima (engl. graph-based parsing) 1 metode koje se temelje na prijela-

zima (engl. transition-based parsing). U nastavku su ukratko ocrtana oba ova pristupa.



2.3.1. Metode parsanja temeljene na prijelazima

Prvi pristup parsanju ovisnosnih gramatika parser promatra kao automat s kona¢nim
brojem koji Cita rijec po rijec s ulaza, i ovisno o ulazu mijenja svoje stanje. Nakon Sto
su sve rijeci procitane s ulaza, automat na izlazu daje parsno stablo.

Algoritam 1 prikazuje opéi algoritam rada prijelaznickog parsera. Pocetno stanje
automata cy(s) neka je funkcija ulazne reCenice s. Zatim se sve dok parser ne dode u
konac¢no stanje C'r na temelju trenutnog stanja odabire prikladan prijelaz, a novo stanje

je rezultat primjene odabranog prijelaza na trenutno stanje.

Algoritam 1: Op¢i algoritam parsera temeljenog na prijelazima

¢ ¢o(9)

dok ¢ # C7p radi
t < oracle(c)

¢+ t(c)
vrati G(s)

Nekoliko je elemenata ovog algoritma koji su nedefinirani. Prva je pitanje prikaza
stanja — Sto definira trenutno stanje parsera. Druga je kako izgledaju prijelazi iz stanja
u stanje. Zadnje pitanje je kako se, jednom kada su prikaz stanja i moguci prijelazi
odabrani, za trenutno stanje odabire najbolji prijelaz. U algoritmu 1 odluku o prijelazu
u sljedece stanje donosi prorociste (engl. oracle) koje se se tipicno implementira kao
klasifikator, pri ¢emu je uzorak koji se klasificira trenutno stanje parsera, dok moguci
prijelazi predstavljaju klase u koje se taj uzorak moZze klasificirati. Modeliranje pro-
ro¢iSta moguée je nekom od metoda strojnog ucenja. U nastavku je ilustrirano jedno

moguce rjeSenje definicije stanja automata i prijelaza.

Algoritam arc-standard

Algoritam arc-standard (Nivre, 2008) za parsanje algoritam je koji se temelji na stogu
1 radi na skupu projektivnih recenica.

Jedna konfiguracija reenice s = (wy, .., w,) predstavljena je uredenom trojkom
(0,8, A), gdje je:

1. o stog srijeCima w; € 5,1 < k, k < n;

2. [ ulazna traka s koje automat Cita w; € s, j > k;



3. A skup dotad dodanih ovisnosnih veza, dakle djelomicno izgradeno ovisnosno
stablo.

Dozvoljena su tri moguca prijelaza:

l. LEFT — ARC, (oli,j|B,A) = (o0,7|8,AU{(j,r,i)}) dodaje novu vezu s
oznakom r u graf, rijeC w; s vrha stoga je ovisna o rije¢i w; s pocetka niza.
Ovisna se rije¢ uklanja s vrha stoga i viSe ne razmatra, dok glava moZze biti dio
novih veza. Moraju biti zadovoljena dva preduvjeta: w; ne smije biti korijen

reCenice te ne smije imati ve¢ dodijeljenu glavu;

2. RIGHT — ARC, (oli, j|p,A) = (0,i|8, AU {(i,7,j)}) dodaje novu vezu s
oznakom r u graf, rije¢ w; s vrha stoga je glavarijeCi w; s poCetka niza. Ovisna se
rije€ uklanja s poCetka niza i zamjenjuje s rijeci s vrha stoga, dok glava moZe biti
dio novih veza. Jedini je preduvjet u ovom slucaju da w; nema ve¢ dodijeljenu

glavu;

3. SHIFT (o0,i|B, A) = (oli, B, A). uklanja rije¢ w; s ulazne trake i postavlja ju na
stog.

Pocetno stanje za neku reCenicu s duljine n je ¢o = ([0], [1, .., n], 0) Postupak zavr-
Sava kada se isprazni ulazna traka . Ukoliko u tom trenutku postoje neke rijeci ulazne
reCenice koje nemaju glavu one se umjetno povezuju s korijenom.

Tablica 2.1 prikazuje postupak parsanja projektivne reCenice ,,Crn pas vidi crnog
psa‘“.

Sam parser arc-standard predstavlja najjednostavniji moguéi pristup definiciji sta-
nja 1 prijelaza te ima nekoliko ogranicenja. Jedan od problema u radu prethodno opi-
sanog algoritma jest prijelaz RIGHT — ARC,. Naime, on uklanja ovisnu rije¢ iz
daljnjeg razmatranja i, ukoliko je ta uklonjena rije¢ bila nadredena jednoj ili nizu rijeci
koje dolaze poslije, moZe se dogoditi da parser propusti dio veza u reCenici. Drugo
je ograniCenje to Sto ovaj parser ne moZze parsati neprojektivna stabla. U promjeru
,,Crn je pas vidio crnog psa“ jedini §to je moguée napraviti s rije¢ima ,,crn® i ,,je*
jest staviti ih na stog. S obzirom da ée se u kasnijim koracima rijec ,,pas“ ukloniti iz
daljnjeg razmatranja, rije¢ ,,crn“ nikada nece biti pridruZena svojoj glavi. Navedeni
se problemi mogu rijeSiti uvodenjem sloZenijih prijelaza: primjerice omogucavanjem
skidanja rijeci sa stoga ili omoguéavanjem zamjene pozicija rijeci na ulaznoj traci, no

te se mogucénosti neée detaljnije razmatrati.?

Primjer sloZenijeg prijelazni¢kog sustava moguce je naéi u u potpoglavlju 4.2.1.
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Prijelaz | Konfiguracija

(0],  [1,2,3,4,5], 0)

SHIFT | ([0,1], [2,3,4,5], 0)

LEFT — ARC atriput ([0], 2,3,4,5], Ay = {(2, atribut,1)})
SHIFT | ([0,2], (3,4, 5], Ay)
LEFT — ARCyujers | (0], 3,4,5, Ay = A, U{(3, subjekt, 2)})
SHIFT | ([0,3], [4,5], As)

SHIFT | ([0,3,4], 5], Ay)
LEFT — ARCain: | ([0,3], 5], Ag = Ay U {(5, atribut, 4)})
RIGHT — ARCopjert ([0], 3], Ay = A3 U{(3,0bjekt,5)})
RIGHT — ARCpredikat (1] 0], As = A, U{(0, predikat, 3)})

[

SHIFT | ([0], [, As)

Tablica 2.1: Prikaz rada arc-standard parsera

2.3.2. Metode temeljene na grafovima

Dok pristup temeljen na prijelazima promatra parser kao automat koji postepeno gradi
ovisnosno stablo, ne treba smetnuti s uma da je stablo zapravo graf. Ovo znaci da je
moguce iskoristiti teoriju grafova i dobiti matematicki utemeljene algoritme za prona-

lazak najboljeg ovisnosnog stabla.

Definicije

Razapinjuce stablo (engl. spanning tree) nekog povezanog grafa G je onaj podgraf
grafa G koji sadrzi sve vrhove grafa G 1 istovremeno je stablo. U kontekstu parsanja
graf G jest graf ¢iji su vrhovi rijeci neke recenice, a bridovi sve moguée,® odnosno do-
zvoljene veze za tu reCenicu.* Razapinjuée stabla tada je neko od moguéih ovisnosnih
stabala za tu recenicu.

Maksimalno razapinjuce stablo (engl. maximum spanning tree) nekog grafa jest
ono stablo koje u skupu svih razapinjucih stabala nekog grafa ima najbolju ocjenu
. U kontekstu parsanja to ¢e biti ovisnosno stablo s najboljom ocjenom. Da bi se
moglo na¢i maksimalno razapinjuce ovisnosno stablo pretpostavka je da postoji nacin
ocjene kvalitete samog stabla. Modeliranje ocjenjivanja ovisnosnog stabla moguce je

napraviti koriStenjem strojnog ucenja.

3Veze medu rije¢ima mogu biti gramaticki ispravne ¢ak i ako nisu semanticki smislene.
“Inicijalni skup moguéih ovisnosnih veza koje ée posluZiti za daljnje traZenje ovisnosnog stabla

moguce je smanjiti eliminiranjem besmislenih ili malo vjerojatnih veza.
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Chu-Liu-Edmondsov algoritam

Chu-Liu-Edmondsov algoritam (Chu i Liu, 1965; Edmonds, 1967) algoritam je za pro-
nalazak maksimalnog usmjernog razapinjuceg stabla nekog grafa. Usmjereno stablo
ima sva svojstva koja imaju i ovisnosna stabla, pri ¢emu su najvaZznija ona o jednom
korijenu te postojanju samo jedne glave za svaki ¢vor stabla (osim korijena).

Algoritam 2 prikazuje pseudokod Chu-Liu-Edmondsovog algoritma. Algoritam
kao ulaz prima potpuno povezano stablo u kojem je svaki ¢vor (rijeC) povezana sa
svakim ¢vorom dvostrukom vezom (gdje svaka od dvije veze predstavlja jedan smjer
ovisnosti). Svaki od tih bridova mora biti na neki nacin bodovan. S obzirom da se
svakom od bridova moze dodijeliti bilo koja labela r, parser moZe u prvom koraku
odabrati onu labelu za koju pojedini brid ima najbolju ocjenu.

Algoritam radi na sljedeéi naCin. Prvo za svaku tocku grafa odabire maksimalan
,ulazni brid - dakle za svaku toCku pronalazi najbolju glavu. Ukoliko je tako dobiven
graf stablo, postupak je gotov. Ukoliko nije, tada u stablu postoji neki ciklus. Taj se
ciklus zamjenjuje jednom novom tockom w,. koja se s tockama izvan ciklusa povezuje
na nacin definiran u funkciji Kontrahiraj. Veza izmedu w. i neke tocke izvan ciklusa
zapravo skriva najbolju vezu neke tocke izvan ciklusa i neke tocke unutar ciklusa.
Tocku unutar ciklusa za koju je ta najbolja veza postignuta pohranjuje se u matricu ep,
koja Ce kasnije posluZiti za rekonstrukciju originalnog grafa. Za taj se novi graf opet
rekurzivno poziva funkcija Chu-Liu-Edmonds. Nakon povratka iz rekurzije potrebno
je rekonstruirati originalni graf.

Slika 2.3 prikazuje ovaj postupak za recenicu ,,Pas vidi psa“. Dan je potpuno po-
vezan graf za reCenicu ,,Pas vidi psa“. U prvom se koraku pronalaze najveci ulazni
bridovi za svaku tocku, odnosno za svaku se rije¢ u reCenici pronalazi najbolja glava.
Pohlepnom je metodom dobiven jedan ciklus koji €ine rijeci ,,vidi*“ 1 ,,pas*. Taj se
ciklus zamjenjuje jednom novom tockom te je na slici oznaceno na koje su originalne
vrhove povezani ti novi bridovi (sadrZaj matrice ep). Postupak se rekurzivno ponavlja
s modificiranim skupom rije¢i. S obzirom da je dobiveno stablo, dogada se povratak iz
rekurzije. Pomodu matrice ep obavlja se rekonstrukcija kona¢nog, najboljeg ovisnos-

nog stabla.
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Algoritam 2: Chu-Liu-Edmondsov algoritam

Chu-Liu-Edmonds(G,\):

G = (V, A), )\(wi’w].) €A

A = {(w;, w;) 1 w; € V,w,; = argmaxwi/\(wi,wj)}

G = (v, &)

ako G’ acikli¢an onda
vrati G’

inace
pronadi ciklus A, u grafu G’
(G.,w,, ep)= Kontrahiraj(G', A., \)
G=(V, A)=Chu-Liu-Edmonds(G., \)
za sve (w;, w.) € A, ep(w;, w.)=w;, pronadi (wy, w;) € A, za neki wy,
pronadi sve veze (w., w;) € A
A ={AU{(ep(we,w), wy), ¥(we, wy) € AU AU (w;, w;)} — (w, wy)
V=V

vrati G

Kontrahiraj(G,C,\):
G.=G-C
G.=G.Uwwec &€V
zaw; € V —C,3(w;,w;) € A, w; € C radi
dodaj (w, w;) u G, dako da vrijedi:
ep(We, Wj) = ArgMaLy,ec N w, w;)
w; = ep(we, w;)
Alwery) = Awiwg)
zaw; € V — C,3(w;,w;) € A,w; € C radi
dodaj (w;, w,) u G, dako da vrijedi:
ep(Wi, We) = argmaty,ec|Nwwy) — Mhw;)aw;)]
w; = ep(w;, we)
Nwiiwe) = Nwssny) — Nh(wy)y) + score(C)
uz a(w) =prethodnik od w u C'i score(C) = >, - Aa(w),w)
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root —  psa root —  psa

3 4
root 3o—> bsa root 30— Psa
\ vidi K vidi
40 4 . 40 “
pas pas
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root 30— Psa

;IO\ (
vidi
30
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Slika 2.3: Prikaz rada Chu-Liu-Edmondsovog algoritma za reCenicu ,,Pas vidi psa“.
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2.4. Vrednovanje razlicitih parsera

Prilikom vrednovanja izlaza parsera ispituju se dva elementa:

1. To¢nost oznacavanja - mjeri se postotak veza s to¢no pridruZenom oznakom

(engl. labeled score);

2. To¢nost pridruZivanja - mjeri se postotak rijeCi s to¢no pridruZzenom glavom

(engl. attachment score).

Najcesce koristene mjere kvalitete parsanja jesu: LAS (engl. labeled attachment
score) , UAS (engl. unlabeled attachment score), LA (engl. label attachment) LEM
(engl. labeled exact match) i UEM (engl. unlabeled exact match). Za pojedinu rece-

nicu s = (wy, .., wy) ove se mjere racunaju na sljedeéi nacin:

UAS(s) = %Z 1{hy(w;) = hy(w;)}
LAS(s) = %Z Hhi(w;) = hy(wi) A di(wi) = dp(w;) }

i=1

k
LA(s) = %Z Hdy(w;) = dp(w;)}
UEM (s) = %H H{he(w;) = hy(w;) }

LEM(s) = %H by (w;) = hy(w3) A dy(ws) = do (w;)}-

hi(w;) predstavlja funkciju koja za rije¢ w; vraca njezinu to¢nu glavu, dok h,(w;)
vraca glavu rijeci koja je dobivane u postupku parsiranja. Analogno, d;(w;) i d,(w;)
vracaju tocnu i predvidenu sintakticku ulogu rijeci w; (odnosno tocni i predvideni r u
vezi (h(w;),r, w;)).

Procjenjuje 1i se tocnost parsanja nad nekim skupom recenica A, tada se LAS,
UAS i LA najéesce racunaju nad skupom svih rijeciu A, dok se UEM i LEM raCunaju
kao postotak potpuno tocno parsanih recenica.

Dodatno se za svaki tip oznake veze (moguce sintakticke funkcije rijeci u recenici)
mozZe se racunati preciznost(engl. precision) (udio tocno oznacenih veza nekog tipa u
skupu svih veza tog tipa koje je parser vratio), odziv (engl. recall)(udio to¢no oznace-
nih veza nekog tipa u skupu svih veza tog tipa koje je parser trebao vratiti) i Fs-mjera,

koje se definiraju na sljedeéi naCin:
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> > Hdp(wy) = dy(wy) =71}
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n

2. 2 Wdp(wy) =r}
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n

>, 2. Hdi(wy) =r}
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_ (148Y)P(r)R(r)
F5(r) = “grpme
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3. Optimizator

Kako je receno joS$ u uvodu, postoji niz javno dostupnih parsera za ovisnosno parsanje
koji se mogu primjenjivati na bilo kojem jeziku. Svim je tim parserima zajednicko
da na ulazu ne primaju samo recenicu koju treba parsati ve¢ mogu primiti i dodatne
podatke o rijeCima koje se nalaze unutar reenice. Postavlja se pitanje koji je opti-
malni parser za neki jezik te u kojim uvjetima on najbolje radi. Na rad se parsera moZze
utjecati na dva nacina: kroz ugadanje parametara samog parsera ili manipulacijom po-
dataka koji se parseru predaju na ucenje. U prvom se slucaju moze utjecati primjerice
na odabir algoritma parsanja ukoliko ih postoji vise ili ugadati koeficijente koji utjecu
na metodu strojnog ucenja koja se koristi u postupku treniranja parsera. U drugom se
slucaju moZe utjecati na znacajke rijeci koje e se analizirati prije provodenja postupka
parsanja i koje e se predati parseru na ulazu. Skup odabranih znacajki koje se predaju
parseru mora poboljSavati kvalitetu parsanja, no istovremeno ne smije biti niti prevelik.
Naime, i sama analiza znacajki automatiziran je postupak, te nece biti potpuno toan
te ga je potrebno Sto je viSe moguce pojednostavniti.

U nastavku je opisano idejno rjeSenja, a zatim i konkretna implementacija opti-
mizatora. Nakon toga su izloZeni formati zapisa ovisnosnih stabala koje optimizator

podrZzava. Na kraju je ukratko opisan nacin koriStenja samog optimizatora.

3.1. Idejno rjesenje

U sklopu ovog rada bilo je potrebno implementirati sustav koji bi manipulacijom po-
dataka na ulazu omogucio pronalazak idealnog skupa znacajki rijeci koji doprinosi
kvaliteti ovisnosnog parsanja. Sam optimizator nije osmisljen kao alat koji na izlazu
daje jedan optimalan skup znacajki za neki jezik, ve¢ kao alat koji omogucava de-
tekciju potencijalno zanimljivih skupova znacajki te omogucava dodatno testiranje tih
skupova znacajki na zahtjev korisnika. Ta dodatna analiza prvenstveno se odnosi na
ispitivanje kvalitete parsanja na podacima koji nisu potpuno to¢no, odnosno kod kojih

postoji greska koja je posljedica automatizirane analize potrebnih znacajki. Znacajke
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Ciji se utjecaj na parsanje razmatra u sklopu ovoga rada jesu morfoloSke znacajke ri-
jeci. S obzirom da se ne optimiziraju parametri koriStenog parsera, implementirani je
optimizatior relativno fleksibilan Sto se tiCe parsera 1 morfoloskih oznacivaca s kojima
moze raditi, te omogucéava nekoliko razliCitih pristupa definiciji skupa atributa i nac¢inu

pretraZivanja prostora stanja mogucih skupova ulaznih atributa.

3.1.1. Metode pretrazivanja prostora mogucih skupova znacajki

Optimizatoru je u svakom trenutku poznata potpuna informacija o ulaznom skupu ovis-
nosnih stabala. Krecuci od inicijalnog skupa znacajki, moguce je dodavati nove (jo$
neuvrstene) ili odbacivati postojece znacajke.! Nakon modifikacije skupa znacajki, ge-
neriraju se dva skupa - skup za u€enje kojim se trenira parser i gradi model za ispitivani
skup morfoloskih znacajki te skup za testiranje kojim se ispituje dobiveni model. Na
skupu za testiranje zatim je moguce procijeniti kvalitetu dobivenog modela (kao mjera
kvalitete rada parsera odabran je LAS).

Implementirane su dva naCina pretraZivanja prostora stanja atributa: pretraZivanje
u Sirinu (engl. breadth-first search) s ogranicenim faktorom grananja (engl. branching
factor) te pretrazivanje po slojevima (engl. beam search).

Prilikom pretrazivanje u Sirinu s ogranicenim faktorom grananja optimizator prima
skup skupova atributa (svaki od tih skupova €ini jedna ¢vor u stablu pretraZivanja pros-
tora stanja). Algoritam 3 prikazuje pseudokod pretraZivanja u Sirinu s ograni¢enim
faktorom grananja ukoliko se radi pretraZivanje unatrag. Za svaki se ¢vor iz tog ini-
cijalnog skupa vrsi sljedeci postupak: iz skupa atributa izbriSe se jedan atribut te se
ispita rad parsera na modificiranom skupu atributa. Izbrisani se atribut zatim vrati u
skup atributa 1 izbriSe se sljedeci atribut. Opisani se postupak ponavlja za sve atribute
u skupu atributa. Nakon Sto su svi ¢vorovi ,,otvoreni, u sljedecu se iteraciju pros-
ljeduje ogranicen broj najbolje ,,djece* za svaki od ¢vorova (onih skupova za koje je
parser radio najbolje) u kojoj se ovaj postupak ponavlja. Analogni se postupak izvodi
1 ukoliko se u inicijalne skupove dodaju atributi koji se joS ne nalaze u njima. Algo-
ritam na ulazu prima parametre parsera koji se ispituje, skup ovisnosnih stabala koje
koristi za ucenje i testiranje te rezultate prethodnih ispitivanja rada tog parsera na istim
podacima. Prethodne je rezultate potrebno pamtiti tako da se prilikom pokretanja op-
timizatora uz razli¢ite poCetne uvjete ne radi viSestruko ispitivanje istog modela. Slika
3.1 prikazuje pretraZivanja prostora stanja u Sirinu unatrag za skup od Cetiri atributa uz

maksimalni faktor grananja koji iznosi dva. Svakom je atributu pridruZen indeks u bi-

!Optimizator uvijek radi u jednom smjeru - ili samo dodaje ili samo brise znacajke.
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narnom vektoru pri ¢emu jedinica oznacava da se neki atribut koristi, a nula oznacava
da se taj atribut ne predaje parseru. Ispod vektora odabranih atributa nalazi se ocjena
rada parsera za pripadni skup atributa. Tamno plavom bojom oznaceni su ¢vorovi koji
se dalje otvaraju. Otvaranje ¢vora znaci razmatranje svih skupova atributa koji imaju
jedan atribut manje od otvorenog ¢vora. Za svaki se ¢vor dalje otvara maksimalno
dvoje djece. Taj broj moze biti manji jer je moguce da ¢vor nema niti dvoje djece
(Sto se dogodi kada ¢vor koji se otvara sam sadrZi dva ili manje atributa) te zato Sto se
isti skup atributa pojavljuje viSe puta unutar istog sloja (primjerice skup atributa 0101

moZe se dobiti na dva nacina — iz skupa 01111 1101).

Algoritam 3: Unazadno pretrazivanje u Sirinu s ogranicenim faktorom grananja

Limited BFS back(initSet, treeBank, parserprevRes):
beam < initSet

zai = 1..depth radi
sloj < |]

za svaki set € beam radi
djeca < []

za svaki atribut € set radi
noviSet = set — atribut

ako —tested(noviSet) onda
[trnS, tstS] < CreateT estTrain(noviSet, tree Bank)

model < Train(parser, trnS)
parsed < Parse(parser, tstS)
LAS oviset < Eval(parsed, tstS)
prevsRes < prevRes + (I Dyoviset; LASnoviset)
djeca « InsertSortedBy(djeca, noviSet, LAS,opiset)
za j = 1.min(sizeO f(djeca), maxBranch) radi
ako djecalj] € sloj onda
sloj < sloj + djecalj]
beam < sloj

return prevRes

PretraZivanje po slojevima radi na slican nacin kao i ograniceno pretraZivanje u
Sirinu. Optimizator prima skup skupova atributa, i za svaki od tih skupova uklanja
i vraéa atribute jedan po jedan, pritom ispitujuéi kvalitetu modela parsanja na skupu
za testiranje. Razlika je u tome da se u sljedecu iteraciju ne prosljeduje odreden broj

najbolje djece za svaki o ¢vorova ve¢ samo odreden broj najbolje "djece" u skupu svih
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Slika 3.1: Slika prikazuje postupak ogranicenog pretraZivanja u §irinu za Cetiri atributa, uz

maksimalni faktor grananja koji iznosi dva.
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generiranih ¢vorova djece.

Algoritam 4 prikazuje pseudokod pretrazivanja po slojevima unatrag. Jedina raz-
lika u odnosu na algoritam 3 jest u tome Sto se ne pamte djeca svakog otvorenog ¢vora
zasebno vec¢ se skupovi atributa izravno umecu u listu ¢vorova,,djece” u ,,generaciji‘

te se u sljedecu iteraciju prenosi odreden broj najbolje djece u generaciji.

Algoritam 4: Unazadno pretraZivanje po slojevima

Beam back(initSet, treeBank, parserprevRes):
beam < initSet

za i = 1..depth radi
sloj <]

za svaki set € beam radi

za svaki atribut € set radi
noviSet = set — atribut

ako —tested(noviSet) onda
[trnS, tstS] < CreateTestTrain(noviSet, tree Bank)

model < Train(parser, trnS)

parsed < Parse(parser, tstS)

LAS, oviset < Eval(parsed,tstS)

prevsRes < prevRes + (I Dpoyiset, LASnoviset)

5

ako noviSetnijeusloj onda
sloj < InsertSortedBy(sloj, noviSet, LAS,oviset)

beam < BestK (sloj, k)

return prevRes

Oba pristupa kao rezultat svog rada vracaju rezultate kvalitete rada parsera za sve

ispitane skupove atributa.

3.1.2. Definiranje skupa znacajki

Govorili se 0 morfoloSkim atributima rije¢i moguce je da razlicite vrsti rijeci dijele iste
atribute (tako se primjerice u hrvatskom jeziku padeZ moze definirati i za imenice i
za pridjeve). Ovo znaci da se atrbuti iz skupa atributa mogu uklanjati na dva nacina:
odredeni se atribut moZe ukloniti u potpunosti (dakle za sve rijeci za koje je definiran)
ili se moze ukloniti, ali samo za jednu od svih vrsta rijeci za koje je definiran. U
nastavku ¢e se prvi nacin uklanjanja atributa nazivati skupnim uklanjanjem atributa,
dok ¢e se drugi nacin nazivati individualnim uklanjanjem atributa.

Osim morfoloskih znacajki, parseru se mogu na ulazu predati i rijeci u recenici te
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Slika 3.2: Slika prikazuje postupak pretrazivanja po slojevima za skup od Cetiri atributa uz

veli¢inu prozora jednaku dva.
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njihove leme. Uzme li se u obzir da broj razli¢itih rijeci i njihovih pojavnica moze biti
velik, njihovo koriStenje moZe uciniti postupak ucenja slozenijim. Ispitivanje uklanja-
nja pojedinih rije¢i nema pretjeranog smisla,? no zanimljivo je promotriti §to se dogada
ako su parseru poznate samo morfoloSke znacajke rijeci u reCenici, ali ne i same rijeci
koje su se pojavile u reCenici. Pristup parsanju koji ne koristi pojavnice ili njihove leme
nazva se deleksikaliziranim parsanjem (engl. delexicalized parsing). Dok je deleksika-
lizirano parsanje zanimljivo samo po sebi zbog svojih mogudih primjena,’ sa stajalista
optimizacije skupa morfoloskih znacajki zanimljivo je jer moZe dati realniju procjenu
kvalitete pojedinih morfoloskih znacajki. Naime, u takvoj deleksikaliziranoj okolini
dobro ¢e raditi samo korisne morfoloSke znacajke, dok se u leksikaliziranoj varijanti
moZze dogoditi da rije¢i nadoknade nedostatke pojedinih morfoloskih znacajki.

Konacno, znacajke koje se predaju parseru mogu biti potpuno tocne — dobivene
ljudskim oznacavanjem — no mogu biti i dobivene strojnom analizom te sadrZavati
odredenu pogresku. U nastavku ¢e se skup znacajki dobiven ljudskim oznacavanjem
nazivati zlatnim skupom znacajki, dok ¢e se skup znacajki dobiven strojnom analizom
nazivati sistemskim skupom znacajki.*

Konac¢no, optimizator samostalno ne moze dati odgovor koji je skup atributa najbo-
1ji (s obzirom da moze usporedivati samo performanse parsera na odredenom skupu za
testiranje) te se moze dogoditi da dode do prenaucenosti modela. Ne bi li se izbjegla
prenaucenost, sustav omogucéava dodatno testiranje potencijalno zanimljivih kombi-
nacija atributa primjenom unakrsne provjere (engl. cross-validation) dakle provjere

modela uz koristenje vise razlicitih skupova za treniranje i testiranje.

3.2. Formati zapisa skupa ovisnosnih stabala

Format CoNLLx

Format zapisa CoNLLx definiran je za potrebe CoNLL (engl. Conference on Compu-
tational Natural Language Learning) natjecanja iz 2006 i 2007 godine (Buchholz i

Marsi, 2006). Jedna recenica u ovom formatu definirana je na sljedeci nacin: svaka

?Nema smisla ispitivati kako na rad parsera utjece ako se nikada ne preda pojavnica ,,jesu*.
3Model nauden na jednom setu recenica izvucenih iz novinskih izvora, ne mora nuzno dobro raditi

na setu reCenica iz znanstvenih Clanaka. Pretpostavka je da se leksikoni ovih dviju skupova recenica

razlikuju, no da je gramatika konzistentna unutar jezika.
4Jedna od motivacija za izradu ovog reda jest smanjiti kompleksnost pretprocesiranja re¢enica koje

se parsaju - pretpostavka je da se smanjenjem skupa morfoloskih atributa poboljSava automatska mor-

folosko oznacavanje rijeci, a time i smanjuje greska u podacima na ulazu u parser.
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rije€ reCenice napisana je u jednom retku, dok su recenice odvojene praznim retkom.

Svaka je rijeC obiljezena sljedec¢im podacima:
1. ID - redni broj rijeci u recenici koji predstavlja identifikator te rijeci;
2. FORM - pojavni oblik rijeci u reCenici;
3. LEMMA - lemom rijeci;

4. CPOSTAG - jednostavna morfosintakticka oznaka (engl. coarse part-of-speech

tag), primjerice vrsta rijeci;

5. POSTAG - morfosintakti¢ka oznaka (engl. part-of-speech tag), moze biti jed-
naka prethodnoj, a moZe i sadrzavati dodatnu informaciju definiranu standardom

morfosintaktickih oznaka za ulazni jezik;

6. FEATS - sintakticke i semanticke znacajke rije¢i definirane standardom za ulazni

jezik u formatu ,.featl=valllfeat2=val2 *;
7. HEAD - glava rijeci unutar ovisnosnog stabla;

8. DEPREL - sintakticka funkcija rijeci, odnosno labele veze izmedu glave rijeci i

same rijeci;

9. ... - dodatni parametri.
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Primjer 3.1 prikazuje dvije reCenice zapisane u ovom formatu.
~ Primjer 3.1 Primjer zapisa recenica u formatu CoNLLx

1 Proces proces N N nounT=c O Elp
2 privatizacije privatizacija N N nounT=c 1 Obj
3 na na S S _ 1 Prep
4  Kosovu Kosovo N N nounT=p 3 Adv
5 pod pod S S _ 0 Prep
6 povecalom  povecalo N N nounT=c 5 Elp
1 Kosovo Kosovo N N nounT=p 3 Sb
2 ozbiljno ozbiljno R R advlT=g 3 Adv
3 analizira analizirati V V verbT=m 0 Pred
4  proces proces N N nounT=c 3 Ob;
5 privatizacije privatizacija N N nounT=c 4 Atr
6 u u S S _ 3 Prep
7 svjetlu svjetlo N N nounT=c 6 Obj
8  ucestalih ucestao A A adjT=g Atr  _
9  prituzbi prituzba N N nounT=c 7 Atr
10 Z 7Z _ 0 Punc
Format MST

Format MST predstavlja format koji se koristi isklju¢ivo kod parsera MST i opisan je

u uputstvima za koriStenje parsera. U ovom se formatu svaka reCenica proteze kroz

Cetiri retka, a same su reCenice medusobno odvojene praznim retkom. Ta Cetiri retka

sadrZavaju:
1. Samu re€enicu u kojoj je svaka pojavnica odvojena razmakom;

2. POS oznake za svaku rije¢ u reCenici odvojeni razmakom, pri ¢emu redoslijed

tagova odgovara redoslijedu pripadajucih pojavnica u retku 1;

3. Sintakticku funkcije rijeci u recenici (dakle labelu veze izmedu rijeci i njene
glave) odvojene razmakom; 1 ovdje je bitno da redoslijed labela odgovara re-

doslijedu pripadajudih rijeci u reCenici; moze biti oznaka vrste rijeci, a mozZe i
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sadrzavati dodatnu informaciju definiranu standardom morfosintaktickih oznaka

za ulazni jezik;

4. Identifikatore glave pripadajuce rijeci u recenici odvojene razmakom; identifika-
tor odgovara rednom broju rijeci u recenici brojeéi od 1, dok korijen ima oznaku
0.

— Primjer 3.2 Zapis recenica u formatu MST

Proces privatizacije na Kosovu pod povecalom
N NS N S N

Elp Obj Prep Adv Prep Elp

0O 11 3 0 5

Kosovo ozbiljno analizira proces privatizacije u svjetlu ucestalih prituzbi .
N R V N N S N A N Z

Sb Adv Pred Obj Atr Prep Obj Atr Atr Punc

3 303 4 3 6 9 70

Format CoNLL

Format CoNLL predstavlja nadogradnju CoNLLx formata koriStenu za potrebe Co-
NLL natjecanja iz 2009. godine (Haji€ et al., 2009) uz napomenu da je zapravo nami-
jenjen ulancavanju viSe faza analize teksta — od lematizacije, preko morfoloske analize

do samog ovisnosnog parsanja. Sadrzi sljedece stupce:
1. ID - redni broj rijeci u reCenici koji predstavlja identifikator te rijeci;
2. FORM - pojavni oblik rijeci u reCenici;
3. LEMMA - lemu rijeci;
4. PLEMMA - predvidenu lemu rijeci;

5. POSTAG - morfosintakticku oznaku (engl. part-of-speech tag),moZe biti oznaka
vrste rijeci, a moZe i sadrzavati dodatnu informaciju definiranu standardom mor-

fosintaktickih oznaka za ulazni jezik;

6. PPOSTAG - predvidenu morfosintakticka oznaka (engl. part-of-speech tag),
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7. FEATS - sintakticke i semanti¢ke znacajke rijeci definirane standardom za ulazni

jezik u formatu ,,featl1=valllfeat2=val2*;

8. PFEATS -predfidene sintakticke i semanticke znacajke rijeci definirane standar-

dom za ulazni jezik u formatu ,,featl=valllfeat2=val2*;
9. HEAD - glava rije¢i unutar ovisnosnog stabla;
10. PHEAD - predvidena glava rijeci unutar ovisnosnog stabla;

11. DEPREL - sintakti¢ka funkcija rijeci, odnosno labele veze izmedu glave rijeci i

same rijeci;

12. PDEPREL - predvidena sintakticka funkcija rijeci, odnosno labele veze izmedu

glave rijeci 1 same rijeci;
13. ... - dodatni parametri.

Dakle, CoNLL format sadrzi gotovo sve stupce kao i CONLLx format, osim $to iza
svakog originalnog ostavlja stupac u koji se upisuje rezultat rada lematizatora, POS,

odnosno morfoloskog oznacivaca te ovisnosnog parsera (P-stupci).

3.3. Implementacija optimizatora

Optimizator je implementiran u programskom jeziku Java. Sastoji se od dvije kljucne

klase: Utility i Experiments.

3.3.1. Klasa Utility

Klasa Utility sadrzi funkcije za rad s razli¢itim formatima zapisa ovisnosnih recenica
te omogucuje delematizaciju banke stabala. Sadrzi strukture podataka i metode nave-

dene u nastavku.

public static List> sentFeatsV - Lista reCenica, pri ¢emu je svaka reCenica lista rijeci,
a svaka je rijec¢ definirana svojim morfoloskim atributima. Vektor znakovnih nizova
predstavlja vektor svih morfoloskih atributa neke rijeCi. Pozicija na koju se upisuje
vrijednost atributa neke rijeci funkcija je vrste rijeci i vrste atributa (primjerice na pr-
vom se mjestu nalazi vrijednost padeZa imenice, na drugom vrijednost padeza pridjeva
itd.).

27



public static List> sentFeatsC - Lista reCenica, pri cemu je svaka recenica lista rijeci, a
svaka je rije¢ definirana atributima koji nisu morfoloski (oblik rijec¢i u re€enici, njezina

lema itd.). Zajedno sa sentFeat sV Cini potpuni opis neke banke stabala.

public static Map featsV - preslikava kombinaciju rije¢i i morfoloskih atributa na po-
ziciju u vektoru atributa (onog koji se nalazi u sentFeatsV).

public static Map featsVComb - preslikava morfoloski atribut na poziciju u vektoru
atributa. Koristi se prilikom skupnog uklanjanja atributa.

public static Map featsC - preslikava nemorfoloske atribute na poziciju u vektoru ne-
morfoloskih znacajki (vektoru koji se koristi u sentFeatsC).

public static Map deprels - preslikava moguce sintakticke funkcije (oznake veza) u

poziciju u vektoru.

static void ReadFeats(String path) - uCitava postojece morfoloske atribute i vrste rijeci
za koje mogu biti definirani te stvara featsVi featsVComb.

static void ReadConlixSentences(String path) - ucitava banku stabala u CoNLLx for-
matu nad kojom Ce se raditi eksperimenti i pohranjuje ju u sentFeatsV, odnosno
sentFeatsC. Ignorira POS oznaku.

static Experimens ReadExperimentParams(String path, String experiment) - ulita-
vaju se parametri eksperimenta ovisno o vrsti eksperimenta.

static void ReadDeprel(String path) - ulitavaju se postojece sintakticke funkcije.
static void ReadPreviousResults(String path) - ucitavaju se rezultati prethodnih eks-

perimenata tako da se parser ne bi visSe puta trenirao isti model.

static void Delemmatize() - uklanja lemu i rije€ iz sentFeat sC.

static void Delemmatize(List> sfc) uklanja lemu i rijec iz sfc.

static void ChangeType(String path, string inType, String outType, Boolean delem-
matize) - uCitava ovisnosna stabla koja se nalaze u datoteci path koja je u formatu
inType, te ju zapisuje opet u path, ali u formatu out Type, te ukoliko treba dele-
matizira uitana ovisnosna stabla.

static void ReadConlix(String p, List> sfv, List> sfc) - uCitava ovisnosna stabla iz
verblpl (koji mora biti u CoNLLx formatu) te ucitane reCenice pohranjuje u s £v (mor-
foloski atributi) i s fc (svi ostali atributi). Rijeci i reCenice su pohranjene istim redos-
lijedom u oba skupa.

static void ReadConll(String p, List> sfv, List> sfc) - ulitava ovisnosna stabla iz p

(koji mora biti u Conll formatu) te ucitane recenice pohranjuje u sfv i sfc. Vrijed-
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nosti se ucitavaju iz P-stupaca.

static void ReadMST(String p, List> sfv, List> sfc) - ucitava ovisnosna stabla iz p
(koji mora biti u MST formatu) te u€itane reCenice pohranjuje u sfv i sfc. Pretpos-
tavlja da je oznaka u retku s POS oznakama jednaka formatu oznake u FEATS stupcu
formata CoNLLXx.

static void WriteToConll(String p, List> sfv, List> sfc) - zapisuje ovisnosna stabla iz
sfvisfcupuCoNLL formatu. sfv treba sadrZavati morfoloske, a sfc sve ostale
atribute te poredak rijeci i reCenica u oba skupa mora biti jednak. Zlatni i P-stupci
sadrZavaju iste vrijednosti.

static void WriteToConllx(String p, List> sfv, List> sfc) - zapisuje ovisnosna stabla
1z sfvisfcup u CoNLLx formatu analogno prethodnoj funkciji. Vrijednost POS
stupca jednaka je CPOS stupcu.

static void WriteToMST(String p, List> sfv, List> sfc) - zapisuje ovisnosna stabla iz
sfvisfcupuMST formatu. S obzirom da format MST nema FEATS redak, u
redak s POS oznakom smjeSta se FEATS tag u obliku u kojem se upisuje u FEATS
stupcu u CoNLL formatu.

static void Write(Integer f, Integer I, String[] sf, BufferedWriter writer, String type)
- zapisuje reCenice pohranjene u sentFeatsVi sentFeatsCuwriter. Ne za-
pisuje cijelu banku stabala ve¢ samo recCenice izmedu £ 1 1. sf predstavlja skup oda-
branih odabranih atributa — zapravo je to binarni vektor koji ima vrijednost "1" na
pozicijama atributa koji ¢e se zapisati u modificiranu varijantu skupa stabala. Pretpos-
tavlja se da je duzina ovog vektora jednaka duzini vektora u sentFeatsV. Koristi se
za stvaranje skupova za testiranje i treniranje s modificiranim skupom atributa koji se
koriste prilikom rada optimizatora. ovisno o tipu skupa za treniranje, odnosno testira-
nje, zove s neka od sljedecih funkcija.

static void WriteToConll(Integer f, Integer 1, String[] sf, BufferedWriter writer) -
zapisuje recenice pohranjene u sentFeatsV i sentFeatsCuwriter u formatu
CoNLL. P stupac ima iste vrijednosti kao i stupac sa zlatnim vrijednostima.

static void WriteToConlix(Integer f, Integer I, String[] sf, BufferedWriter writer) -
zapisuje recenice pohranjene u sentFeatsV i sentFeatsC u writer u formatu
CoNLLx. POS 1 CPOS oznaka su jednake.

static void WriteToMST (Integer f, Integer 1, String[] sf, BufferedWriter writer) - za-
pisuje reCenice pohranjene u sentFeatsV i sentFeatsC u writer u formatu
MST. U redak s POS oznakom smjesSta se FEATS tag u obliku u kojem se upisuje u
FEATS stupcu u CoNLL formatu.
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static void WriteStats(Experiment exp) - zapisuje rezultate rada u datoteku koja je de-

finirana kao jedan od parametara eksperimenta.

3.3.2. Klasa Experiments

Klasa Experiments sadrzi strukture podataka i funkcije koje implementiraju funkci-
onalnosti optimizatora opisane u prethodnom potpoglavlju.

public String trainPath, testPath, outPath, tmpFile, resultsPath - pohranjuju puteve
do datoteka koje e se koristiti za treniranje i testiranje rada parsera, odnosno u koju
¢e se pohraniti rezultati rada optimizatora.

public String fileType, morphType - definiraju format zapisa ovisnosnih stabala s ko-
jima rade parser odnosno morfolo$ki oznacivac.

public String trainCmd, testCmd, trainMorphCmd, testMorphCmd, projCmd, de-
projCmd - definiraju naredbe za treniranje i testiranje parsera, treniranje i testiranje
morfoloSkog oznacivaca, te projektivizaciju i deprojektivizaciju seta ovisnosnih sta-
bala ukoliko se radi pseudoprojektivno parsanje.

public String selectedFeatures - predstavlja inicijalni skup odabranih morfoloskih atri-
buta od kojih krece rad parsera.

public String featsModType - definira dodaju li se ili uklanjaju atributi iz inicijalnog
skupa atributa.

public Integer NUMBEST, MAXTEST,TESTSIZE, depth - definiraju broj najbolje
djece koja se prenose u sljedecu iteraciju, maksimalan broj testova koji se moze iz-
vesti, veliinu skupa za testiranje (ostatak se koristi za treniranje) i dubinu pretraZiva-
nja (maksimalan broj iteracija koji se moze izvesti).

public static Map visited, visitedUas, visitedLa - pohranjuju vrijednosti LAS, UAS i
LA za skup atributa.

public void Beam() - implementira pretraZivanje po slojevima.

public void BWS() - implementira pretraZivanje u Sirinu s ograni¢enim faktorom gra-
nanja.

public void CrossValidate() - vr§i unakrsnu provjeru za neki skup atributa.

public void TestPipe() - vr$i unakrsnu provjeru za neki skup atributa, ali ulan¢ava mor-
foloSku analizu i testiranje rada parsera. Ovo znaci da se za parsanje testnih primjera ne
koriste zlatne, ve¢ sistemske morfoloSke oznake. Morfoloska analiza radi se koriSte-

njem zlatnih POS oznaka i zlatnih lema. Treniranje parsera i morfoloskog oznacivaca
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radi se na zlatnim oznakama.

private void ExecuteCommand(String cmd) - izvrSava naredbu cmd (primjerice na-
redbu za treniranje parsera) i ¢eka njezin zavrSetak..

public static Hash(String[] featsVector - racuna jedinstveni klju¢ za odabrani skup
atributa koji se moze iskoristiti za pohranu vrijednost LAS, UAS i LA.

public String[] ModifyComb (String[] featsVector) - ukoliko se pretraZivanje skupa
znacajki vr$i uz skupnu modifikaciju atributa, onda je prije zapisivanja tako modifici-
ranog skupa atributa potrebno transformirati vektor odabranih atributa u vektor odabra-
nih atributa koji se koristi prilikom individualnog nacina modifikacije skupa atributa
1 prilikom zapisivanja u datoteku u klasi Uti1lity (novonastali vektor mora biti jed-

nake duZine kao 1 vektor koji se koristi u sentFeatsV).

public void prepareTestTrain(String[] featsVector) - stvara skup za treniranje i tes-
tiranje, pri ¢emu za testiranje Korist prvih TESTSIZE reCenica iz sentFeatsC i
sentFeatsV.

public void prepareTestTrain(String[] featsVector, Integer beg, Integer end) - stvara
skup za treniranje i testiranje, pri ¢emu za testiranje Koristi recenice iz sentFeatsC
1 sentFeatsVizmedu begiend.

public void prepareTestTrain(String[] featsVector, Integer beg, Integer end, String
type) - stvara skup za treniranje i testiranje, pri ¢emu za testiranje koristi recenice iz
sentFeatsCisentFeatsVizmedu begiend, s tim da ova dva skupa zapisuje u

formatu type.

public void Eval(String featsVectorHash) - usporeduje testFile i outFile te
racuna LAS, UAS i LA. Poziva neku od sljedecih funkcija:

public void EvalConll(String featsVectorHash) - usporeduje testFileioutFile
koji su u formatu CoNLL;

public void EvalConllx(String featsVectorHash) - usporeduje testFileioutFile
koji su u formatu CoNLLx;

public void EvalMSt(String featsVectorHash) - usporeduje testFileioutFile -

usporeduje testFile 1 outFile koji suu formatu MST.

public void Confusion() - ukoliko se radi unakrsna provjera, tada ispunjava matricu
zabune, i pritom ovisno o formatu zapisa s kojim radi parser zove neku od sljedecih

funkcija:
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public void ConfusionConll() - usporeduje testFileioutFile koji suu formatu
CoNLL;

public void ConfusionConllx() - usporeduje testFileioutFile koji suuformatu
CoNLLx;

public void ConfusionMST()- usporeduje testFile i outFile koji su u formatu
MST;

3.4. KoriStenje optimizatora

Optimizator se nalazi u arhivi DepParsOpt.jar. Poziva se naredbom:

Java -cp DepParsOpt.jar Program Experiment ExpConfig Feats Deprels DTBank
Type PrevResults

Experiment predstavlja tip eksperimenta koji se Zeli izvesti 1 moZe poprimiti jednu od

4 vrijednosti:

beam - izvodi pretrazivanje po slojevima;

BWS - izvodi pretrazivanje u Sirinu s ograni¢enim faktorom grananja;

cross - izvodi se unakrsna provjera;

pipe -izvodi se unakrsna provjera, s tim da se trenira i morfolo$ki oznacivac.

ExpConfig predstavlja put do datoteke s parametrima eksperimenta i mora biti u
sljede¢em obliku navedenom u primjeru 3.3.

Feats predstavlja put do datoteke s postojecim atributima i1 vrstom rijeci za koju
moze biz definiran u formatu ,,feat:POS1/POS2...““. Primjer 3.4 prikazuje primjer dijela
Feats datoteke za MSTv4 skup morfoloskih oznaka.

Deprels predstavlja put do datoteke s navedenim mogucim sintaktickim funk-

cijama u ovisnosnoj banci stabala pri ¢emu se svaka moguéa oznaka veze navodi u

novom redu.
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~— Primjer 3.3 Format datoteke ExpConfig

1. format zapisa ovisnosnih stabala s kojima radi parser koji ¢e se koristiti (mst, conll ili
conllx)

2. naredba za treniranje parsera

3. naredba za testiranje parsera

4. oznaka treba li projektivizirati stabla prije ucenja, odnosno deprojektivizirati nakon parsanja
(proj ako treba, nonpro Jj inace)

(4.a ako proj, naredba za projektivizaciju skupa za treniranje)

(4.b ako proj, naredba za deprojektivizaciju skupa za testiranje)

(5.a ako je Experiment jednak pipe tada naredba za treniranje morfoloskog oznacivaca)

(5.b ako jeExperiment jednak pipe tada naredba za morfolosko oznacavanje skupa za testira-
nje)

(5.c ako je Experiment jednak pipe tada format zapisa ovisnosnih stabala s kojima radi mor-
foloski oznacivac)

(5.d ako je Experiment jednak pipe tada put do datoteke u koju Ce se pohraniti izlaz morfolo-
Skog oznacivaca)

6. put do datoteke koja sadrZi skup za treniranje

7. put do datoteke koja sadrZi skup za testiranje

8. put do datoteke u koju ée se pohraniti izlaz rada parsera na skupu za testiranje

9. put do datoteke u koju ¢e se upisati rad optimizatora 10. inicijalni skup atributa odvojen s
I “(kljucna rije¢ all ukoliko se Zeli uvrstiti sve atribute)

11. tip izbacivanja atributa (comb za skupno izbacivanje atributa, ind inace; takoder utjee na
zapis inicijalnog skupa atributa: za comb se navodi samo naziv atributa, za ind se navodi vrsta
rijeci i ime atributa u obliku ,,POS::feat™)

12. maksimalni faktor grananja (Experiment jednak BWS) / broj ¢vorova djece koji se prenosi
u sljededi sloj (Experiment jednak beam)

13. maksimalan broj testova koji se moZe izvesti

14. veli¢ina skupa za testiranje (ostatak banke stabala koristi se za treniranje)

15. dubina pretrazivanja (Experiment jednak BWS) / broj iteracija (Experiment jednak
beam) / broj preklopa (Experiment jednak cross ili Experiment jednak pipe)

(16. add ako se u inicijalni skup trebaju dodavati atributi, rmv ako se iz inicijalnog skupa trebaju

uklanjati atributi.)
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~— Primjer 3.4 Format datoteke Feats \

nounT:N
gen:NIVIAIPIM
num:NIVIAIPIM
cs:NIAIPISIM
anim:NIAIPIM
verbT:V

\ J

DTBank je put do datoteke s bankom ovisnosnih stabala u CoNLLx formatu.
Treba napomenuti da ¢e optimizator prilikom rada zanemariti CPOS stupac, odnosno
na to mjesto staviti POS oznaku, te pretpostavlja da se morfoloski atributi nalaze u
FEATS stupcu (ne analizira CPOS oznaku). Type predstavlja zastavicu koja ozna-
Cava redi li se o deleksikaliziranom parsanju (oznaka delex) ili ne (oznaka lex).
PrevResults oznacava put do datoteke u kojoj su pohranjeni rezultati nastali pri-
likom prethodnih pokretanja optimizatora. Primjerice, Zeli li se optimizator pokrenuti
viSe puta s razli¢itim pocetnim skupom atributa, dogodi li se da u pretrazivanju op-
timizator naide na prethodno ispitivane modele, nema smisla da se iznova ponavlja
treniranje parsera (vremenski najzahtjevniji dio rada optimizatora). Pritom treba paziti
da su rezultati doista usporedivi.’

Kao rezultat rada optimizator stvara datoteku u koju za sve ispitivane skupove atri-
buta redak po redak navodi: koriStene atribute te dobiveni LAS, UAS i LA. Na kraju
datoteke ispisuje se matrica zabune za sintakticke funkcije i to tako da se najprije na-
vede sintakti¢ka funkcija, a zatim izlaz koji je dao parser. Ova se matrica ratuna samo

ako je tip eksperimenta pipe ili cross.

xpCon fig moraju biti ista podjela seta na skup za testiranje i treniranje, mora se koristiti isti
SU ExpConfig ju biti ista podjela set kup za testiranje i t j Koristiti ist

poziv za treniranje i testiranje parsera, ne mogu se usporedivati lematizirani i delematizirani model itd.
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4. Testiranje

Opisani optimizator upotrebljen je ne bi li se pronaSao optimalan skup morfoloskih
znacajki za hrvatski jezik. U nastavku su detaljno opisani parseri koji su koriSteni
tijekom ispitivanja te svi parametre koje je za njih moguce podesavati, a da nemaju
veze s morfoloskim znacajkama. Nakon toga je opisana koriStena ovisnosna banka
stabala za hrvatski jezik, ali 1 banke stabala za CeSki i slovenski jezik koje su posluZzile
da bi se dobiveni model ispitao na hrvatskom srodnim jezicima. Na kraju je opisan

tijek samog testiranja i izneseni koriSteni parametri parsera.

4.1. Parseri

Za testiranje rada optimizatora odnosno optimizaciju skupa morfoloskih znacajki za
hrvatski jezik koriSteni su parser Malt, parser MST te parser MATE koji dolazi u dvije

varijante — prijelaznickoj 1 varijanti temeljenoj na grafovima.

4.1.1. Malt parser

Malt parser! predstavlja parser koji je temeljen na prijelazima. Trenutno korisniku nudi
mogucnost odabira izmedu 9 razliitih deterministickih algoritama parsanja (Coving-

ton; Nivre et al., 2006; Nivre, 2009): Nivre arc—-eager,Nivre arc-standard,
Covingtonprojective,Planari2-planar zaprojektivno parsanje te Covington
non-projective, Stack projective, Stack swap—eageriStack swap—-lazy
za neprojektivno parsanje.

Dodatno omogucava i pseudoprojektivno parsanje(Nivre i Nilsson, 2005). Pseudo-
projektivna stabla jesu projektivna stabla nastala iz neprojektivnih postupkom projek-
tivizacije. Ovaj postupak omogucava da se za parsanje neprojektivnih stabala koriste
algoritmi za projektivno parsanja, a u praksi pokazuje bolje rezultate nego neprojek-

tivno parsanje. Postupak ucenja i parsanja tada se vrsi na sljedeci nacin:

'Dostupan na adresi http://www.maltparser.org/
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1. Stabla iz skupa za ucenje se projektiviziraju;
2. Model se uci na projektiviziranim stablima iz skupa za ucenje;

3. Parser radi s modelom naucenim na projektiviziranim stablima i generira pro-

jektivno stablo;

4. Primjenom inverza funkcije projektivizacije dobiveno projektivno stablo tran-

sformira se u neprojektivno stablo.

Projektivizacija se provodi na sljedeci nain: u neprojektivnom se stablu detektira
neprojektivni brid (7,7, 7). Taj se neprojektivni brid briSe, a u graf se dodaje novi
brid (h(i),7’, j), gdje je h(i) funkcija koja za primljeni ¢vor vraca njegovu glavu, a r’
nova labela - stvara se nova veza u kojoj se glava ovisne rije¢i postaje rijec koja joj
je posredno nadredena. Nova labela koja povezuje h(i) i j u sebi nosi informaciju o
vezi izmedu i i h(i), kao i informaciju o originalnoj vezi r i omogucava da se postupak
invertira. Slika 4.1 prikazuje ovaj postupak.

Primjer 4.1 prikazuje zapis neprojektivnog i projektiviziranog stabla za recenicu

,,Crn je pas vidio crnog psa‘“.

~ Primjer 4.1 Projektivizacija ovisnosnog stabla \

s ="Crn je pas vidio crnog psa”

V' = {ern, pas, je,vidio, crnog, psa}

A = {(pas, atribut, crn), (vidio, subjekt, pas), (vidi, objekt, psa),

(vidio, pom. glagol, je)(psa, atribut, crnog), (root, predikat, vidio)}

A" = {(pas, subjekt :: atribut, crn), (vidio, subjekt, pas), (vidi, objekt, psa),
(vidio, pom. glagol, je)(psa, atribut, crnog), (root, predikat, vidio)}

predikat

__su bjekt::at ributr

- pomacni
e glagol e
y subjekt=u
¥ W

atribut

root crn je pas vidio crnog psa

Slika 4.1: Primjer projektiviziranog ovisnosnog stabla za recenicu ,,Crn je pas vidio crnog

psa®“. Crvenom je bojom oznacena veza koja je prehodno bila neprojektivna.
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~— Primjer 4.2 primjer .par datoteke

POS STACK

POS INPUT

POS INPUT 1

POS INPUT 2

POS INPUT 3

POS INPUT 4

POS STACK 1

POS INPUT 0 -1
CPOS STACK
CPOS INPUT
CPOS INPUT 0 -1
CPOS STACK 101
DEP STACK

DEP STACK000-1
DEP STACK 0001
DEP INPUT 000 -1
LEX STACK

LEX INPUT

LEX INPUT 1

LEX STACK 00 1
FEATS STACK
FEATS INPUT
FEATS INPUT 1
FEATS INPUT 2
LEMMA STACK
LEMMA INPUT
LEMMA STACK 0 -1

\.

Malt parser omogucava nekoliko razlicitih strategija projektivizacije koje se razli-
kuju po nacinu biljezenja projektivizirane veze.

S obzirom da je nemoguée koristiti potpunu informaciju o konfiguraciji stanja,’
Malt parser za opis stanja koristi samo neki podskup znacajki ulaznog niza, kao i do-
tad izgradenog stabla. MoZe se re¢i da se stanje opisuje koriStenjem dvije funkcije:
adresne funkcije a(c) koja odabire rije¢i koje su relevantne za opis trenutnog stanje
(primjerice, rijec s vrha stoga, rije¢ koja je trenutno na ulazu u automat i sl.) i funkcije
f(a(c)) koja zatim vadi znaCajke odabranog podskupa rije¢i. Znacajke koje se mogu

definirati za niz rijeci tada mogu biti poloZaj rijeci u recenice i, udaljenost medu tim

2Broj moguéih stanja koje moZe poprimiti parser je beskonacan jer je broj razli¢itih recenica koje se

mogu pojaviti na ulazu u parser takoder beskonacan
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rijeCima, oblik rije¢i (npr. rod, broj i padez), lema rijeci, ima li rije¢ glavu ili je i
sama glava itd. Ove znacajke definira korisnik unutar .par datoteke koju zatim predaje
parseru prilikom pokretanja. Primjer 4.2 prikazuje primjer izgleda .par datoteke, dok
je definiciju jezika zadavanja Zeljenih znacajki moguce moguce pronaci na stranicama
Malt parsera.

Samo prorociSte kod Malt parsera koje na temelju znacajki stanja odabire prijelaz
implementirano je kao klasifikator kojem su moguée klase definirani prijelazi. Ovaj
klasifikator moguce je uciti na dva nacina: koriStenjem biblioteke LIBSVM (Chang i
Lin, 2011) ili biblioteke LIBLINEAR (Fan et al., 2008), te je za svaku od ovih opcija
moguce definirati dodatne parametre.

Malt parser radi vr$i ucenje i parsanje nad ovisnosnim stablima zapisanim u Co-
NLLx formatu. Odredene parametre Malt parsera moguce je optimizirati koriStenjem
alata MaltOptimizer ® (Ballesteros i Nivre, 2012) kojim je moguce odabrati optimalan

algoritam parsanja te definirati optimalan skup znacajki stanja.

4.1.2. mst parser

Parser MST* predstavlja parser temeljen na grafovima te implementira dvije razlicite
varijante parsanja ovisno o tome radi li s neprojektivnim ili projektivnim stablima.
Ukoliko radi s neprojektivnim stablima tada radi s Chu-Liu-Edmondsovim algorit-
mom, a radi li s projektivnim stablima tada se izvodi Eisenrov algoritam (Eisner, 1996;
McDonald et al., 2005). Naime, projektivna ovisnosna stabla mogu se promatrati kao
ugnjezdena manja ovisnosna stabla, te se moZe povuci paralela izmedu projektivnog
ovisnosnog parsanja i parsanja kontekstno neovisnim gramatikama. Ovo znaci da se
u projektivnom ovisnosnom parsanju mogu iskristiti postoje¢i alogritmi za parsanje
ovisnosnim gramatikama. Jedan od tih algoritama jest algoritam CYK (Sakai, 1962;
Younger, 1967; Kasami i Torii, 1969), dok Eisnerov algoritam predstavlja vremensku
1 memorijsku optimizaciju CYK algoritma koje se temelji na specifi¢nostima projek-

tivnih ovisnosnih veza.

3Dostupan na adresi nil. fdi.ucm.es/maltoptimizer.
4Dostupan na adresi http://www.seas.upenn.edu/~strctlrn/MSTParser/

MSTParser.html.
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Eisnerov algoritam

Algoritam 5: Pseudokod algoritma CYK
s = (wy.wy),w; € 8,1 <i<mn
Awiw; € A
Els,s,d,c] =0, s=1.n,d=1.2,c=1.2

zam = [..n radi

za s = [..n radi

t=s+m
ako t > n onda

break
E[s,t,0,1] = mazs<q<t(Es,q,1,0] + E[g+ 1,£,0,0] + A, ;)
Els,t,1,1] = maxs<qet(Es,q,1,0] + E[qg+ 1,£,0,0] + A, ;)
E[s,t,0,0] = mazs<4<i(E[s,q,0,0] + Elg + 1,¢,0,1])
Els,t,1,0] = mazseq<:(E[s,q,1,1] + E[¢ + 1,¢,1,0])

Algoritam zapravo za svaki moguéi podniz (ws,..w;) neke reenice (wy, .., w,)
pronalazi najbolje stablo kojemu je korijen ili w, (za d = 1) ili wy(za d = 0). Dodatna
opcija je da podredena rije¢ moZe i sama biti korijen nekog kraeg podstabla (¢ = 1)
ili ne (¢ = 0). Moguc¢i podgrafovi koje koristi Eisnerov algoritam prikazani su na slici

4.2.0cjena najboljeg ovisnosnog stabla nalazi se u P[0, n, 1, 0].

ElsI[tI[0][O] E[s][t][1][0] E[s][t][0][1] E[sI[tI[1][1]

AN 1

Slika 4.2: Prikaz podstabala koja se koriste tijekom rada Edmondsovog algoritma.

Vec je receno kog algoritma CYK, a moze vidjeti 1 kod Eisnerovog algoritma, da
bi se moglo pronac¢i maksimalno razapinjuce stablo potrebno je na neki nacin ocijeniti
kvalitetu veze izmedu dvije rijeci, a zatim i dodijeliti oznaku toj vezi (McDonald et al.,

2006). Opéenito je moguce reci da je bodovanje grafa moguce prema sljedeéoj formuli:

score(G) = f(i1, .., 0n), Y € Vg

SPojam "korijen" ovdje se koristi kao bilo koji &vor stabla koji jo§ nema glavu, ne u smislu umjetno

dodane rijeci koja Cini korijen svakog ovisnosnog stabla
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Dakle, ocjena grafa jest neka funkcija svih njegovih podgrafova. Prethodni se izraz

moze pojednostavniti tako da se ocjena pojedinog grafa definira kao:

score(G) =3, cy Av

gdje je Ay ocjena svakog moguceg podgrafa grafa G

Ono §to je joS potrebno razrijeSiti jest Sto ¢ini W, 1 kako definirati A\, .Kod MST
parsera pretpostavlja se da W €ine bridovi, odnosno da se ocjenjuje samo kvaliteta
veza izmedu pojedinih parova rijeci. Tada se ocjena pojedinog brida racuna na temelju

znacajki incidentnih vrhova (npr. labele, poloZaja i svojstava incidentnih rijeci):

Ay = score(w;, w;) =w - f(i,7)

Prethodno opisana varijanta Eisnerovog i Chu-Liu-Edmondsovog algoritma pret-
postavlja da se prilikom bodovanja koriste samo znaCajke incidentnih vrhova — tzv.
model prvog reda (engl. first-order features). MST parser omogucava i koriStenje mo-

dela drugog reda koje bodovanje stabla proSiruju na sljedec¢i nacin:
Ay = score(w;, wj, wy) = w - f(i,j,k)

gdje su w; 1 wy, susjedna djeca koja se nalaze s iste strane glave w;. Model drugog
reda moguce je koristiti prilikom oznalavanja veza pro ¢emu se oznaCavanje sintak-
ticke funkcije djece neke glave moZe promatrati kao oznacavanje niza za $to se onda
moZe iskoristiti neki od poznatih algoritama za labeliranje nizova (primjerice Viterbi-
jev algoritam).

Eisnerov algoritam moguce je modificirati tako da prilikom pronalaska najboljeg
nelabeliranog ovisnosnog stabla koristi model drugog reda, dok bi Chu-Liu-Edmondsov
algoritam postao NP-teZak (Mcdonald i Pereira, 2006).

Ucenje na temelju promjera MST parser radi koriStenjem algoritma MIRA (Cram-
mer 1 Singer, 2003; Crammer et al., 2006; ?) koji mijenja vektor teZina iz iteracije
u iteraciju na temelju svake recenice zasebno i to tako da minimizira razliku razliku
izmedu vektora iz prethodne i trenutne iteracije uz uvjet da razlika izmedu bodova
grafa za treniranje i bodova dobivenog grafa bude proporcionalna broju rije¢i kojima

je neto¢no dodijeljena glava.

manw(ZJ’_l) - wZHJ S(l’t, ) w(i+1)) - S(xta y;m w(i+1)) Z L(yta yp)

gdje je z; ulazna reCenica, y, tocno ovisnosno stablo, ¥, stablo dobiveno na izlazu,

w’ trenutni vektor teZina, w*Y) novi vektor teZina, a L(y;, y,) gubitak dobivenog u
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odnosu na dobiveno stablo. Konac¢no stablo dobije se kao prosje¢na vrijednost zbroja
vektora tezina kroz iteracije, ¢ime se izbjegava prenaucenost parsera (Collins, 2002).
Kao dodatnu opciju, MST parser dopusta prosirenje uvjeta minimizacije tako da uklju-
¢uju k najboljih stabala koje je dao parser te broj epoha (prolazaka kroz cijeli skup za
treniranje).

MST parser za i ucenje zahtjeva skupove ovisnosnih stabala zapisane u formatu
MST.

4.1.3. MATEparser

Parser MATE® najnoviji je od koristenih parsera te predstavlja nadogradnju na parsere
Malt i MST. Dolazi u dvije varijante — onoj temeljenoj na prijelazima i onoj temeljenoj

na grafovima. U nastavku su opisane obje arijante parsera.

Graf varijanta

Graf varijanta parsera MATE u parsanju koristi Eisnerov algoritam parsanja modifi-
caran da radi sa sintaktickim modelima viSeg reda (Carreras, 2007). Neprojektivno
parsanje vrsi se aproksimacijom i to tako da se najprije pronade najbolje projektivho
stablo za neku reCenicu, a zatim se dobiveno stablo transformira dok moguce transfor-
macije donose poboljSanja u kvaliteti ovisnosnog stabla (Mcdonald i Pereira, 2006).
Pritom je moguce definirati prag zahtijevanog poboljSanja u kvaliteti stabla prilikom
dodavanja nove veze Cime se ubrzava postupaka parsanja te poboljSava konacan rezul-
tat parsanja (Bohnet, 2009).

Ucenje vektora teZina vrsi se koriStenjem perceptrona pasivno-agresivnog percep-
trona koji mijenja vektor teZina to¢no onoliko koliko je potrebno da bi se trenutni

primjer tocno klasificirao. Modifikacija tezina kroz iteracije vrsi se na sljede¢i nacin:
y=FEI—(n—1)I+1i)+2

= (f(xi,y:) = f(@iyp)
e — (F(xz, yi) - F($i7xp))

w=w+nu

U=V +yNu

®0Obje inacice parsera MATE dostupne su na adresi https://code.google.com/p/

mate-tools/
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gdje je E broj epoha (prolazaka kroz cijeli skup za treniranje), n trenutna epoha, /
broj primjera za ucenje, i oznaka trenutnog primjera za ucenje, f(z;,v;) — f(z4, yp)
razlika izmedu vektora znacajki to¢nog stabla za reCenicu z;te vektora znacajki sta-
bla dobiveno trenutnom konfiguracijom parsera za reenicuz;,, € broj pogresnih labela
u dobivenom stablu, w vektor teZina a u zbroj dotad napravljenih promjena vektora
tezina. Pritom se promjene vektoru u pribrajaju s faktorom -y, koji se kroz iteracije
smanjuje. Konacni vektor predstavlja prosjecnu vrijednost vektora v ¢ime se smanjuje
prenaucenost.

Algoritam koji koristi MATE parser (Bohnet, 2010) prvenstveno je razvijen ne bi
li se napravila vremenska i prostorna optimizacija rada Carrerasovog algoritma. Osim
paralelizacije postupka parsanja, najveéa je uSteda postignuta redukcijom koriStenih
znacajki, koja se provela koriStenjem hash-funkcije. Veli¢ina vektora teZina nije jed-
naka veli¢ini vektora znacajki, ve¢ se za svaku znacajku koristi hash funkcija koja za
danu znacajku vraca indeks pripadajuce tezine. Veli¢inu vektora znacajki moze defi-
nirati sam korisnik prilikom pokretanja. Optimalna veli¢ina vektora znacajki treba biti
takva da maksimizira broj elemenata vektora teZina koji poprimaju vrijednost razlicitu

od nule, te istovremeno minimizira broj kolizija. ’

4.1.4. Prijelaznicka varijanta parsera

Prijelaznicka varijanta temelji se na Nivreovom algoritmu za neprojektivno parsanje.
Ovaj model nadograden je tako da umjesto determinizma (i pohlepnog odabira najbo-
ljeg prijelaza za neko stanje) pretrazuje prostor mogucih stanja parsera (Bohnet i Kuhn,
2012). S obzirom da je prostor stanja prevelik, ovo je pretrazivanje ograni¢eno — uvi-
jek se proSiruje samo odreden broj najboljih stanja iz prethodnog koraka (engl. beam
search).

Prijelaz sa deterministickog na deterministicno parsanje unosi sasvim novi pristup
ocjenjivanju stanja. ViSe se ne promatra kvaliteta pojedinog prijelaza, veé je potrebno
modelirati ocjenu kvalitete samog stanja i dotad izgradenog ovisnosnog stabla. Bodo-
vanje djelomic¢no izgradenog ovisnosnog stabla dobiva se na temelju kvalitete njegovih
podstabla (kao i kod MST parsera), s tim da je moguée uvesti sintakticke modele vi-

Seg reda - u slucaju parsera MATE to su modeli drugog i treceg reda. Kao i kod graf

7S obzirom da je vektor teZina mnogo manji od vektora znacajki, viSe ¢e znacajki dijeliti istu teZinu.
Kolizije ne moraju nuzno biti pogubne za tocnost parsanja jer se moZe re¢i da znacajke koje dijele
tezinu Cine jednu kompleksnu znacajku te tijekom rada parsera omoguéuju rad sa znacajkama koje se

nisu pojavile tijekom treniranja.
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varijante MATE parsera, i prijelazni¢ka varijanta ovog parsera koristi hash funkciju te

koristi manji vektor teZina od vektora znacajki.

Druga razlika u odnosu na sve dosad opisane parsere jest da prijelaznicka vari-

janta MATE parsera modificira Nivreov algoritam za neprojektivno parsanje (Nivre,

2009)tako da istovremeno s ovisnosnim parsanjem vrsi i POS oznacavanje rije¢ (Boh-

net i Nivre, 2012)i. Konfiguraciju stanja ¢ine:

1.

o stog s rije€ima;

2. [3 ulazna traka s koje automat Cita;

3. A skup dotad dodanih veza;

4. muredeni parovi rijeci i pripadajuéih POS oznaka; svaka rije¢ mmoZe imati samo

jednu POS oznaku.

Moguci prijelazi tada su sljedeci:

l.

LEFT — ARG, ([oli, j}. 8, A,m) = (lo|j]. 8, AU {(j.r,i)},7),i # 0 dodaje
novu vezu s oznakom 7 u graf, rijeC ¢ s vrha stoga ovisna je o rijeci j s poCetka

niza. RijeC ¢ uklanja se iz daljnjeg razmatranja;

RIGHT — ARC, (oli,j|5,A,m) = ([o|i],5,AU{(i,rj)}, m) dodaje novu
vezu s oznakom 7 u graf, rijeC ¢ s vrha stoga je glava rijeci j s pocetka niza.

Rijec j uklanja se iz daljnjeg razmatranja;

SHIFT, (o,[i|8], A,m) = ([oli], 5, A, 7 U (i,p)) Postavlja rije¢ na stog i toj

rijeci pridaje POS oznaku;

SWAP ([oi, 1, 3, A7) = (015, i8], A}, 7),0 < i < j zamjenjuje pozicije
dvije rije¢i na vrhu stoga, te novi vrh stoga postavlja na ulaznu traku. Da bi ovaj
prijelaz bio mogu¢, dvije rijeci na vrhu stoga moraju biti u ispravnom redoslijedu

(redoslijedu kojim su se pojavile u recenici).

Dvije su promjene vidljive u odnosu na originalni algoritam: u definiciju stanja

dodani su i parovi rijeci i njihovih POS oznaka, a te se POS oznake dodaju prilikom

postavljanja rijeci na vrh stog. Ova promjena ujedno i povecava broj mogucih konfigu-

racija parsera. Da bi se ovaj prostor stanja smanjio, prije zapoCinjanja samog postupka

parsanja provodi se tagiranje koje daje listu mogucih POS oznaka za neku rijec te bo-

dove za svaki mogudi par rijeci i POS oznake. Moguce je definirati maksimalan broj

POS oznaka koje ¢e se razmatrati u radu parsera, te dodatno definirati koliko manji
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smiju biti bodovi razmatranih POS oznaka u odnosu na najbolju dobivenu POS oz-
naku za neku rijec.

Najbolja stanja koja ¢e se razmatrati u sljedecoj iteraciji rada parsera biraju se u od-
nosu na dva parametra. Najprije se odabere odreden broj najboljih hipoteza koje imaju
razli¢ita ovisnosna stabla (u smislu topologije). Nakon toga se dodaju preostala najbo-
lja stabla koja Ce biti varijante ve¢ dodanih stabala, koja ¢e imati jednaku topologiju,
ali razlicite labele u odnosu na ve¢ dodana stabla.

I prijelaznicka i graf varijanta parsera primaju prilikom ucenja ovisnosna stabla u
CoNLL formatu. S obzirom da CoNLL format sadrZi stupce sa zlatnim oznakama i oz-
nakama dobivenim kroz korake analize reCenice, parser za ucenje i rad znacajke koje
su mu potrebne za rad uzima P-stupaca (stupaca koji ne sadrzavaju nuzno zlatne oz-
nake; PLEMMA, PPOS, PFEATS), dok se ono $to se Zeli istrenirati uzima iz stupca za
zlatnim oznakama (HEAD, DEPREL, POS kod prijelaznicke varijante prasera). Parser

rezultate svog rada zapisuje u P- stupce, dok ostale stupce prepisuje.

4.2. Banka stabala

Za optimizaciju skupa morfoloskih atributa za hrvatski jezik koriSten je podskup SETi-
mes banke ovisnosnih stabala, dok je za testiranje modela na ¢eSkom i slovenskom je-
ziku koriSteni podskupovi PDT, odnosno jos100k banke stabala. U nastavku su ukratko

opisane statistiCke znaCajke koriStenih skupova podataka.

4.2.1. Hrvatski jezik

SETimes banka ovisnosnih stabala (Agi¢ i Merkler, 2013)8 izgradena je na temelju re-
¢enica iz SETimes korpusa novinskih ¢lanaka koje su ru¢no lematizirane i morfoloski
oznacene. MorfoloSko oznaCavanje napravljeno je prema Multex East standardu, ver-
ziji 4 (Agié et al., 2013).° Sama banka stabala dolazi u CoONLLx formatu, dok se MSD
oznake (engl. morphosyntactic description) nalaze u POS stupcu zapisa. Da bi se mo-
gla koristiti u radu optimizatora, banka je prethodno transformirana tako da su MSD
oznake prebacene iz POS stupca u FEATS stupac uz imenovanje pojedinih atributa.
U tablicama 4.1, 4.2, 4.3 prikazane su osnovne statisticke znacajke koriStenog skupa

ovisnosnih stabala.

8Dostupna na adresi http://nlp.ffzg.hr/resources/corpora/setimes-hr/
9Specifikacije standarda dostupne na http://nlp.ffzg.hr/data/tagging/msd-hr.

html
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Tablica 4.1: Osnovne statistiCke znacajke SETimes banke stabala

znacajka broj
recenica 2490
rijeci 56424
razliCitih pojavnih oblika rijeci | 13497
razli¢itih lema 7030
razli¢itih MSD oznaka 628

Tablica 4.2: Raspodjela vrste rijeci unutar SETimes banke stabala

vrsta rijeci posotak
imenica 33.62
glagol 14.72
pridjev 11.49
zamjenica 5.10
broj 2.38
prilog 3.34
prijedlog 9.72
veznik 5.29
usklik 0
Cestica 0.40
kratica 0
interpunkcija 13.63
ostale 0.31

4.2.2. Slovenski jezik

Banka slovenskih ovisnosnih stabala jos100k (Erjavec et al., 2010) predstavlja bazu
ru¢no morfosintaktickih oznacenih re€enica slovenskog jezika.! Koristene morfolo-
Ske znacCajke odgovaraju hrvatskima, dok je skup koriStenih sintakti¢kih funkcija redu-
ciran na samo deset. Sama baza sadrzi preko Sest tisuéa reCenica i dolazi u CoNLLx
formatu, no za potrebe ovog rada korisSten je samo jedan njihov podskup. Dodatno,
zanemaren je sadrzaj POS stupca. U tablicama 4.4, 4.5, 4.6 prikazane su osnovne

statistiCke znacajke koriStenog skupa slovenskih ovisnosnih stabala.

"Dostupno na adresi https://lindat.mff.cuni.cz/repository/xmlui/handle/
11858/00-097C-0000-0022-F59C-8?show=full
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Tablica 4.3: Raspodjela sintaktickih oznaka unutar SETimes banke stabala

sintaktiCka funkcija | oznaka | posotak
objekt Obj 7.42
prijedlog Prep 9.63
predikat Pred 9.31
priloZna oznaka Adv 4.97
imenski predikat Pnom 1.65
atribut Atr 26.39
ostalo Oth 1.79
vanjska ovisnost Elp 0.57
interpunkcija Punc 13.24
nezavisna rec. Co 3.37
pom. glagol Aux 6.49
apozicija Ap 2.90
zavisna re€. Sub 3.49
subjekt Sb 7.09
komplement Atv 1.69

Tablica 4.4: Osnovne statisticke znacajke reduciranog skupa slovenskih ovisnosnih stabala

znacajka broj
reCenica 2674
rijeci 50822
razlicitih pojavnih oblika rijeci | 16100
razliCitih lema 9374
razli¢itih MSD oznaka 594

46



Tablica 4.5: Raspodjela vrste rije¢i unutar reduciranog skupa slovenskih ovisnosnih stabala

vrsta rijeci posotak
imenica 24.39
glagol 15.93
pridjev 9.83
zamjenica 6.36
broj 2.46
prilog 5.14
prijedlog 8.84
veznik 7.80
usklik 0.02
Cestica 2.83
kratica 0.36
interpunkcija 15.43
ostale 0.58

Tablica 4.6: Raspodjela sintaktickih oznaka unutar reduciranog skupa slovenskih ovisnosnih

stabala

sintakticka funkcija oznaka | posotak
ostale priloZne oznake | Stiri 6.03
konjunkcija vez 8.11
atribut dol 32.67
objekt dve 6.73
veza s korijenom modra 29.18
prilozna oznaka nacina | tri 2.42
dio predikata del 6.79
subjekt ena 5.05
skup od vise rijeci skup 0.31
koordinarane veze prir 2.71
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4.2.3. Ceski jezik

Za Ceski je jezik koriStena Praska banka ovisnosnih stabala (Bohmova et al., 2003), i
to zapis te banke stabala u CoNLL formatu koristen za potrebe CoNLL natjecanja iz
2009. godine.!' Tako dostupni zapis sadrzi preko trideset tisu¢a re¢enica koje imaju i
zlatne 1 sistemske POS i1 morfoloske oznake, za potrebe ovog rada koriStene su samo
zlatne oznake te jedan manji podskup recenica. I ova baza dijeli postojece morfolo-
Ske znacajke sa slovenskom i hrvatskom bankom stabala. U tablicama 4.7, 4.8, 4.9

prikazane su osnovne statisticke znacajke koriStenog skupa ¢eskih ovisnosnih stabala.

Tablica 4.7: Osnovne statistiCke znacajke reduciranog skupa ¢eskih ovisnosnih stabala

znacCajka broj
recenica 2719
rijeci 45865
razlicitih pojavnih oblika rijeci | 14703
razli¢itih lema 8320
razli¢itih MSD oznaka 975

Tablica 4.8: Raspodjela vrste rije¢i unutar reduciranog skupa ¢eskih ovisnosnih stabala

vrsta rijeci posotak
imenica 30.61
glagol 12.38
pridjev 12.17
zamjenica 6.66
broj 3.06
prilog 5.08
prijedlog 9.91
veznik 5.59
usklik 0.01
Cestica 0.41
interpunkcija 14.13
ostale 0

"Dostupan na adresi https://lindat.mff.cuni.cz/repository/xmlui/handle/
11858/00-097C-0000-0001-C6D1-9
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Tablica 4.9: Raspodjela sintaktickih oznaka unutar reduciranog skupa ceskih ovisnosnih stabal

sintakticka funkcija | posotak || sintaktiCka funkcija | posotak
Apos 0.39 || Adv 9.46
Coord 3.52 | AtrAdv_M 0.03
ObjAtr 0| Sb_M 0.89
Coord M 043 | AtvV 0.07
AtrObj_M 0.01 | ExD_M 1.02
Pnom 1.37 || Apos_M 0.05
Atv 0.17 | AuxR 0.34
AuxP 10.19 | AuxO 0.03
AtrObj 0.01 || Pred 391
AuxK 5.24 | Adv_M 0.89
Atr 26.54 | AuxG 2.09
Atv_M 0| AuxZ 1.51
Atr M 2.46 | AuxY 0.74
AuxX 4.88 | AtrAtr 0.04
Sb 6.51 | AuxV 1.32
AdvAtr 0.01 | AuxT 1.22
Obj 7.24 || AuxZ_M 0
Pnom_M 0.14 || AtrAdv 0.14
Obj_M 1.07 || AuxC 1.76
Pred_M 2.26 || ExD 2.01

4.3. Provedeni eksperiment

Implementirani parser iskoriSten je da bi se pronaSao onaj skup atributa koji daje naj-
bolje rezultate za hrvatski jezik.

Samo ispitivanje odvijalo se u nekoliko koraka. Najprije je za MST, Malt i MATE
parser (graf varijantu) napravljeno pohlepno pretrazivanje unatrag i unaprijed uz skupno
uklanjane atributa pri ¢emu se koristilo pohlepno pretraZivanje po slojeva — dakle u
sljedecu se u sljedecu iteraciju prenosi samo jedno, najbolje dijete. Unaprijedno pre-
traZzivanje znacCi da se krece iz praznog skupa atributa te se postepeno dodaje jedan
po jedan atribut, dok pretraZivanje unatrag kre¢e od svih mogudih atributa uklanja ih.
Skup za testiranje sadrzavao je 301 reCenicu, dok su sve ostale reCenice iz banke sta-

bala posluzile za treniranje.
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Ova su dva pretraZzivanja napravljena u dvije varijante — klasi¢noj i delematiziranoj.
Nakon toga je su za najbolji parser odabrani najveci i najmanji set koji su posluzili kao
1shodiSne toCke za pretrazivanje skupa atributa na "finijoj" razini (uz uklanjanje atri-
buta iz jedne po jedne vrste rijeci), opet po slojevima, ali uz veci broj djece koja se
prenose su sljedecu iteraciju (5). Iz ukupnog je seta na kraju ru¢no izabrano nekoliko
potencijalno zanimljivih setova atributa (razlicitih veli¢ina, ali sa vrlo dobrim rezul-
tatima rada parsera) te je za njih provedena obicna unakrsna provjera, kao i unakrsna
provjera uz ulancavanje morfoloSkog oznacavanja i parsanja. Pritom su obje provjere
izvedene u klasi¢noj i delematiziranoj varijanti. Unakrsna se validacija radila uz 10
preklopa. Morfolosko oznacavanje napravljeno je koriStenjem morfoloskog oznaci-
vaca koji dolazi uz parser MATE uz korisStenje automatskih postavki.

MST parser je koriSten u varijanti parsanja Chu-Liu-Edmondsovim algoritmom, uz
koriStenje sintaktickog modela drugog reda pri ¢emu je za broj iteracija treniranja izno-
sio 10, a broj uvjeta minimizacije iznosio je 5. Sto se ti¢e Malt parsera, najprije je isko-
riSten MaltOptimizer koji je utvrdio sa je najbolje koristiti pseudo-projektivno parsanje
(uz baseline projektivizaciju) koriStenje algoritma stack — projective. MaltOptimizer
je takoder kreirao i datoteku s optialnim skupom znacajki za opis konfiguracije (pri-
mjer 4.1) prijelazni¢kog automata koji je koriSten prilikom treniranja i testiranja. Kao
klasifikator koriSten je linearni klasifikator LIBLINEAR uz opciju s_4_c_0.1. MATE
parser je u graf varijanti radio s automatskim postavkama. Prijelaznicki MATE parser
nije detaljno ispitan jer uCenje parsera traje predugo, nego je samo ispitan rad za najza-
nimljivije skupove atributa i to samo jednom (postojeca je baza podijeljena na skup za
treniranje 1 testiranje analogno podjeli koja se koristila prilikom treniranja i testiranja
graf varijante MATE parsera). KoriStena je veli¢ina prozora od 60 konfiguracija, 25
iteracija ucenja, koriStenje svih mogucih znacajki, 10 POS oznacivaca koji su treni-
rani kroz 15 iteracija te su koriStene najbolje 3 POS oznake u radu samog parsera uz
dopusten prag koriStenih POS oznaka 0.2 uz automatsku veli¢inu vektora znacajki.

Na kraju je najbolji model ispitan na bazi slovenskih stabala jos1000k 1 bazi praskih
stabala PDT.
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5. Rezultati

U nastavku se navode rezultati za sve provedene testove opisane u prethodnom poglav-

lju uz kratki komentar i usporedbu rada koriStenih parsera.

5.1. Rezultati pohlepnog pretrazivanja

Parser MATE

Tablica 5.1 prikazuje 10 najboljih setova atributa za klasi¢nu i delematiziranu varijantu
pohlepnog pretrazivanja za parser MATE te dobivene rezultate za svaki od njih.
Zanimljivo je da najbolji rezultati u oba slucaja nisu sacinjeni od potpunog seta
atributa, kao 1 da je za delematizirano parsanje potrebno imati Sto viSe atributa. U
sluc¢aju klasi¢nog parsanja rezultati mogu biti vrlo dobri ve¢ za male setove atributa.
Vazno je napomenuti da se kod klasi¢nog parsanja ve¢ sa samo dva atributa moZe
postici uspjesSnost parsanja koja ima LAS samo 1% losiji od najbolje varijante te da se
vecina rezultata nalazi izmedu 76 i 79% uspjesnosti LAS-a. Delematizirano parsanje
radi vrlo loSe za setove atribut male veliCine, no prihvatljivo za setove srednje veliCine.
Tablica 5.2 prikazuje rezultate ispitivanja rada parsera za odabrane skupove atri-
buta razlicite velic¢ine. Vidljivo je da smanjenjem koristenog skupa atributa pada i toc-
nost rada parsera. Postoji jedna devijacija i to za skup atributa ,,S::cs, A::adjT, N::cs,
N::nounT*, koja je po uspjeSnosti usporediva s koriStenjem potpunog skupa atributa.
Rezultati su 1oSiji u usporedbi s varijantom parsera MATE koji se temelji na grafovima,
no treba uzeti u obzir da je ovaj parser istovremeno radio i POS oznacavanje. Deleksi-
kalizirana varijanta nije napravljena s obzirom da nema pretjeranog smisla uzme li se u
obzir parser radi 1 POS oznacavanje za Sto mu trebaju znacajke rijeci koja se pojavljuje

u recenici 1 znacajke njezine leme.
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Tablica 5.1: Rezultati pohlepnog pretraZivanja za varijantu parsera MATE temeljenu na grafo-

vima
Klasi¢na varijanta
Atributi LAS | UAS | LA
nounT, cs, anim, verbT, verbF, per, adjT, deg, pronT, refT, advT, numF, numT | 0.7883| 0.8477| 0.8941
nounT, gen, num, cs, anim, verbT, verbF, per, neg, adjT, deg, def, pronT, refT, | 0.7872| 0.8498| 0.8890
frmtn, numF, numT, resT
nounT, gen, num, cs, anim, verbT, verbF, per, neg, adjT, deg, def, pronT, refT, | 0.7870| 0.8470| 0.8887
synT, frmtn, numF, numT, parT, resT
nounT, cs, anim, verbF, per, adjT, numF 0.7870| 0.8472| 0.8914
nounT, gen, num, cs, anim, verbT, verbF, per, neg, adjT, deg, def, pronT, refT, | 0.7868| 0.8472| 0.8919
conT, frmtn, numF, numT
nounT, cs, anim, verbT, verbF, per, adjT, deg, refT, advT, numF 0.7867| 0.8480| 0.8901
nounT, gen, num, cs, anim, verbT, verbF, per, neg, adjT, deg, def, pronT, refT, | 0.7864| 0.8474| 0.8881
frmtn
nounT, gen, num, cs, anim, verbT, verbF, per, neg, adjT, deg, def, pronT, ownN, | 0.7859| 0.8464| 0.8908
ownG, cut, refT, synT, advT, frmtn, numF, numT, parT, resT
nounT, gen, num, cs, anim, verbT, verbF, per, neg, adjT, deg, def, pronT, ownN, | 0.7859| 0.8464| 0.8908
ownG, cut, refT, synT, advT, numF, numT, parT, resT
nounT, cs, anim, verbT, verbF, per, neg, adjT, deg, def, pronT, ownN, ownG, | 0.7859| 0.8461| 0.8905
refT, synT, advT, numF, numT, parT, resT
Delematizirana varijanta
nounT, gen, num, cs, anim, verbT, verbF, per, adjT, def, pronT, ownN, ownG, | 0.7555| 0.8181| 0.8723
refT, synT, advT, conT, numF, numT, parT, resT
nounT, gen, cs, anim, verbT, verbF, per, adjT, deg, def, pronT, ownN, ownG, | 0.7532| 0.8202| 0.8686
refT, synT, advT, conT, numF, numT, parT, resT
nounT, gen, num, cs, anim, verbT, per, adjT, pronT, ownN, ownG, refT, synT, | 0.7528| 0.8170| 0.8711
advT, conT, numF, numT, parT, resT
nounT, gen, num, cs, verbT, per, adjT, pronT, refT, synT, advT, conT, numT, | 0.7528| 0.8183| 0.8672
parT
nounT, gen, num, cs, anim, verbT, verbF, per, adjT, deg, def, pronT, ownN, | 0.7527| 0.8172| 0.8699
ownG, cut, refT, synT, advT, conT, frmtn, numF, numT, parT, resT
nounT, gen, num, cs, anim, verbT, verbF, per, adjT, deg, def, pronT, ownN, | 0.7527| 0.8172| 0.8699
ownG, cut, refT, synT, advT, conT, numF, numT, parT, resT
nounT, gen, num, cs, anim, verbT, verbF, per, adjT, pronT, ownN, ownG, refT, | 0.7520 0.8170| 0.8689
synT, advT, conT, numF, numT, parT, resT
nounT, gen, num, cs, anim, verbT, verbF, neg, adjT, deg, def, pronT, ownN, | 0.7517| 0.8170| 0.8694
ownG, cut, refT, synT, advT, conT, frmtn, numF, numT, parT, resT
nounT, gen, num, cs, anim, verbT, verbF, per, adjT, def, pronT, ownN, ownG, | 0.7509| 0.8151| 0.8686
refT, synT, advT, conT, numF, numT, parT
nounT, gen, num, cs, anim, verbT, verbF, per, neg, adjT, deg, def, pronT, ownG, | 0.7509| 0.8159| 0.8688

cut, advT, conT, frmtn, numF, numT, parT, resT
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Tablica 5.2: Rezultati ispitivanja za prijelaznicku varijantu parsera MATE

atributi LAS UAS
all 0.7752 | 0.8378
anim, adjT, refT, deg, numT, numF, pronT, nounT, verbF, | 0.7682 | 0.8314
advT, cs, per, verbT

anim, adjT, numF, nounT, verbF, cs, per 0.7695 | 0.833
adjT, nounT, cs, per 0.7680 | 0.8325
adjT, pronT, cs 0.7686 | 0.8341
pronT, cs 0.7541 | 0.8173
nounT, gen, num, cs, verbT, verbF, adjT, pronT, advT, | 0.7672 | 0.8290
conT

nounT, gen, num, cs, anim, verbT, verbF, per, adjT, | 0.7672 | 0.8290
def, pronT, ownN, ownG, refT, synT, advT, conT, numF,

numT, parT, resT

P::pronT, V::verbF, M::numF, P::refT, P::cs, P::per, S::cs, | 0.7631 0.252
M::cs, M::numT, P::anim, A::cs, A::adjT, R::advT, N::cs,

N::nounT, M::anim, A::anim, V::per, R::deg, A::deg

P::cs, P:per, A::adjT, N::cs, N::nounT, V::per 0.7631 | 0.8252
V::verbF, M::numF, V:verbT, P::ics, S::ics, M:numT, | 0.7619 | 0.8258
A::cs, A::adjT, R::advT, N::cs, N::nounT, V::per, R::deg

S::cs, A::adjT, N::cs, N::nounT 0.7714 | 0.8351
none 0.7260 | 0.8022
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5.1.1. Parser Malt

Tablica 5.3 prikazuje 10 najboljih setova atributa za klasi¢nu i delematiziranu varijantu
pohlepnog pretraZivanja koriStenjem parsera Malt te dobivene rezultate za svaki od
njih. I kod Malt parsera mozZe se primijetiti da se idealni setovi ponaSaju na sli¢an
nacin kao i kod parsera MATE, ali ipak sam parser radi znacajno loSije. I ovdje parser
radi vrlo dobro za skupove svih veli¢ina koristi li se leksikalizirana varijanta parsanja.
Takoder se moze primijetiti da je pad u kvaliteti rada parsera kod delematiziranog
parsanja mnogo veci u odnosu na klasi¢no parsanje kada se usporede MATE i1 Malt

parser.

5.1.2. MST parser

Tablica 5.4 prikazuje rezultate rada optimizatora za MST parser. Parser MST pokazuje
bolje rezultate parsanja od parsera Malt, Sto je u skladu s dosadaSnjim ispitivanjima
na morfologki sloZenim jezicima poput hrvatskog (Zeljko Agié, 2012). Takoder je
primjetno da se parseri temeljeni na grafovima mnogo bolje nose s delematiziranim
parsanjem (pad je u odnosu na klasi¢no parsanje manji nego kod Malt parsera). Kod
svih se parsera vidi da su najbolji rezultati dobiveni za skupove atributa srednje ve-
li¢ine (otprilike upola manji od veliCine izvornog seta atributa), te da je redukcija u
skupu znacajki znacajna. Parser MST mozda ima i najvise koristi od smanjenja skupa
znacajki. Naime, ovaj parser za razliku od drugih ne promatra morfoloske znacajke
neke rijeci zasebno, ve¢ ih uzima kao cjelinu. Ovo znaci da teZe razaznaje kada rijeci
razliCite vrste dijele neku znacajku i ima veci prostor mogucih znacajki koje koristi.
Ipak, bas kao i parser MATE i kod ovog je parsera za dobre rezultate u deleksikalizi-
ranom parsanju potrebno Sto vise morfoloskih znacajki.

Slika 5.1 prikazuje usporedbu rada parsera Malt, MATE (varijante temeljene na
grafovima) i MST u ovisnosti o razli¢itim odabranim skupovima morfoloskih znacajki.
Narancastom je linijom oznacena maksimalna vrijednost koju mogu dostici parseri,
sivom prosjecna vrijednost rezultata parsanja nad svim ispitanim skupovima, dok je
plavom bojom oznacena najmanja postignuta vrijednost parsanja. Vidljivo je da je par-
ser MATE ima najbolje rezultate, te da se njegov najslabiji rezultat moZe usporediti s
prosjecnom performansom preostala dva parsera. Iz ovog su razloga daljnja ispitivanja

radena samo koriStenjem graf varijante parsera MATE.

54



Tablica 5.3: Rezultati pohlepnog pretrazivanja za Malt parser

Klasi¢na varijanta

Atributi LAS | UAS | LA

synT, adjT, numT, numkF, parT, nounT, advT, cs, num, verbT, frmnt 0.7477| 0.8084| 0.8694

synT, adjT, numT, numkF, parT, nounT, advT, cs, num, verbT 0.7477| 0.8084| 0.8694

synT, adjT, parT, nounT, advT, cs, verbT 0.7472| 0.8070| 0.8683

synT, adjT, numF, parT, nounT, advT, cs, num, verbT, frmnt 0.7471| 0.8081| 0.8689

synT, adjT, numT, numkF, resT, parT, nounT, advT, cs, num, verbT, frmnt 0.7471| 0.8078| 0.8692

synT, adjT, numF, parT, nounT, advT, cs, num, verbT 0.7471| 0.8081| 0.8689

synT, adjT, numT, numkF, resT, parT, nounT, advT, cs, num, verbT 0.7471| 0.8078| 0.8692

synT, adjT, numF, resT, parT, nounT, advT, cs, num, verbT 0.7466| 0.8078| 0.8691

synT, adjT, refT, numF, nounT, advT, cs, num, verbT 0.7463| 0.8073| 0.8675

synT, adjT, numT, numkF, resT, parT, nounT, advT, cs, num, verbT, cut, frmnt 0.7460| 0.8078| 0.8678
Delematizirana varijanta

synT, adjT, refT, def, numF, pronT, resT, parT, nounT, verbF, advT, cs, per, | 0.7024| 0.7654| 0.8392

verbT, frmnt, conT

synT, adjT, refT, def, numF, pronT, resT, parT, nounT, verbF, advT, cs, per, | 0.7024| 0.7654| 0.8392

verbT, conT

synT, adjT, refT, numF, pronT, resT, parT, nounT, verbF, advT, cs, per, verbT, | 0.7016| 0.7648| 0.8379

conT

synT, adjT, refT, numF, pronT, resT, parT, nounT, verbF, advT, cs, per, verbT, | 0.7016| 0.7648| 0.8379

frmnt, conT

synT, adjT, refT, numF, pronT, resT, parT, nounT, ownN, verbF, advT, cs, per, | 0.7014| 0.7645| 0.8381

verbT, frmnt, conT

synT, adjT, numF, pronT, resT, parT, nounT, verbF, advT, cs, per, verbT, conT | 0.7013| 0.7643| 0.8386

adjT, refT, numF, pronT, resT, parT, nounT, verbF, advT, cs, per, verbT, conT 0.7009| 0.7642| 0.8371

synT, adjT, refT, def, numF, pronT, resT, parT, nounT, ownN, verbF, advT, cs, | 0.7009| 0.7631| 0.8400

per, verbT, frmnt, conT

synT, adjT, refT, def, numF, pronT, resT, parT, nounT, ownN, verbF, advT, cs, | 0.7009| 0.7631| 0.8400

per, verbT, conT

adjT, refT, def, numF, pronT, resT, parT, nounT, ownN, verbF, advT, cs, per, | 0.7067| 0.7632| 0.8395

verbT, frmnt, conT
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Slika 5.1: Usporedba rezultata rada parsera

5.2. Rezultati analize zanimljivih skupova atributa

Tablica 5.5 navodi odabrane skupove atributa te rezultate dobivene tijekom prve faze
rada optimizatora. Svakom je skupu dodijeljena oznaka koja ¢e se koristiti u nastavku
rada iz koje se moze procitati kojom je pretragom dobiven: zajedni¢kim (C) ili indi-
vidualnom (I) izbacivanjem atributa, te na klasi¢an (K) ili deleksikaliziran (D) nacin.
Ukoliko je skup atributa dobiven individualnom manipulacijom skupa atributa, tada se
njegova oznaka prikazuje na sljedeci nacin: ,,vrsta rijeci::atribut®.

Tablica 5.6 prikazuje rezultate unakrsne provjere za svaki od odabranih skupova
atributa. Napravljena su 4 ispitivanja: na skupu recenica sa zlatnim morfoloskim oz-
nakama, zatim na deleksikaliziranom skupu sa zlatnim morfoloskim oznakama te ko-
nacno na leksikaliziranom i deleksikaliziranom skupu recenica, ali uz sistemske morfo-
loske oznake. Vidljivo je da skupovi srednje i velike veli¢ine daju vrlo sli¢ne rezultate
na leksikaliziranom skupu reCenica, no da se na deleksikaliziranom skupu recenica
ipak bolje ponaSaju oni skupovi morfoloskih atributa koji su dobiveni deleksikalizi-
ranim pretraZzivanjem, Sto donekle opravdava intuiciju da taj nacin pretraZivanja daje
bolju sliku o kvaliteti odabranih morfoloSkih oznaka. Naime tako se dobiveni skupovi
ponasaju dobro u obje situacije. Ono Sto pomalo razoCarava jest da se smanjenjem
seta morfoloskih oznaka nije znacajno doprinijelo poboljSanju parsanja sa sistemskim
znacajkama, odnosno nije se smanjio utjecaj greSke na ulazu u parser koji je posljedica
automatizirane morfoloske analize.

Tablica 5.7 prikazuje preciznost, odziv i F; mjeru za postojeée sintakticke funkcije

ovisno o odabranom skupu atributa. Mjerenje je dobiveno iz unakrsne provjere kori-
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Stenjem sistemskih MSD oznaka uz leksikaliziranu varijantu parsanja. Iz ove je tablice
vidljivo da postoje neke sintakticke funkcije koje uopoée ne ovise o odabranom skupu
atributa 1 vjerojatno se mogu odrediti na temelju same pojavnice i vrste rijeci (primje-
rice pomoc¢ni glagol 1 interpunkcijski znakovi). Oscilacije se dogadaju kod sloZenijih
sintaktickih funkcija kao $to su objekt, subjekt i priloZna oznaka. Ipak ono §to se moze
uociti jest da iako ne postoji jedan skup atributa koji bi davao najbolje rezultate za sve
sintakticke funkcije, ipak najbolje ponasanje pokazuju skupovi atributa srednje i ve-
like velic¢ine. Dodatno se moZe primijetiti da bi se parsanje moglo poboljSati ukoliko
bi se istovremeno koristilo viSe modela ucenih na razli¢itim kombinacijama skupova
morfoloskih atributa.

Konac¢na analiza napravljena je tako da se analizira ponaSanje modela ovisno o
preklopu. Tablica 5.8 prikazuje statistiCke znaCajke pojedinih preklopa dok tablica 5.9
prikazuje najbolje dobivene rezultate po preklopima za svaku od testiranih varijanti
unakrsne provjere ovisno o tome jesu li koriStene zlathe MSD oznake ili ne, te je li
koriStena leksikalizirana ili deleksikalizirana varijanta parsanja. Uz svaki je rezultat
prikazan 1 skup atributa za koje su ti rezultati postignuti. Ono Sto je zanimljivo jest da
rezultati parsanja ovisno o preklopu dosta variraju unutar jednog skupa atributa, no da
bi se kombiniranjem tih skupova mogli postici jo$ bolji rezultati parsanja. Ono §to je
zanimljivo jest da veliCine skupova atributa za koje su postignuti maksimumi u kvali-
teti parsanja variraju u velicini od najmanjih do najvecih kod leksikaliziranog parsanja,
medutim kod deleksikaliziranog parsanja ipak se maksimumi postiZzu za skupove sred-
nje i velike veli¢ine. Mali skupovi atributa dobri su u situacijama u kojima ima veéi

broj pridjeva, manji broj glagola i imenica.

5.3. Primjena modela na druge jezike

Tablica 5.10 prikazuje rezultate ispitivanja najboljeg modela na ¢eSkom i slovenskom
jeziku. S obzirom da je ispitivanje radeno na relativno malom setu reCenica, ¢eski jezik
daje vrlo slabe rezultate parsanja Sto je posljedica Cinjenice da ima definirano cak 40
razli¢itih mogucih sintaktiCkih funkcija. Slovenski pak daje bolje rezultate parsanja,
opet zbog Cinjenice da ima manje sintaktickih funkcija nego hrvatski jezik. I dok kod
ceSko postoji pad u kvaliteti parsanja kada se koristi reducirani skup podataka u svim
slucajevima, kod slovenskog je za dobiveni model parsanje Cak 1 kvalitetnije u leksi-
kaliziranoj varijanti, iako se to poboljSanje ne bi moglo nazvati statisticki znacajnim.
Primjetno je da je kod slovenskog varijanca u kvaliteti parsanja po preklopima dosta

velika iz Cega se moze zakljuciti se optimalni parametri parsanja ne mijenjaju samo od
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jezika do jezika vec ovise i o svojstvima danog skupa reCenica koje se parsiraju. Do-
datno, ocito je da reduciranje skupa atribute ne donosi pretjerano velik pad u kvaliteti

parsanja te i kod ovih jezika postoji mogucnost da sa smanji skup atributa, a da se ne
smanji znacajno i kvaliteta parsanja.
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Tablica 5.4: Rezultati pohlepnog pretrazivanja za MST parser

Klasi¢na varijanta

Atributi LAS | UAS | LA
adjT, numF, pronT, nounT, ownN, advT, cs, ownG, verbT, frmnt, conT 0.7587| 0.8223| 0.8753
adjT, refT, numF, pronT, nounT, ownN, advT, cs, ownG, verbT, frmnt, conT 0.7581| 0.8199| 0.8764
neg, adjT, refT, def, numT, numF, pronT, resT, parT, nounT, ownN, verbF, advT, | 0.7583| 0.8213| 0.8771
cs, ownG, verbT, cut, conT
neg, adjT, refT, def, numT, numF, pronT, resT, parT, nounT, ownN, verbF, advT, | 0.7583| 0.8213| 0.8770
cs, ownG, verbT, cut, frmnt, conT
neg, adjT, numF, pronT, nounT, ownN, advT, cs, ownG, verbT, frmnt, conT 0.7579| 0.8181| 0.8771
anim, adjT, refT, def, numF, pronT, nounT, ownN, verbF, advT, cs, ownG, | 0.7575| 0.8196| 0.8808
verbT, frmnt, conT
anim, adjT, refT, numF, pronT, nounT, ownN, advT, cs, ownG, verbT, frmnt, | 0.7570] 0.8178| 0.8758
conT
anim, adjT, numF, pronT, nounT, ownN, advT, cs, verbT, frmnt, conT 0.7570| 0.8194| 0.8761
neg, adjT, refT, def, numT, numF, pronT, resT, parT, nounT, ownN, verbF, advT, | 0.7570 0.8194| 0.8777
cs, ownG, verbT, conT
neg, adjT, refT, def, numT, numF, pronT, resT, parT, nounT, ownN, verbF, advT, | 0.7570| 0.8194| 0.8777
cs, ownG, verbT, frmnt, conT

Delematizirana varijanta
synT, adjT, numF, pronT, resT, parT, nounT, verbF, advT, cs, verbT, cut, conT | 0.7314| 0.7971| 0.8606
anim, synT, adjT, numF, pronT, resT, parT, nounT, verbF, advT, cs, verbT, cut, | 0.7314| 0.7971| 0.8632
conT
neg, anim, synT, adjT, def, deg, numT, numF, pronT, resT, parT, nounT, ownN, | 0.7308| 0.7966| 0.8628
verbF, advT, cs, ownG, verbT, cut, conT
neg, anim, synT, adjT, def, deg, numT, numF, pronT, resT, parT, nounT, ownN, | 0.7308| 0.7966| 0.8628
verbF, advT, cs, ownG, verbT, cut, frmnt, conT
neg, anim, synT, adjT, refT, def, deg, numT, numF, pronT, resT, parT, nounT, | 0.7308| 0.7966| 0.8628
ownN, verbF, advT, cs, ownG, verbT, cut, frmnt, conT
neg, anim, synT, adjT, refT, def, deg, numT, numF, pronT, resT, parT, nounT, | 0.7308| 0.7966| 0.8628
ownN, verbF, advT, cs, ownG, verbT, cut, conT
neg, anim, synT, adjT, def, deg, numT, numkF, pronT, resT, parT, nounT, verbF, | 0.7302| 0.7947| 0.8617
advT, cs, verbT, cut, conT
neg, anim, synT, adjT, def, numT, numF, pronT, resT, parT, nounT, verbF, advT, | 0.7300| 0.7942| 0.8619
cs, verbT, cut, conT
neg, anim, synT, adjT, numT, numF, pronT, resT, parT, nounT, verbF, advT, cs, | 0.7298| 0.7950| 0.8608
verbT, cut, conT
neg, anim, synT, adjT, def, deg, numT, numF, pronT, parT, nounT, verbF, advT, | 0.7297| 0.7947| 0.8616

cs, verbT, cut, conT
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Tablica 5.5: Zanimljivi skupovi atributa

| Oznaka | atributi | LAs| vas| 1A]
All potun skup atributa 0.7808 | 0.8407 | 0.8897
CDI10 nounT, gen, num, cs, verbT, verbF, adjT, pronT, advT, | 0.7508 | 0.8156 | 0.8691
conT
CK7 anim, adjT, numF, nounT, verbF, cs, per 0.7870 | 0.8472 | 0.8914
CK2 pronT, cs 0.7738 | 0.8346 | 0.8807
CK4 adjT, nounT, cs, per 0.7837 | 0.8442 | 0.8906
CK3 adjT, pronT, cs 0.7731 | 0.8344 | 0.8836
CD14 nounT, gen, num, cs, verbT, per, adjT, pronT, refT, synT, | 0.7528 | 0.8183 | 0.8671
advT, conT, numT, parT
CK13 anim, adjT, refT, deg, numT, numF, pronT, nounT, verbF, | 0.7883 | 0.8477 | 0.8941
advT, cs, per, verbT
CD21 nounT, gen, num, cs, anim, verbT, verbF, per, adjT, | 0.7555 | 0.8181 | 0.8723
def, pronT, ownN, ownG, refT, synT, advT, conT, numF,
numT, parT, resT
1K20 P::pronT, V::verbF, M::numF, P::refT, P::cs, P::per, S::cs, | 0.7893 | 0.8491 | 0.8887
M::cs, M::numT, P::anim, A::cs, A::adjT, R::advT, N::cs,
N::nounT, M::anim, A::anim, V::per, R::deg, A::deg
IK6 P::cs, Po:per, A::adjT, N::cs, N::nounT, V::per 0.7817 | 0.8418 | 0.8879
1IK13 V::verbF, M::numF, V:verbT, P::cs, S::ics, M:numT, | 0.7884 | 0.8491 | 0.8924
A::cs, A::adjT, R::advT, N::cs, N::nounT, V::per, R::deg
1IK4 S::cs, A::adjT, N::cs, N::nounT 0.7766 | 0.8414 | 0.8830
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Tablica 5.6: Unakrsna provjera odabranih skupova

Gold MSD + lex Gold MSD + delex

LAS % UAS % LA % LAS % UAS % LA%
All 81.17+1.92 | 86.55+1.06 | 90.40 + 1.6 || 78.81 + 1.65 | 84.69 + 1.33 | 89.16 + 1.07
CDI10 || 81.48 = 1.71 | 86.85 £1.36 | 90.51 = 0.96 || 78.78 =2.05 | 84.68 £ 1.67 | 89.03 + 1.24
CK7 81.13 £ 1.54 | 86.51 +1.25 | 90.35 £ 0.94 76.6 £2.03 | 82.78 £ 1.7 | 87.48 £ 1.27
CK2 79.77 £1.56 | 85.11 = 1.30 | 89.57 £0.86 || 72.99 £1.74 | 79.16 = 1.41 | 85.60 = 1.23
CK4 81.14 +1.86 | 86.5+1.48 | 90.31 £1.03 || 75.73 £2.03 | 819+ 1.72 | 86.98 £ 1.34
CK3 80.94 £ 1.55 | 86.25 £ 1.24 | 90.30 £0.94 | 74.37 £2.17 | 80.85 £ 1.79 | 86.08 £ 1.43
CD14 || 81.43 £1.71 | 86.80 £1.42 | 90.49 +0.93 || 78.75+1.95 | 84.69 £ 1.59 | 89.03 + 1.21
CK13 || 81.45+1.61 | 86.75+1.24 | 90.62 +1.00 || 77.98 £ 1.79 | 83.97 £ 1.48 | 88.46 + 1.27
CD21 || 81.37 £1.82 | 86.70 £ 1.51 | 90.53 +1.01 || 78.80 = 1.83 | 84.73 £1.45 | 89.09 = 1.17
IK20 || 81.14 £1.74 | 86.63 £1.33 | 90.34 +1.14 || 76.98 £ 1.84 | 83.14 £ 1.41 | 87.69 £ 1.3
IK6 80.66 £ 1.75 | 86.1 £1.37 | 90.11 £1.13 || 7544 £2.16 | 81.62 £ 1.84 | 86.72 £ 1.43
IK13 || 81.03 £ 1.65 | 86.39 £ 1.33 | 90.31 &+ 1.05 7719 £2.2 | 8343 +£1.76 | 87.92 £ 1.44
IK4 80.71 +1.82 | 86.18 £ 1.46 | 90.01 £ 1.17 || 73.74 £ 2.15 | 80.3 +£1.74 | 85.47 £ 1.58

System MSD + lex System MSD + delex

All 79.08 £2.09 | 8534 +1.76 | 88.58 £ 1.33 || 76.51 £2.18 | 83.31 + 1.88 | 87.07 & 1.59
CDI10 || 7934 £1.84 | 8562 £1.43 | 88.58 £ 1.24 || 76.75 £2.05 | 83.54 £ 1.67 | 87.24 £ 1.37
CK7 79.18 £1.81 | 8535+ 147 | 88.65+1.14 || 7472 £2.21 | 81.59 = 1.79 | 85.74 + 1.47
CK2 77.56 £1.91 | 83.81 = 1.51 | 87.57 £ 1.41 || 72.13 £3.31 | 7896 +3.13 | 84.12 £ 1.85
CK4 79.11 £2.08 | 8536+ 1.6 | 88.61 £1.38 || 73.99 £2.25 | 8092 +1.85 | 853+ 1.49
CK3 78.97 £2.11 | 8521 = 1.65 | 88.48 +1.39 73.8 £3.29 | 8091 +£3.12 | 84.93 £ 1.81
CD14 || 79.27 £1.87 | 8552 £ 1.56 | 88.69 £+ 1.19 76.76 =2 | 83.58 +1.69 | 87.26 + 1.36
CK13 || 79.64 +2.14 | 85.77 £1.71 | 88.88 +1.46 || 76.21 +1.93 | 82.88 £ 1.53 | 86.96 + 1.41
CD21 || 79.21 £2.09 | 8548 +£1.72 | 88.63 +1.27 || 76.30 +2.46 | 83.13 £2.06 | 86.96 + 1.75
IK20 || 79.46 +1.89 | 85.67 £1.45 | 88.84 +=1.26 || 75.10 +2.13 | 8191+ 1.6 | 86.1 £1.51
IK6 78.95 £1.90 | 8523 +1.51 | 88.44 +1.32 73.67 £2.3 | 80.58 £ 1.92 85+ 1.53
IK13 794 +£1.95 | 8552 +1.56 | 88.8+1.27 || 75.17 £2.75 | 82.06 £2.27 | 86.13 + 1.91
IK4 78.89 £2.03 | 8524 +1.63 | 88.36 £ 1.37 || 71.85 £2.28 | 79.17 £ 1.8 | 83.77 £ 1.77
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Tablica 5.7: Preciznost, odziv i F1-mjera za postojece sintakticke funkcije ovisno o odabranom

skupu atrubuta

obj prep pred adv

P R Fl1 P R F1 P R F1 P R F1
All 73.23 | 69.77 | 71.46 || 97.27 | 97.86 | 97.57 || 93.93 | 94.19 | 94.06 || 68.62 | 63.92 | 66.19
CDI10 || 71.88 | 69.48 | 70.66 || 97.42 | 97.86 | 97.64 || 94.55 | 94.73 | 94.64 || 69.26 | 63.39 | 66.20
CK7 7344 | 68.93 | 71.11 || 97.17 | 97.96 | 97.56 || 94.83 | 94.88 | 94.85 || 68.72 | 63.21 | 65.85
CK2 73.13 | 66.92 | 69.89 || 97.40 | 97.85 | 97.62 || 92.28 | 92.88 | 92.58 || 68.43 | 62.67 | 65.43
CK4 73.47 | 68.38 | 70.83 || 97.33 | 98.07 | 97.70 || 94.07 | 94.88 | 94.48 || 68.90 | 62.64 | 65.62
CK3 72.70 | 68.09 | 70.32 || 97.26 | 97.97 | 97.62 || 93.75 | 94.56 | 94.15 || 69.57 | 62.42 | 65.80
CD14 || 72.64 | 70.20 | 71.40 || 97.36 | 97.94 | 97.65 || 94.42 | 94.69 | 94.55 || 69.30 | 63.10 | 66.06
CK13 || 73.76 | 69.67 | 71.66 || 97.58 | 97.88 | 97.73 || 94.94 | 95.07 | 95.01 || 69.45 | 63.14 | 66.14
CD21 || 72.35 | 69.67 | 70.99 || 97.44 | 97.97 | 97.71 || 9435 | 94.73 | 94.54 || 68.45 | 63.28 | 65.77
IK20 || 74.01 | 69.69 | 71.78 || 97.49 | 97.88 | 97.69 || 94.47 | 9498 | 94.82 || 68.95 | 62.92 | 65.80
IK6 7224 | 69.62 | 71.01 || 97.40 | 97.85 | 97.62 || 94.01 | 94.69 | 94.35 || 69.26 | 62.64 | 65.78
IK13 || 73.83 | 69.67 | 71.69 || 97.48 | 98.16 | 97.82 || 95.00 | 95.41 | 95.20 || 69.36 | 63.10 | 66.08
IK4 71.96 | 68.71 | 70.30 || 97.29 | 97.83 | 97.56 || 93.84 | 94.46 | 94.15 || 69.67 | 62.57 | 65.93

pnom atr oth elp

P R Fl1 P R F1 P R Fl1 P R F1
All 65.59 | 54.56 | 59.57 || 88.79 | 92.00 | 90.37 || 73.54 | 65.08 | 69.05 || 54.89 | 40.49 | 46.40
CDI10 || 66.16 | 55.52 | 60.37 || 88.51 | 91.88 | 90.17 || 73.19 | 63.10 | 67.77 || 55.56 | 38.94 | 45.79
CK7 67.19 | 54.66 | 60.28 || 88.68 | 92.10 | 90.36 || 73.25 | 62.10 | 67.27 || 51.87 | 38.94 | 44.48
CK2 59.78 | 52.09 | 55.67 || 87.22 | 92.03 | 89.56 || 71.86 | 63.10 | 67.19 | 54.20 | 40.19 | 46.15
CK4 65.19 | 55.20 | 59.78 || 88.54 | 92.32 | 90.39 || 72.90 | 63.79 | 68.04 || 53.81 | 39.56 | 45.60
CK3 67.00 | 57.02 | 61.61 || 88.63 | 92.32 | 90.44 || 73.27 | 63.89 | 68.26 | 54.42 | 38.32 | 44.97
CD14 || 66.41 | 55.73 | 60.61 || 88.69 | 91.94 | 90.28 | 72.89 | 65.08 | 68.76 || 56.76 | 39.25 | 46.41
CK13 || 67.38 | 57.13 | 61.83 || 88.62 | 92.26 | 90.41 || 71.64 | 63.89 | 67.54 | 56.50 | 39.25 | 46.32
CD21 || 66,24 | 54.88 | 60.02 || 88.68 | 92.03 | 90.32 || 72.85 | 64.68 | 68.52 || 57.08 | 37.69 | 45.40
IK20 || 66.36 | 54.98 | 60.14 || 88.47 | 92.43 | 90.41 || 73.16 | 64.09 | 68.32 || 56.00 | 39.25 | 46.15
IK6 65.95 | 52.95 | 58.74 || 8831 | 91.93 | 90.08 || 72.81 | 63.49 | 67.83 || 51.95 | 37.38 | 43.48
IK13 || 66.97 | 55.63 | 60.77 || 88.43 | 63.59 | 67.72 || 72.43 | 63.59 | 67.72 || 54.02 | 37.69 | 44.40
IK4 66.53 | 53.70 | 59.43 || 88.37 | 92.09 | 90.19 || 72.98 | 64.58 | 68.53 | 52.23 | 40.19 | 45.42
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punc co aux sup
P R F1 P R F1 P R F1 P R F1
All 98.34 | 99.34 | 98.84 || 93.70 | 91.63 | 92.65 | 94.30 | 96.72 | 95.50 || 95.05 | 95.35 | 95.22
CDI10 || 98.38 | 99.44 | 9891 || 94.24 | 92.26 | 93.24 || 94.92 | 96.53 | 95.72 || 95.29 | 96.35 | 95.81
CK7 98.36 | 99.38 | 98.87 || 93.49 | 91.47 | 92.47 | 94.62 | 97.51 | 96.05 || 94.75 | 95.23 | 94.99
CK2 98.38 | 99.42 | 98.90 || 92.29 | 91.52 | 92.40 || 93.69 | 95.30 | 94.49 | 95.52 | 95.23 | 95.38
CK4 98.41 | 99.32 | 98.86 || 93.68 | 92.10 | 92.88 | 94.38 | 97.30 | 95.82 || 95.91 | 95.08 | 95.49
CK3 98.34 | 99.32 | 98.83 || 93.70 | 91.57 | 92.62 || 94.41 | 96.80 | 95.59 || 95.06 | 95.54 | 95.30
CD14 || 98.36 | 99.29 | 98.82 || 93.53 | 91.31 | 92.41 || 94.77 | 96.94 | 95.84 | 95.51 | 95.89 | 95.70
CK13 || 98.46 | 99.28 | 98.87 || 93.27 | 91.89 | 92.57 || 94.95 | 97.13 | 96.01 || 95.27 | 94.93 | 95.10
CD21 || 98.34 | 99.36 | 98.85 || 93.99 | 91.42 | 92.69 || 94.75 | 96.67 | 95.70 || 95.69 | 95.69 | 95.69
IK20 || 98.53 | 99.34 | 98.93 || 93.66 | 92.63 | 93.14 || 94.75 | 97.02 | 95.87 || 95.59 | 95.54 | 95.56
IK6 98.32 | 99.41 | 98.86 || 94.04 | 91.36 | 92.68 | 94.54 | 97.05 | 95.78 || 95.35 | 95.54 | 95.44
IK13 || 98.29 | 99.30 | 98.80 || 93.73 | 91.31 | 92.50 || 95.06 | 97.19 | 96.11 || 95.57 | 95.13 | 95.35
IK4 98.41 | 99.38 | 98.89 || 94.17 | 91.79 | 92.96 | 94.54 | 96.94 | 95.72 || 95.28 | 95.13 | 95.20
ap sb atv
P R F1 P R F1 P R F1
All 84.59 | 81.48 | 83.00 || 80.59 | 82.61 | 81.59 || 85.33 | 84.26 | 84.79
CDI10 || 83.46 | 80.50 | 81.95 || 80.64 | 82.53 | 81.58 || 85.12 | 85.20 | 85.16
CK7 84.77 | 80.99 | 82.84 || 80.34 | 84.23 | 82.24 || 83.49 | 82.27 | 82.88
CK2 80.03 | 71.27 | 75.40 || 78.24 | 81.56 | 79.86 | 83.96 | 79.12 | 81.47
CK4 84.39 | 80.62 | 82.46 || 80.39 | 83.78 | 82.05 || 85.02 | 80.38 | 82.63
CK3 84.45 | 81.36 | 82.88 || 79.32 | 83.48 | 81.35 || 84.00 | 77.65 | 80.70
CD14 || 84.31 | 81.78 | 83.03 || 80.62 | 82.83 | 81.71 || 87.11 | 85.10 | 86.09
CK13 || 85.21 | 81.36 | 83.24 || 80.88 | 84.33 | 82.57 || 87.29 | 86.46 | 86.87
CD21 || 85.06 | 80.75 | 82.85 || 80.26 | 83.08 | 81.65 || 86.80 | 84.89 | 85.84
IK20 || 85.13 | 80.13 | 82.56 || 80.80 | 84.11 | 82.42 || 87.62 | 84.68 | 86.13
IK6 84.82 | 81.60 | 83.18 || 80.03 | 82.63 | 81.31 || 83.93 | 80.59 | 82.23
IK13 || 84.26 | 80.81 | 82.50 || 80.27 | 83.28 | 81.75 || 88.45 | 85.20 | 86.80
IK4 84.33 | 80.93 | 82.60 || 79.36 | 82.16 | 80.74 || 82.73 | 79.43 | 81.05
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Tablica 5.8: Statisticke znacajke koriStenih testova za ispitivanje prilikom unakrsne provjere.

znacajka pl p2 p3 p4 pS p6 p7 p8 po pl0
prosj. duljina | 20.51 | 24.63 | 22.27 | 22.36 | 22.13 | 22.63 | 24.37 | 23.01 | 22.35 | 22.45
rijeci 5086 | 6109 | 5522 | 5546 | 5487 | 5611 | 6044 | 5706 | 5542 | 5567
pojavnice 2014 | 2556 | 2465 | 2566 | 2277 | 2313 | 2468 | 2420 | 2481 | 2453
lema 1369 | 1687 | 1757 | 1813 | 1564 | 1584 | 1587 | 1678 | 1706 | 1632
MSD oznaka 306 314 310 307 288 308 327 311 297 313
imenica 31.69 | 32.98 | 34.68 | 33.93 | 34.06 | 32.69 | 34.63 | 33.25 | 34.48 | 33.68
glagol 16.36 | 1490 | 14.74 | 1441 | 13.85 | 15.63 | 14.73 | 14.39 | 14.24 | 14.14
pridjev 10.07 | 11.59 | 11.21 | 1143 | 11.50 | 991 | 11.47 | 11.86 | 12.25 | 13.36
zamjenica 6.15| 504 | 471 | 519 | 461 | 556 | 589 | 491 | 411 | 4.87
broj 0| 246 | 299 | 287 | 248 | 235 | 185 | 266 | 245 | 2.17
prilog 371 | 3.65| 301 | 279 | 361 | 324 | 3.06| 3.61 | 3.09| 359
prijedlog 926 | 9211|1034 | 990 | 997 | 9551011 | 990 | 946 | 945
veznik 592 | 553 | 474 | 472 | 494 | 601 | 545 | 515 | 484 | 5.57
Cestica 081 | 065| 034| 029 020| 059 | 031 | 023| 027 | 0.36
interpunkcija | 13.98 | 13.67 | 13.11 | 13.97 | 14.67 | 14.26 | 12.38 | 13.65 | 14.02 | 12.57
ostale 053] 031 013| 049 | 0.11| 021 ] 0.12] 039 | 0.61 | 023
Obj 765 | 755 699 | 734 | 667 | 750 | 794 | 796 | 7.25| 7.36
Pred 1091 | 927 | 9.16 | 9.00 | 889 | 9.70 | 930 | 9.24 | 853 | 9.29
Adv 509 | 481 | 471 | 525| 527 | 499 | 475 | 533 | 475 | 4.67
Pnom 216 | 185 | 123 | 135] 1.13 | 201 1.77 | 195 | 157 | 1.51
Atr 22.69 | 26.58 | 26.15 | 25.12 | 27.63 | 25.04 | 27.81 | 25.99 | 27.44 | 28.96
Oth 238 | 194 | 130| 1.64| 1.80| 1.87 | 124 | 1.61 | 2.08 | 2.07
Elp 085 | 059| 033 | 058| 036 | 066 | 036| 075 | 0.56 | 0.68
Punc 13.15 | 13.18 | 12.77 | 13.42 | 1423 | 13.72 | 12.33 | 13.46 | 13.95 | 12.32
Co 385 | 3.65| 284 | 3.19| 355| 376 | 3.06| 3.03 | 332 | 336
Aux 6.63 | 668 | 721 | 7.07| 6.60| 627 | 6.17| 6.17 | 6.04 | 6.11
Ap 265 | 211 | 407 | 398 | 268 | 266 | 251 | 289 | 330 | 225
Sub 395 | 3.68 | 355 | 330 | 282 | 362 | 400| 3.61| 3.03| 3.36
Sb 788 | 689 | 764 | 7.8 | 6.89 | 695 | 687 | 6.75| 7.09 | 6.90
Atv .10 | 196 | 177 | 175 | 149 | 185 | 177 | 147 | 173 | 1.85
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Tablica 5.9: Najvisi postignuti LAS za svaki preklop i skup atributa za koji je postignut

Gold MSD + lex | gold MSD + delex | System MSD + lex | System MSD + delex
1 83.61,CD10 80.74, CD10 82.11, IK13 79.02, CD21
2 82.47, CK3 79.87, all 81.45, CK3 77.97, all
3 83.23, CK13 79.95,CD14 82.09, CK13 78.75, CK13
4 83.96, all 80.57, all 81.88, all 78.30, all
5 84.07, CD21 80.65, CD21 82.06, CD21 78.28, CD10
6 83.86, CD14 79.92, CD14 81.53,CD14 78.73,CD14
7 83.79, CD10 80.69, CD14 81.61, IK13 79.11, all
8 83.07, IK20 79.75, CD21 81.87, IK20 77.81, IK20
9 83.56, CK7 79.91, CD10 81.56, CK7 78.46, CD10
10 83.63, CK4 80.56, CD21 81.49, CK4 78.36, CD14

Tablica 5.10: Unakrsna provjera potpunog i reduciranog skupa atributa za ceski i slovenski

jezik
Gold MSD + lex Gold MSD + delex

LAS % UAS % LA % LAS % UAS % LA%
AllCze 76.04 £1.81 | 83.11 £ 1.60 | 84.11 £ 1.31 || 72.49 £ 1.53 | 80.55 £ 1.67 | 80.75 £+ 1.63
CD10Cze || 75.59 £2.18 | 82.65£1.99 | 83.77 £1.56 || 71.28 = 1.39 | 79.17 £ 1.61 | 80.00 £ 1.29
AllSlo 86.02 £3.47 | 89.51 £2.03 | 88.89 +3.14 || 81.62 £4.09 | 86.90 £2.33 | 84.28 +3.73
CD10Slo || 86.05£3.30 | 89.73 £ 1.84 | 88.90 £2.97 || 80.14 +4.47 | 85.87 £2.89 | 83.20 £ 4.01

System MSD + lex System MSD + delex

AllCze 72.52+£2.20 | 81.20+1.84 | 80.93 £1.69 || 68.54 £2.22 | 78.27 £2.03 | 77.17 £2.13
CD10Cze || 72.17 £2.60 | 80.98 £2.20 | 80.61 +1.89 || 67.58 £ 1.65 | 77.21£ 1.60 | 76.60 £ 1.54
AllSlo 83.31 £2.86 | 89.01 = 1.35 | 88.89 £3.14 || 78.81 £2.44 | 85.81 = 1.25 | 81.86 +2.36
CD10Slo || 83.58 £2.73 | 89.28 £ 1.23 | 86.49 +2.60 || 78.32 +2.65 | 85.68 £ 1.41 | 81.39 £2.50
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6. Zakljucak

Tekstove pisane prirodnim jezikom moguce je analizirati na viSe razina — na razini
rijeci 1 njenih karakteristika te na razini reCenice. Obje ove analize medusobno su is-
prepletene te jedna poboljsava kvalitetu druge. U ovom je radu razmatrana prvenstveno
analiza reCenice postupkom parsanja ovisnosnim gramatikama ¢ija se primjena poka-
zala uspjeSnima u Preksi prvenstveno jer sadrzi dovoljnu koli¢inu korisne informacije
o strukturi recenice, a da je kao formalizam dovoljno jednostavna da se moZe kombini-
rati s metodama strojnog ucenja. Temeljno je pitanju prilikom parsanja recenice Sto je
potrebno parseru da bi kvalitetno obavio svoj posao. Ovisno o implementaciji, veéina
parsera osim same reCenice u postupku parsanja koristi i dodatne informacije kao Sto
su podaci o morfoloSkim znacajkama rijeci te osnovnom obliku rijeci. Pitanje koje
se namece jest koje od tih dodatnih informacija doprinose kvaliteti parsanja, a koje ju
potencijalno narusavaju.

Tijekom izrade ovog rada, naglasak je bio na istraZivanju utjecaja morfoloskih zna-
Cajki rijeci na kvalitetu parsanja. Da bi ovakvo istraZivanje bilo moguce, implementi-
ran je optimizator koji sustavnim pretraZivanjem prostora stanja mogucih kombinacija
znacajki temeljem odabrane mjere kvalitete rada parsera olakSava pronalazak kvali-
tetnih skupova morfoloskih znacajki. Optimizator je moguce Koristiti za optimizaciju
rada vecine trenutno javno dostupnih parsera temeljenih na podacima. Optimizator tre-
nutno radi pretrazivanje prostora stanja koriStenjem potpuno tocnih morfoloskih zna-
¢ajki i mogao bi se nadograditi da optimizaciju provodi uzimajuci u obzir kvalitetu
ovisnosnog parsanja kada se provede cijeli lanac analize reCenice.

Optimizatior je upotrebljen da bi se pronasao optimalan skup parametara parsa-
nja hrvatskog jezika. Tijekom istraZivanja koriSteni su sljedeci javno dostupni parseri:
parser Malt, parser MATE 1 parser MST. Pokazalo se da najbolje rezultate u parsanju
hrvatskog jezika daje parser MATE. Sto se ti¢e optimalnog skupa morfoloskih zna&ajki
koje su potrebne parseru za rad, pokazalo se da redukcija skupa znacajki ne moZe po-
boljsati prosje¢nu kvalitetu parsanja, no taj je skup moguce znacajno smanjiti bez da

se ta kvaliteta parsanja narusi. Ovo moZe znaciti jednostavniju, brzu i jeftiniju izgrad-
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nju novih skupova ovisnosnih stabala s obzirom da je dio morfoloske analize reCenica
nepotreban. Dobiveni je model ispitan na hrvatskom srodnim jezicima slovenskom i
¢eSkom, koji pokazuju sli¢ne rezultate kao 1 hrvatski.

S druge pak strane, pokazalo se da ne postoji jedan skup atributa koji bi bio najbolji
u svim situacijama, odnosno za sve skupove recenica, iz ¢ega se moze zakljuciti da bi
se najbolji rezultati parsanja mogli posti¢i kombinacijom modela parsanja treniranih
uz kori$tenje razli¢itih skupova atributa. Da bi ovo bilo moguce potrebno je detaljnije

istraZiti koji su to uvjeti koji utjeCu na kvalitetu rada odredenog modela.
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Optimizacija parametara ovisnosnog parsera za hrvatski jezik

Sazetak

Strojna sintakticka analiza reCenice ili parsanje preduvjet je za viSe razine strojne
analize teksta. Postavlja se pitanje kako uspjeSno provesti parsanje morfosintakticki
sloZenih jezika poput hrvatskog jezika.

U sklopu diplomskog rada provedeno je istrazivanje utjecaja morfoloSke analize
rijeci u recenici na rad postojecih ovisnosnih parsera te je implementiran sustav koji
omogucava optimizaciju morfoloskog skupa znacajki. Implementirani je sustav primi-
jenjen na hrvatski jezik kod kojeg se pokazalo da je moguce znacajno smanjiti veli¢inu
skupa morfoloskih znacajki bez naruSavanja kvalitete rada parsera.

Razvijeni model ispitan je na hrvatskom srodnim jezicima slovenskom i ¢eSkom

koji pokazuju sli¢no ponasanje.

Kljuéne rijeci: ovisnosno parsanje, optimizacija parametara, ovisnosne gramatike,

morfoloSke znacajke
Optimizing Dependency Parsing Parameters for Croatian Language

Abstract

Parsing is the neccessary step in any kind of higher-level text analysis. However,
it is still unclear how to improve parsing of morphologically rich languages such as
Croatian.

This works presents the analysis of the impact different morphological features
have on the success of parsing and describes the system implemented in order to op-
timize the set of morphological features which improves the quality of parsing. The
implemented system was then used to optimize the morphological feature set for par-
sing of Croatian language. This works shows that it is possible to significantlly reduce
the size of the morphological feature set while still maintaining the quality of parsing.

The model was then tested on Czech and Slovene language, and these test show

similar results.

Keywords: dependency parsing, dependency grammar, featura optimization, morpho-

logical features



