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1. Uvod

Opce je poznato da koli¢ina ljudskog znanja ubrzano raste te da je dnevna ko-
li¢ina generiranih podataka svakim danom sve veca. Velik dio tog znanja (uklju-
¢ujuéi ovaj rad) pohranjen je u nestrukturiranom, tekstnom obliku. Obradivati
tolike koli¢ine podataka postaje sve teze, te da bi se s tim problemom uhvatili u
kostac, ljudi moraju posegnuti za alatom cija mo¢ takoder svakim danom ubrzano

raste — racunalom.

Obrada prirodnog jezika (engl. Natural Language Processing) grana je umjetne
inteligencije ¢iji je glavni cilj omoguciti obosmjernu komunikaciju ¢ovjeka i racu-
nala putem prirodnog jezika. Tezi se tome da racunalo bude sposobno razumjeti
dani tekst koji je stvorio ¢ovjek (razumijevanje prirodnog jezika, engl. Natural
Language Understanding), ali takoder i samo stvoriti i korisniku prikazati smis-
len i jezi¢no ispravan tekst (stvaranje prirodnog jezika, engl. Natural Language

Generation).

Neki od najces¢ih zadataka obrade prirodnog jezika su strojno prevodenje,
automatizirano sazimanje teksta, analiza sentimenta i emocija, ekstrakcija infor-

macija, odgovaranje na pitanja, oznacavanje vrsta rijeci i ispravljanje pogresaka.

Utjecajem globalizacije, engleski se jezik prosirio cijelim svijetom, probio bari-
jere raznih kultura, te je broj govornika engleskog jezika kojima je on drugi jezik

(engl. L2 speakers) znatno veéi u odnosu na sve ostale jezike.

Materinji jezik mnogih od tih spomenutih L2-govornika u mnogocemu se razli-
kuje od engleskog. Uz to, engleski se jezik velikim dijelom Siri slobodnim medijem
koji od govornika ne zahtijeva gramaticku ispravnost (internet). Uzimajuéi te
dvije ¢injenice u obzir, jasno je da ¢e engleski jezik kojim govori dio L2-govornika

biti manjkav i gramaticki neispravan.



Kako je za engleski jezik broj L2-govornika gotovo tri puta veéi od broja L1-
govornika (oni kojima je on materinji jezik), postoji opasnost opcée degradacije
kvalitete govorenog i pisanog engleskog jezika. Postoji opasnost da se ispravan
engleski jezik izgubi u moru svojih iskrivljenih inacica koje nastaju mijesanjem

jezicnih pravila i izraza izvornog jezika nekog podrucja s engleskim jezikom.

Uz adekvatnu edukaciju govornika, automatizirano ispravljanje pogresaka mo-
glo bi imati kljuénu ulogu u sprjecavanju takvog razvoja dogadaja. U tome,
izmedu ostalog, lezi vaznost te grane obrade prirodnog jezika, te se time bavi i

ovaj rad.

Kada se neka osoba nade u procesu usvajanja drugog jezika (L2), velika je
vjerojatnost da ¢e na usvajanje tog jezika utjecati materinji jezik (L1) spomenute
osobe. Moguce je da ¢e takva osoba, dok jos uc¢i L2, u nedostatku izraza koji dobro
opisuje ono sto zeli reci, doslovno prevesti odgovarajuéi izraz iz L1, koji je u tom
kontekstu za jezik L1 ispravan, ali za L.2 ne mora nuzno biti, te cesto i nije. Ta se
pojava zove leksicki transfer, a podskup slucajeva u kojima je prenosenje izraza
iz L1 u L2 rezultiralo recenicom koja je gramaticki neispravna u jeziku L2 zove
se negativni leksicki transfer. Tema je ovog rada upravo detekcija i ispravljanje
negativnog leksickog transfera za dane jezike L1 i L2. Podrobniji i oprimjeren

opis ovog fenomena dan je u poglavlju 2.

U poglavlju 3 opisan je racunalni model koji je osmisljen kao pokusaj rjeSavanja
problema. Poglavlje 4 sadrzi opis programske implementacije rjesenja, dok su u
poglavlju 5 prikazani rezultati vrednovanja modela. Poglavlje 6 sadrzi komentar

rezultata i zakljucak rada.



2. Problem

2.1. Leksicki transfer

O’Malley i Chamot (1995) definiraju transfer kao "koristenje onog $to je veé

poznato o jeziku kao pomo¢ razumijevanju i stvaranju'.

Neka je jezik koji neka osoba uci L2, a neka je materinji jezik te osobe L1. U
pravilu, ucenici jezika L2 ve¢ su dobro usvojili konceptualna, semanticka i leksicka
svojstva jezika L1, te ta znanja i navike utje¢u na to kako ¢e usvojiti jezik L2.
Kada su u pitanju svojstva jezika koja vrijede i za L2, tada ti ucenici profitiraju
od znanja koje imaju o L1. S druge strane, isto to znanje im otezava usvajanje

koncepata koji se u L2 razlikuju od onih u L1.

Odnos izmedu jezika L1 i L2 u umu jedne osobe ponekad se prikazuje integra-

cijskim kontinuumom koji spominje Cook (2003):

razdvojenost povezanost integracija

‘ Ll

\L1&L2 |
AN Fi

LZ BT - -

Slika 2.1: Integracijski kontinuum, Cook (2003)

Dva jezika u umu L2-ucenika kreéu se od potpune odvojenosti do potpune

integracije. Prema Cook (2014), nema sumnje da nitko ne moze odrzati dva
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jezika potpuno odvojenima, niti je itko potpuno nesposoban razlikovati ih — pot-
puna odvojenost i potpuna integracija su idealni oblici. L2-govornici nalaze se
negdje izmedu njih, duz integracijskog kontinuuma. Upravo zbog nemoguénosti
potpunog odvajanja dva jezika dogada se da se L2-govornici koriste jezikom koji

sadrzava svojstva i jezika L1 i jezika L2.

Kako je spomenuto u uvodu, osoba koja uci L2, u nemoguénosti da pronade
adekvatan izraz u jeziku L2 za koncept koji zZeli opisati, Cesto ¢e posegnuti za
izrazom koji taj koncept opisuje u jeziku L1. Ako taj izraz jednostavno prevede
rije¢ po rije¢, a da ne vodi ra¢una o tome odgovara li taj prevedeni izraz i znacenja
pojedinih rijec¢i kontekstu unutar kojeg se taj izraz nalazi u jeziku L2, govorimo

o leksickom transferu.

2.2. Istrazivanje nad kineskim studentima

Chengchen (2015) opisuje istrazivanje nad kineskim studentima u vezi leksickog
transfera. U istrazivanju su analizirani radovi na engleskom jeziku studenata ¢iji
je L1 kineski jezik, a L2 engleski. Cilj istrazivanja bio je utvrditi koliko se ¢esto

i zbog Cega javljaju pogreske leksickog transfera.
U tom radu, navedena su tri tipa pogresaka leksickog transfera:
1. Viseznacnost (engl. polysemy) kineskih rijeci
2. Izravno prevodenje kineskih kolokacija (engl. collocations)

3. Izravno prevodenje kineskih viSerje¢nih izraza (engl. multiword expressions,

MWE)

Valja napomenuti da je ovakva podjela izmedu kolokacija i viSerjecnih izraza
neuobi¢ajena u obradi prirodnog jezika. Cesto se te dvije skupine tretiraju kao

jedna.

Sve pronadene pogreske razvrstane su u jednu od tri navedene kategorije tako

da se vidi koliki udio ima svaka i da se one mogu promatrati odvojeno.



2.2.1. VisSeznacnost

Uobic¢ajeno je u prirodnim jezicima da se potpuno razli¢ite pojave oznacavaju
istim rijecima. Dakle, jedna rije¢ ima vise znacenja. Problem je u tome sto svaki

jezik ima zasebne slucajeve viseznacnosti koji se ne poklapaju s ostalim jezicima.

Pretpostavimo sljedece:

1. Postoji pojava P1 koju u jeziku L1 oznacava rije¢ Al.

2. Govornik zZeli tu pojavu izreéi u jeziku L2.

3. Rije¢ Al u jeziku L1 je viSeznacna i oznacava pojave P1 i P2.

4. Obje pojave P1 i P2 u jeziku L2 imaju vlastitu, razlicitu oznaku B1 i B2.
Dakle B1 i B2 su mogudi prijevodi rijec¢i Al.

5. Buduéi da je L2 jezik koji jos$ nije u potpunosti usvojio, govornik zna samo

prijevod A1 — B2.

Pokusa li govornik u tom sluc¢aju prijevodom Al — B2 prevesti rije¢ Al sa
zeljom da na jeziku L2 opise pojavu P1, napravit ¢e gresku leksickog transfera

jer ¢e zapravo rije¢ju B2 opisati pojavu P2.
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Slika 2.2: Odnos rijeci i pojava koje opisuju



Primjeri takvih slucajeva za L1 — kineski, L.2 — hrvatski su:

L1 rijec¢ L2 rijeci

E (kan) gledati, vidjeti, Citati, posjetiti

H77 (di fang) | mjesto, podrudje, svojstvo, dio

Primjeri za L1 — hrvatski, L2 — engleski su:

L1 rijec L2 rijeci

plava blue, blonde

prilog | adverb, side dish, contribution

luk bow, arc

Izvorni bi govornik hrvatskog jezika zbog ovih viseznancosti mogao uciniti po-
gresku leksickog transfera. Npr. propitkujuéi svoje engleske prijatelje o receptima
za priloge glavnim jelima, mogao bi do¢i u napast da kaze: Do you know of any
delicious adverd recipes? Rije¢ adverb na engleskom jeziku oznacava prilog kao
vrstu rijeci, a ne prilog glavnom jelu. U ovom je kontekstu ispravan prijevod
rijec¢i prilog rije¢ side dish. Ne zeli li ostati gladan, nas govornik trebat ¢e svoje

prijatelje upitati: Do you know of any delicious side dish recipes?

Pretpostavimo da istom govorniku, prilikom odabira partnerice, znacajnu ulogu
igra njena boja kose, te da preferira plavokose zene. Ako to bude zelio dati do
znanja svom drustvu engleza, moguce je da ¢e mu se ponovo omaknuti greska
leksickog transfera, te ¢e kazati: Call me superficial all you want, but I prefer
girls with blue hair! lako se u hrvatskom jeziku plavom kosom naziva ona koja
ocigledno nije plave boje, u ostalim jezicima to nije tako. U engleskom jeziku
sintagmom blue hair oznacava se kosa stvarno plave boje, dok se boja kose koju
mi zovemo plava zapravo naziva blonde hair. Upravo je taj izraz nas govornik
trebao iskoristiti, te re¢i: Call me superficial all you want, but I prefer girls with

blonde hair!

Cilj je sustava koji ¢e biti opisan da detektira i ispravi upravo takve pogreske.



2.2.2. Fraze i viserjecni izrazi

Fraza je jezicna jedinica kojoj je oblik ustaljen stalnom upotrebom, skup rijeci

sa ustaljenim znacdenjem koje je razli¢ito od zbroja znacenja njegovih ¢lanova.?

Problem nastaje zbog toga sto taj skup rijeci, kada se svaka njegova rijec¢ pre-
vede zasebno, u ostalim jezicima u pravilu nema jednako (niti ikakvo) znacenje.
Ono sto nekoj frazi jezika L1 daje smisao i znacenje je ¢injenica da su ju govornici
jezika L1 ucestalo koristili da bi opisali odredenu pojavu. Ako je zbroj znacenja
pojedinih rijeci u frazi razli¢it od znacenja fraze, tj. znacenje pojedine rijeci moze
biti samo po sebi semanticki udaljeno od znacenja fraze, malo je vjerojatno da
su govornici ostalih jezika odabrali bas te iste pojedine rijeci da bi opisali istu

pojavu.

Ne prepozna li da se radi o frazi svojstvenoj samo za jezik L1, L2-govornik
¢e izravnim prijevodom te fraze (zasebnim prijevodom rijeci od kojih se fraza

sastoji) na jezik L2 napraviti pogresku leksickog transfera.

Primjeri? takvih slucajeva za L1 — kineski, L2 — engleski su:

L1 izvorna fraza L2 prijevod rijec-za-rije¢ | L2 ispravan prijevod
2 >R (xue xi zhi shi) learn knowledge gain knowledge
TEH (gong ju shu) tool books reference books

Prilikom prevodenja ovakvih relacija oblika glagol-objekt (gain knowledge) i

oblika pridjev-imenica (reference books) Cesto se dogada leksicki transfer.

Primjeri za L1 — hrvatski, L2 — engleski su:

L1 izvorna fraza | L2 prijevod rijec-za-rije¢ | L2 ispravan prijevod

s druge strane on the other side on the other hand

gas do daske gas to the plank pedal to the metal

'http://hjp.znanje.hr/index.php?show=search_ by _ id&id=fFIvWBU%3D
2Primjeri su uzeti iz Chengchen (2015) gdje su takoder navedeni da oprimjere pogreske

leksickog transfera.



2.2.3. Rezultati istrazivanja

Prilikom analize tekstova kineskih studenata uradenoj u istrazivanju opisanom
u Chengchen (2015), pronadeno je najvise gresaka leksickog transfera prvog tipa
(viseznacnost). Takvih je bilo oko 50%. ViSerjecni izrazi sacinjavali su 28%
pogresaka, a kolokacije 22%. Dakle, velik dio greSaka trebao bi se dati ispraviti
koristec¢i samo viseznacnost jedne rijeci, sto je lakSe od ispravljanja i konstruiranja

¢itavih tocnih fraza.



3. Model

3.1. Ogranicenje rjesenja

Kako je problem leksickog transfera slozen i za potpuno rjeSenje trebalo bi
pokriti mnogo razli¢itih slucajeva, prilikom smisljanja modela u prvoj iteraciji
odluceno je da se pokusamo ograniciti na ispravljanje samo odredenih jezi¢nih

konstrukata u tekstovima.

Rijec je o dva tipa dvorje¢nih relacija: pridjevsko-imenicke i glagolsko-objektne
sintagme. Ideja je da one pokrivaju velik dio slucajeva leksickog transfera gdje se
pridjev odnosno glagol zbog prethodno opisanog problema viSezna¢nosti neto¢no

prevodi.

3.2. Nacrt rjesenja

Najopcenitije gledano, rjesenje problema c¢ini sustav koji na ulazu ima tekst
napisan jezikom L2, a na izlazu daje taj isti tekst s detektiranim i ispravljenim

pogreskama leksickog transfera.

ulazni tekst ispravljeni tekst

Slika 3.1: Pocetni nacrt modela

Kako smo se ogranicili na analizu odredenih relacija, sustav mora dobiveni
tekst obraditi i iz njega izvuci trazene relacije. Tako da se model treba sastojati

od modula za ekstrakciju relacija i modula za analizu ekstrahiranih relacija.



1ZVLACENJE
RELACIJA

ulazni tekst

ANALIZA I ispravljeni tekst
RELACIJA

Slika 3.2: Nacrt modela s modulom za izvlacenje relacija

3.3. Pronalazak relacija

Da bismo iz teksta koji je dobiven na ulazu uspjesno izvukli trazene relacije

AN i relacije VO, potrebna je uobic¢ajena predobrada cijelog teksta.

Svaka recenica se tokenizira, oznace se vrste rije¢i u njoj, te se lematizira. To-
kenizacija je postupak rasclambe recenice na rijeci, dok je lematizacija postupak

pretvorbe dane rijec¢i u njen kanonski oblik — lemu.

Nakon toga, da bi se dobili svi odnosi izmedu rije¢i unutar recenice, tu recenicu
treba parsati i dobiti njeno sintakticko ovisnosno stablo (engl. dependency tree).
Za taj dio posla zaduzen je parser. Vazno je da sacuvamo sve parsane recenice
jer ¢e nam i ostali dijelovi osim relacija AN i relacija VO trebati kao kontekst

relacije pri detektiranju i ispravljanju.

Jednom kada imamo izvucene sve odnose izmedu rije¢i u recenici, potrebno
je jo$ odabrati samo one koji su nama bitni (pridjevsko-imenicki) i (glagolsko-
objektni). Nakon Sto se ovaj proces obavi za svaku reCenicu teksta, pronasli smo

sve relacije koje su nam vazne za korak analize.

3.4. Generiranje kandidata

Ono ¢ega se sada treba prisjetiti je viseznacnost (polisemija) o kojoj smo pricali
u odjeljku 2.2.1. Neke rijeci u nekim jezicima mogu imati vise od jednog znacenja.
Svako od tih znacenja u nekom drugom jeziku moze imati drukéiji prijevod. To
je jedan od razloga zasto dolazi do leksickog transfera pri prijevodu u drugi jezik.
Govornik ¢iji je materinji jezik L1, s namjerom da izrekne jedno znacenje rijeci
iz jezika L1 na jeziku L2, iz nekog razloga iskoristi prijevod za neko od drugih

znacenja.

Nas je cilj s ovim modelom ispravljati takve pogreske. Ono $to nam je potrebno

je da za svaku rije¢ koja se pojavi u tekstu, a pogresna je u tom kontekstu,
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mozemo pronaci skup rijeci iz istog jezika koje su povezane s izvornom rijeci
preko viseznacnosti. Taj skup zapravo ¢e biti skup kandidata — rije¢i koje su se

mogle pojaviti na tom mjestu od kojih ¢e jedna biti ispravna.

3.4.1. PS-okolina

Pojasnimo ideju podrobnije. Pretpostavke su sljedece:
1. L2-govornik ¢iji je materinji jezik L1 pise tekst na jeziku L2;

2. Imamo rjec¢nik iz L1 u L2iiz L2 u L1. Taj rjecnik je 1-na-n, tj. za svaku danu
rije¢ vraca sve njene moguce prijevode (ako je rije¢ viseznacna, vjerojatno

¢e imati vise od jednog prijevoda).

Govornik dok pise tekst u glavi ima rije¢c Al jezika L1 te ju zeli prevesti i
napisati u tekst. Neka su u jeziku L2 mogudi prijevodi te rijeci B1, B2 i B3.
Neka je u danom kontekstu ispravno napisati B1, ali govornik greskom napise
B2. Ako mi tada rije¢ B2 posaljemo u rjecnik L2->L1, on ¢e nam vratiti skup
prijevoda te rije¢i u jeziku L1 medu kojima ¢e biti i rije¢ A1 (na koju je govornik
mislio). Posaljemo li sve te dobivene rijeéi jezika L1 u rjecnik L1->1.2, za svaku od
tih rijeci dobit ¢emo skup njenih prijevoda u jeziku L2. Unija tih skupova sigurno
sadrzi rije¢ B1 (jer je to jedan od prijevoda rijeci A1 koju smo dobili nakon prvog

prevodenja). Tu je rije¢ govornik trebao napisati umjesto one pogresne.

Spomenutu uniju skupova koju smo dobili nakon dva prevodenja zvat ¢emo
PS-okolina (polisemija). Vazno je naglasiti da, pod pretpostavkom dobrog dvo-
smjernog rjec¢nika, PS-okolina rijeci koja je neto¢no napisana zbog viSeznacnosti

sigurno sadrzi i to¢nu rije¢, onu koja je trebala biti napisana.
Navedimo dva primjera postupka dobivanja PS-okoline.

Tezak Hrvatska rije¢ teZak na engleski moze biti prevedena kao: trying, diffi-
cult, hard, heavy, rough, weighty. Svaka od tih rijeci ima jedan ili viSe prijevoda
na hrvatski. Svi ti hrvatski prijevodi svih navedenih engleskih prijevoda ¢ine PS-
okolinu rijeci teZak. Konkretno, to su rijeci: teZak, naporan, zamoran, tvrd, curst,

surov, marljiv, snazan, krsan, hrapav, grub, priblizan.
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Posao Hrvatska rije¢ posao ima sljedec¢e engleske prijevode: job, work, chore,
business, affair, transaction. Kada se dobiju svi hrvatski prijevodi tih engleskih
rijeci, dobije se sljedeca PS-okolina: posao, zadatak, rad, zanimanje, pljacka, tr-

govina, zaposlenost, afera, radno mjesto.

OO

@@ @ 6@ ) ®

PS-okolina rijeci Al

L2 -> L1

L1 -> L2

Slika 3.3: Generiranje PS-okoline rijeci Al

3.4.2. Rjec¢nik

Iz prethodnog odjeljka jasno je da ¢e jedan od modula u nasem rjesenju trebati
biti i rje¢nik. Idealno to treba biti dvosmjerni L1/L2 rje¢nik za koji sigurno

vrijedi:

1. Ako se rije¢ Al iz L1 prevede u skup rijec¢i B1, B2, itd. jezika L2, onda za
svaku od rijeci iz prevedenog skupa mora vrijediti da, kada se ona prevede
iz jezika L2 u jezik L1, njen skup prevedenih rijeci sadrzi, izmedu ostalih, i

rije¢ Al;

2. Ako se rije¢ Bl iz L2 prevede u skup rijeci A1, A2, itd. jezika L1, onda za
svaku od rijeci iz prevedenog skupa mora vrijediti da, kada se ona prevede
iz jezika L1 u jezik L2, njen skup prevedenih rijeci sadrzi, izmedu ostalih, i

rije¢ B1.

Valja napomenuti da je korak pronalaska PS-okoline pomoéu L1/12 rjecnika
jedini korak u kojem jezik L1, materinji jezik govornika, igra ulogu. Rijeci jezika
L1 sluze samo kao spona izmedu rijeci jezika L2 — nigdje se ne spremaju niti se

kasnije koriste.
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3.4.3. Relacije — kandidati

Kako sada imamo modul koji nam za svaku danu rije¢ moze pronac¢i njenu
PS-okolinu, mozemo to iskoristiti pri analizi relacija izvadenih iz teksta. Naime,
ideja je da za svaku relaciju dobijemo skup PS-okoline prve rijeci i skup PS-okoline
druge rijeci, te kombinirajuci rijec¢i iz ta dva skupa na neki nacin dobijemo skup

relacija. Taj skup predstavlja parove rijeci od kojih je jedan par ispravna relacija.

Ako je govornik u tekstu prilikom pisanja neke pridjevsko-imenicke ili glagolsko-
objektne sintagme napravio pogresku leksickog transfera zbog viseznacnosti, tada
¢e u skupu relacija dobivenih kombinirajuéi rije¢i iz PS-okolina rijeci napisane

relacije biti i ispravna relacija.

Svaka od tih dobivenih relacija (PS-relacije) bit ¢e kandidat za ispravnu rela-
ciju kada se bude iSlo u ocjenjivanje relacija. Postavlja se pitanje na koji nacin
kombinirati rije¢i PS-okoline prve rijec¢i (skup PS1) i rijeci PS-okoline druge ri-
jeci (skup PS2). Razmotriti ¢emo dva nacina uparivanja: bipartitno uparivanje i

kartezijev produkt.

Bipartitno uparivanje

Prvi nacin generiranja skupova PS-relacija pretpostavlja da je jedna od rijeci
u napisanoj relaciji ispravna, tj. da govornik nije u obje rije¢i pogrijesio. Na
ovaj se nacin PS-relacije generiraju tako sto se jednu od dvije rijeci relacije drzi
nepromijenjenom, a na mjesto druge se redom stavlja sve rijeci iz skupa PS-

okoline druge rijeci.

Na taj nacin dobiju se dva skupa jer se nepromijenjenom moze drzati prva
rije¢ dok se druga mijenja po skupu PS2, i obrnuto, da se prva rije¢ mijenja po
skupu PS1 dok se druga drzi nepromijenjenom. Nazvali smo ovaj nac¢in bipartitno

uparivanje.

Ako broj elemenata skupa PS1 iznosi M, a broj elemenata skupa PS2 iznosi N,

tada broj elemenata skupa ovako dobivenih PS-relacija iznosi M+N.

Generiranje kandidata na ovakav nacin oprimjerit ¢emo koristeci relaciju tezak
posao za Cije smo obje rijeci, u odjeljku 3.4.1, pronasli PS-okoline. Neki od

generiranih kandidata za tu relaciju bili bi teZak zadatak, tesko zanimangje, teZak
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rad, teska trgovina, naporan posao, surov posao, cvrst posao, grub posao, snazan
posao i marljiv posao. Ono Sto se moze primijetiti je da je u svim primjerima
prisutna jedna rije¢ iz pocetne relacije, u nekima primjerima rije¢ tezak, a u

drugim primjerima rije¢ posao.

Kartezijev produkt

Drugi nacin generiranja skupova PS-relacija pretpostavlja da je govornik mogao
pogrijesiti u obje rijeci pa tako razmatra sve moguce parove rijeci iz PS-okolina

dviju rijeci. Dakle, radi se kartezijev produkt dva skupa.

Ovaj pristup je slobodniji, ali postoji moguénost da se previse udalji od izvorne
relacije, tj. da se dobije smislena relacija koja je potpuno semanticki razlic¢ita od

ispravne.

Ako broj elemenata skupa PS1 iznosi M, a broj elemenata skupa PS2 iznosi N,

tada broj elemenata skupa ovako dobivenih PS-relacija iznosi M*N.

Generiranje kandidata na ovakav nac¢in takoder ¢emo oprimjeriti koristeci rela-
ciju teZak posao. Neki od generiranih kandidata za tu relaciju bili bi grub zadatak,
marljivo zanimanje, priblizna afera, turda trgovina, naporna zaposlenost, surova
pljacka, curst rad, teska trgovina, i marljiv posao. Ono Sto se moze primijetiti
je da se u primjerima pojavljuju i kandidati koji su imaju jednu rije¢ zajednicku
pocetnoj relaciji (kandidati koji nastaju i bipartitnim uparivanjem) i kandidati
kojima su obje rije¢i drukéije od onih u pocetnoj relaciji. Veé¢ na ovim se primje-
rima vidi da se ovakvim uparivanjem dobivaju relacije koje su semanticki znatno

udaljene od pocetne relacije, npr. relacija priblizna afera.

3.5. Rangiranje kandidata

Sada kad imamo nacin za dobivanje moguéih kandidata za svaku relaciju, ze-
limo pronaéi najboljeg kandidata. To zelimo zato Sto se na tome temelji detekti-

ranje i ispravljanje relacije.

Pretpostavka za pronalazak najboljeg kandidata je da imamo neki nacin za
ocjenjivanje svakog od kandidata. Ocjena bi u ovom sluc¢aju predstavljala isprav-

nost kandidatne relacije.
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Pod uvjetom da smo obavili ocjenjivanje svih kandidata, uklju¢ujuéi izvornu
relaciju (bududi da je svaka rije¢ ¢lan svoje PS-okoline, tako je i svaka relacija
u skupu svojih PS-relacija, neovisno koji od dva nacina generiranja kandidata
koristimo), mozemo potraziti relaciju koja ima najveéu ocjenu. Ako to nije iz-
vorna relacija, detektirali smo pogresku. Pogresku ispravljamo tako da kao to¢nu

relaciju uzimamo onu s najveéom ocjenom.

Za sve varijante rjesenja ovaj dio je zajednicki, razlikovat ¢e se samo nacini

ocjenjivanja pojedine relacije.

3.6. Ocjenjivanje kandidata

3.6.1. Prebrojavanje pojavljivanja

Prvi pokusaj ocjene kandidata bio je pogledati u veliku koli¢inu ispravnog
teksta na jeziku L2 i vidjeti koliko se tamo cesto pojavljuje taj kandidat. Ocjena je
upravo broj pojavljivanja. Kandidat koji se najces¢e pojavljivao u velikoj koli¢ini
teksta bit ¢e proglasen ispravnom relacijom. Dakle, za ovaj nacin potreban je

ispravan korpus s velikim brojem rijeci na jeziku L2.

Rezultati dobiveni na ovaj nac¢in predstavljaju referentnu metodu s kojom mo-

zemo usporedivati naprednije metode i vidjeti jesu li i koliko uspjesnije.

3.6.2. Strojno ucenje i model vektorskog prostora

Napredniji pokusaj ocjene kandidatnih relacija bio je da se napravi model nad-
ziranog strojnog ucenja tipa regresije, koji se moze istrenirati na to¢nim i netoc-

nim relacijama.

Ideja je bila iz ispravnog teksta koji se nalazi u prije spomenutom korpusu izvuéi
odredeni broj to¢nih relacija. Uz svaku relaciju zapamtiti treba i recenicu u kojoj
se ona nalazi. Za svaku relaciju treba generirati njene PS-relacije po prethodno
opisanom postupku (odjeljak 3.4.3.). U ovom ¢emo slucaju PS-relacije generirati

samo postupkom bipartitnog uparivanja.

Razlog zanemarivanja postupka generiranja PS-relacija kartezijevim produk-

tom je njegova neucinkovitost koja se pokazala prilikom testiranja na referentnom
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algoritmu. Vrijeme koje smo imali na raspolaganju vise smo zeljeli iskoristiti tako
da se posvetimo ocjenjivanju kandidata i testiranju vec¢eg broja modela stroja pot-
pornih vektora, pa smo za tu metodu kao postupak generiranja kandidata koris-
tili samo onu koja se pokazala efikasnijom na referentnom algoritmu — bipartitno
uparivanje. Ipak, kako su generiranje kandidata i ocjenjivanje kandidata potpuno
razdvojeni, ortogonalni pojmovi, smislenije bi bilo testiranje provesti nad sve 4
kombinacije generiranja i ocjenjivanja kandidata. Svakako bi u buduconsti bilo

dobro da se to provede.

Sve PS-relacije osim izvorne su netoc¢ne, te ¢emo ih zato tako tretirati. Za danu
relaciju uzimamo recenicu u kojoj se ona nalazi (bez same relacije). To predstavlja
okolinu, kontekst relacije. Zatim treniramo model tako da u tu okolinu umjesto
izvorne relacije stavljamo generirane, netocne relacije i to dajemo kao primjer
netocne relacije modelu (Y vrijednost koju dajemo modelu za takve primjere je
0). Okolinu u koju smo umetnuli izvornu (i ispravnu) relaciju (to je zapravo cijela
reCenica u kojoj se relacija pojavila u tekstu) dajemo kao primjer to¢ne relacije

modelu (Y vrijednost koju dajemo modelu za takve primjere je 1).

Da bismo modelu strojnog uc¢enja mogli predati neku recenicu, ta rec¢enica treba
biti predstavljena kao vektor brojeva. Da bismo recenicu mogli predstaviti kao
vektor brojeva, iskoristit ¢emo model vektorskog prostora koji su opisali Turney i
Pantel (2010). Svaka rije¢ koja se moze pojaviti ima svoju dimenziju u vektorskom
prostoru. Vektorski prostor ima onoliko dimenzija koliko ima razli¢itih rijeci
(lema). Svaki dio teksta, pa tako i reCenica, tada se moze predstaviti kao vektor,
koji na svakom mjestu ima broj koji govori koliko se puta rije¢ koju to mjesto

predstavlja pojavila u recenici.

Prilikom detektiranja i ispravljanja na ovaj nacin, opet ¢e se prvo pronaéi PS-
relacije za zadanu relaciju, svakoj ée model dati odredenu ocjenu (score), te ée
se kao ispravna uzeti ona s najve¢om ocjenom. Ako je zadana relacija ona s
najvecom ocjenom, onda nema pogreske, a ako je relacija s najveé¢om ocjenom
neka od generiranih kandidata, tada se zadana relacija detektira kao greska i

ispravlja u relaciju s najve¢om ocjenom.
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3.6.3. Stroj potpornih vektora

Metoda stroja potpornih vektora (engl. support vector machine) nastala je kao
metoda klasifikacije. Trenutni uobicajeni oblik (koji koristi meku marginu) nastao
je 1995. godine (Cores i Vapnik, 1995.). Te iste godine, metoda je prosirena na

regresiju i nastala je metoda regresije potpornim vektorima.

Kada govorimo o klasifikaciji, stroj s potpornim vektorima kao ulaz prima n-
dimenzionalne vektore (u nasem slucaju, n ¢e biti jednak ukupnom broju razlicitih
lema) i za svaki vektor prima jednu od dvije klase kojoj taj vektor pripada.
Zatim, u tom n-dimenzionalnom prostoru stroj pokusava pronac¢i hiperravninu
koja najbolje razdvaja vektore (tocke u n-dimenzionalnom prostoru) jedne klase

od vektora druge klase.

Pretpostavimo najprije da su ulazni podaci takvi da su vektori jedne klase
potpuno linearno razdvojivi od vektora druge klase. To znac¢i da se u prostoru
moze konstruirati ravnina koja s jedne svoje strane ima iskljuc¢ivo vektore jedne
klase, a s druge strane iskljuc¢ivo vektore druge klase. Svaka od zadanih tocaka
na nekoj je udaljenosti d od konstruirane ravnine. Gledajuéi udaljenosti tocaka
samo jedne od dviju klasa od ravnine, najmanja od svih tih udaljenosti predstavlja
udaljenost ravnine od skupa tocaka te klase. Isto vrijedi i za udaljenosti tocaka
druge klase od ravnine — najmanja od svih tih udaljenosti predstavlja udaljenost
ravnine od skupa tocaka druge klase. Ova dva broja — najmanja udaljenost neke
tocke prve klase od ravnine i najmanja udaljenost neke tocke druge klase od iste
ravnine — brojevi su ¢iji zbroj daje marginu. Dakle, margina je zbrojena najmanja

udaljenost skupa tocaka svake od klasa od ravnine.

Ravnina koja razdvaja dvije klase tocaka ne mora biti samo jedna, nego ih
moze biti mnogo razli¢itih. Svaka od njih ima svoj iznos margine. Zadatak je
stroja s potpornim vektorima da pronade ravninu s najve¢om marginom. Ravnina
koja je najudaljenija od skupova tocaka obje klase najbolje razdvaja te skupove.
Postoji matematicki dokaz! da je margina obrnuto proporcionalna normi vektora
koeficijenata ravnine, pa zapravo stroj s potpornim vektorima tezi minimizaciji

kvadrata norme vektora koeficijenata ravnine.

http://ce.sharif.ir/courses/85-86/2/ce725/resources/root/LECTURES/SVM. pdf
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Meka margina

Ako je skup podataka velikim dijelom linearno razdvojiv, ali postoje neke ri-
jetke tocke koje su se nasle sa suprotne strane ravnine od one na kojoj je vec¢ina
njihove klase, tada bismo jos uvijek zZeljeli da takva ravnina bude konstruirana, te
se uvodi pogreska kod klasifikacije. Za sve toc¢no klasificirane tocke, pogreska je 0,
a za netocno klasificirane tocke je pogreska jednaka udaljenosti od ravnine (uvijek
pozitivna vrijednost). Tada se zbroj tih pogresaka za danu ravninu pomnozen
nekim regulacijskim faktorom dodaje prethodno izra¢unatom kvadratu norme
vektora koeficijenata ravnine, te se taj izraz nastoji minimizirati. Ova metoda

zove se metoda meke margine.

Transformacija jezgrenom funkcijom

Ako je su tocke obiju klasa toliko nerazdvojive da linearna granica (ravnina)
nema smisla, nego je potrebna nekakva nelinearna ploha da to¢no razdvoji klase,
tada se treba koristiti trik koji inace sluzi kada zelimo da linearni algoritam uce-
nja nauci nelinearnu granicu. Sve vektore pomnozi se nekom transformacijskom
(jezgrenom) funkcijom koja podigne te vektore u neku visu dimenziju. Velika je
vjerojatnost da ¢e u toj visoj dimenziji vektori biti linearno razdvojivi, tj. moci

¢e se konstruirati ravnina koja to¢no razdvaja vektore.

Regresija potpornim vektorima

Regresija potpornim vektorima ima neke slicnosti s prethodno opisanom kla-
sifikacijom. Cilj regresije s potpornim vektorima je takoder pronac¢i optimalnu
ravninu. Optimalna ravnina u ovom sluc¢aju je ona koja sto blize prolazi svim
zadanim tockama. Kao i kod klasifikacije, opet se nastoji minimizirati kvadrat
norme vektora koeficijenata ravnine, ali uz uvjet da udaljenost svih vektora od

ravnine bude unutar neke dozvoljene pogreske.

Kako se kod klasifikacije kaznjava postojanje vektore koji su s krive strane rav-
nine, tako se i kod regresije kaznjava vektore koji su izvan dozvoljene pogreske.
Tome sluzi funkcija gubitka (loss function) koja raste kako se udaljenost od rav-
nine povecava. Funkcije gubitka mogu biti razli¢ite. Na slici 3.4% prikazane su 4
moguce takve funkcije (funkcija pod d) upravo je ova prethodno opisana, koja ne

kaznjava vektore unutar nekog intervala).

2Preuzeto sa: http://ce.sharif.ir/courses/85-86/2/ce725/resources/root/LECTURES/SVM. pdf
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(a) Kvadratna b) Laplacecva
¢) Huberova (d) e-insenzitivna

Slika 3.4: Primjeri funkcija gubitka

Takoder, kao i kod klasifikacije, ako se ulazni podaci ne mogu dobro aproksi-
mirati linearnom plohom, koristi se isti trik — vektori se mnozi jezgrenom (kernel)
funkcijom koji ih podize u visu dimenziju gdje postoji ravnina koja dobro aprok-

simira sve vektore.

3.6.4. Predvidanje

Jednom kada je stroj s potpornim vektorima pronasao zadovoljavajucu hiper-
ravninu, predvidanje izlaza za nove ulazne podatke radi se tako da se ulazni vektor

ubaci u formulu hiperravnine i izracuna rezultat.
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4. Implementacija

Kada je model bio osmisljen, trebalo je napisati odgovarajuce programsko rje-
senje. Implementacija je napisana u programskom jeziku Python 2.7. Python
je odabran zbog velikog broja gotovih paketa koji sadrze module potrebne za

implementaciju naseg rjesenja i zbog jednostavnosti uporabe.

4.1. Koristeni alati

Za razlicite korake u implementaciji koristeni su razli¢iti moduli. Ovo je popis

koristenih modula i biblioteka:

— WordNetLemmatizer: lematizacijal

— Stanford CoreNLP: parsanje re¢enica i vadenje relacija?

— BingTranslator Python API: implementacija L1/L2 rjecnika®
— NLTK CorpusReader: pristup korpusu?

— scikit-learn Support Vector Regression: strojno uc¢enje®

— pickle: pohranjivanje objekata (rjecnika, istreniranih modela, itd.)®

4.2. Stanford CoreNLP i WordNetLemmatizer

Kljucan korak u rjesavanju problema je prelazak iz ulaznog neobradenog teksta
u parsane recenice u kojima su oznacene sve relacije ovisnosti izmedu rije¢i u
svakoj recenici. Upravo za taj zadatak zaduzen je Stanford CoreNLP — skupa

alata za obradu jezika medu kojma se nalazi i ovisnosni parser. CoreNLP napisan

lyww.nltk.org/_modules/nltk/stem/wordnet.html
’http://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
3https://pypi.python.org/pypi/BingTranslator/0.1
‘http://www.nltk.org/_modules/nltk/corpus/reader/bnc.html
Shttp://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html#regression
Shttps://docs.python.org/2/library/pickle.html
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je u u programskom jeziku Java, ali postoji Python omotac¢ pod nazivom corenlp-

python, koji omogucuje pokretanje parsera unutar skripti u Pythonu.

Gramaticka struktura recenice parsane ovisnosnim parserom prikazana je kao
stablo ovisnosti koje se Siri od jedne rijeéi (korijena) prema ostalim rije¢ima do
listova. Svaka rijec u stablu povezana je s nekom drugom rijeci relacijom ovisnosti.
U svakoj relaciji ovisnosti jedna je rijec¢ glavna (engl. head), a druga ovisna (engl.

dependent) o glavnoj.

Postoji mnogo razli¢itih tipova relacija ovisnosti koje Stanfordov parser moze
prepoznati, ali su nas za ovaj rad zanimala samo dva tipa: pridjevsko-imenicki

(parser koristi kraticu amod) i glagolsko-objektni (parser koristi kraticu doby).

Za primjer, na slici je prikazano stablo ovisnosti nakon parsanja recenice: Bell,
based in Los Angeles, makes and distributes electronic, computer and building

products.

makes
lc'wi_,i'_and
nsubj  distributes dobj
‘A g \’K”-f
Bell products
partmod lunwd
\J
based amod  electronic amod
prep_in ’/onl,r'_uHNw{f_umf
\J
Angeles computer building
Hn

Los

Slika 4.1: Stablo ovisnosti, izvor: Stanford typed dependencies manual (de Marneffe

i Manning)
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Vidimo da se reCenica sastoji i od ovisnosti tipa dobj ("distributes products") i

od ovisnosti tipa amod ("electronic product"). Ovo su primjeri relacija koje smo

zeljeli izvudi iz tekstova i analizirati.

4.2.1. Format CoNLL

Parserom se stvorena stabla ovisnosti mogu prikazati u formatu CoNLL. To

je format zapisa koji ima onoliko redaka koliko ima rije¢i u recenici i nekoliko

stupaca (ovisno o verziji formata). Format CoNLL koristen u ovom radu ima 10

stupaca. Svaka rije¢ ima svoj redak u ispisu, a oni idu redoslijedom kojim idu

rijeCi u recenici. Stupci su sljededi:

ID je redni broj rijec¢i u recenici;

FORM je sama rije¢;

LEMMA je lematizirani oblik rijeci;

CPOSTAG je gruba oznaka vrste rijeci;

POSTAG je preciznija oznaka vrste rijeci;

FEATS oznacava skup sintaksnih ili morfoloskih svojstava rijeci;

HEAD je ID rijeci prema o kojoj je ova rije¢ ovisna. HEAD je za rijec¢
koja je korijen stabla ovisnosti jednak 0 (jer ta rije¢ nije ovisna ni o jednoj
rije¢i u recCenici);

DEPREL je tip relacije ovisnosti ove rijeci i rije¢i koji ima ID jednak
HEAD. DEPREL je za rijec koja je korijen stabla ovisnosti jednak "ROOT’
(jer ta rije¢ nije ovisna ni o jednoj rije¢i u recenici);

PHEAD Projektivna glava trenutne rijeci. Uvijek prazno mjesto u ispisu

Stanford Parsera;

PDEPREL Relacija ovisnosti prema rije¢i PHEAD trenutne rijeci. Uvijek

prazno mjesto u ispisu Stanford Parsera.

Jednom kada se recenica parsa u format CoNLL, jednostavno je napisati al-

goritam koji ¢e iz nje izvuéi dane tipove relacija (u nasem slucaju dobj i amod).

4.2.2. Razred Relation

Razred koji predstavlja jednu relaciju iz teksta nazvan je Relation. Svaki

objekt tipa Relation u sebi sadrzi lematiziranu glavnu rije¢, lematiziranu ovisnu
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rije¢, tip relacije, ID-eve glavne i ovisne rijeci u recenici, broj recenice iz koje je
relacija izvucena u dokumentu i ime dokumenta u kojem se recenica nalazi. Tako
je jednostavno iz relacije koja nam je zanimljiva i ¢iji nam je kontekst potreban

dobiti cijelu recenicu u kojoj se relacija pojavila.

4.2.3. WordNetLemmatizer

Da bi se moglo kvalitetno pretvoriti rijeci iz teksta u leme koristi se Word-
NetLemmatizer koji je dio Natural Language Toolkita — skupa alata za obradu
prirodnog jezika. Metoda lemmatize prima rije¢ i jednostavnu oznaku vrste rijeci,

te pomocu toga pronalazi i vra¢a lemu za danu rijec.

4.3. BingTranslator i implementacija rjecnika

Kada se dode do koraka analize izvucenih relacija, vazan korak je pronalazak
PS-okoline (skupa rijeci jezika L2 koji su preko jezika L1 povezani s danom rijeci
iz. jezika L2) za dane rijeci. U poglavlju 3 veé je re¢eno da je za to potreban

L1/L2 dvosmjerni 1-na-n rjecnik.

Microsoft omoguéava uporabu svog Translator API-ja besplatno do 2 milijuna
prevedenih znakova mjeseéno. Kako za Python postoji biblioteka BingTranslator
koja nudi funkcije prevodenja rijeci i kako u njoj postoji funkcija koja vraca sve
dostupne prijevode za danu rije¢, upravo smo tu biblioteku i taj Translator API

koristili kao rjecnik. L1 bio je kineski, a L2 engleski jezik.

Uz Translator, koristili smo i jedan popis engleskih rije¢i povezanih preko vi-

Seznacnosti kineskih rijeci.”

Konaé¢ni generator PS-okoline implementiran je kao struktura podataka rjecnik

koji za danu rije¢ (kljuc) vraca skup rijeci (value) koje ¢ine PS-okolinu dane rijedi.

4.4. NLTK Corpus Reader i BNC

Kako smo kao jezik L2 odabrali engleski jezik, za implementaciju zamislje-

nog modela potreban je bio korpus gramaticki ispravnih tekstova na engleskom

"Popis rije¢i ustupila je prof. Marina Dodigovié¢ sa Sveucilista Xi’an Jiaotong-Liverpool
University (XJTLU) u Kini.

23



jeziku. Odlucili smo se za British National Corpus koji sadrzava kolekciju engle-
skih tekstova veli¢ine oko 100 milijuna rije¢i. Da bi se dobio pristup tom korpusu,

potrebno je prijaviti se za preuzimanje korpusa na stranici Sveucilista u Oxfordu.

Korpus se sastoji od velike kolicine XML-datoteka koje za svaku rije¢ teksta
dodatno sadrzavaju i njenu lematiziranu verziju i oznaku vrste rijeci. Jednostavan
nacin za pristupanje korpusu kroz Python je putem modula BNCCorpusReader,
koji je dio Natural Language Toolkita. To je sucelje za pristup XML-verziji
British National Corpusa. Objekt BNCCorpusReader se inicijalizira putanjom
do direktorija u kojem se nalaze tekstovi korpusa, te regularnim izrazom koji

odreduje koje ¢e od svih mogucih datoteka korpusa taj reader citati.

Kako je za ovaj zadatak bilo potrebno brzo pretrazivanje korpusa (za pronala-
zak svih pojavljivanja relacija u korpusu), napisan je razred Corpuslnterface koji
se koristi BNCCorpusReaderom i iz korpusa uzima sve parove rijeci, te ih sortira
po prvoj i po drugoj rije¢i da omoguéi binarno pretrazivanje po parovima rijeci,

te time ubrza pronalazenje pojavljivanja relacija.

4.5. scikit-learn i Support Vector Regression

Paket scikit-learn skup je Python alata za analizu podataka. U njemu se na-
laze implementacije mnogih razli¢itih metoda nadziranog i nenadziranog strojnog
ucenja. Kod implementiranja drugog modela detekcije i ispravljanja netoc¢nih re-
lacija bilo nam je potrebno nadzirano strojno ucenje tipa regresije. To je stoga sto
kao izlaz za svaku relaciju koju damo modelu Zelimo nekakav broj (ocjenu) koji

mozemo usporedivati s ocjenama ostalih relacija i traziti onu s najvisom ocjenom.

Scikit-learn nudi razne algoritme regresije, a za ovu implementaciju koristena
je metoda stroja s potpornim vektorima za slucaj regresije. Support Vector Re-
gression u biblioteci scikit-learn ima tri razli¢ite implementacije (SVR, NuSVR,

LinearSVR), a za nase rjesenje odabran je razred SVR.

4.6. Pickle

Pickle je alat koji sluzi za serijalizaciju i deserijalizaciju objekata. U ovom pro-

gramskom rjeSenju koristen je za spremanje napunjenih rjecnika, listi relacija,
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istreniranih modela strojnog ucenja i objekata ostalih tipova.

4.7. Ostali razredi

Ovdje su navedeni i ukratko opisani ostali bitni razredi koji do sada nisu bili

spomenuti.

RelationCorrection Razred zaduzen za ispravljanje relacije naivnim referent-
nim algoritmom, s oba nac¢ina generiranja PS-relacija za danu relaciju. Iz dane
relacije i objekta tipa Corpuslnterface metoda correctRelation vraca ispravljenu

relaciju (ili danu relaciju, ako je ista ocijenjena ispravnom).

MLCorrection Razred zaduzen za ispravljanje relacija algoritmom strojnog uce-
nja. Metoda correct_ relation za danu relaciju i kontekst (ostatak recenice) vraca

ispravljenu relaciju (ili danu relaciju, ako je ista ocijenjena ispravnom).

POSLookup Razred zaduzen za odredivanje vrste rijeci u sluc¢ajevima kada se
dogodi da ona nije poznata. Koristi korpus (koji ima oznacene vrste rijeci) i

gleda koja je najcesca oznaka za danu rije¢ i tu oznaku uzima kao toc¢nu.

utils.py Nije razred, nego skupina cesto koriStenih metoda. Tu su prisutne
metode za otvaranje datoteka za pisanje ili ¢itanje, serijalizaciju i deserijalizaciju

objekata, stvaranje rjec¢nika, slanje zahtjeva prevodenja BingTranslatoru i sli¢no.

25



5. Vrednovanje

Testiranje svih modela provodi se nad jednim dijelom teksta iz Britanskog
nacionalnog korpusa (BNC). Taj dio nije dio korpusa koji prvi model s referentnim
algoritmom koristi za pretrazivanje pojavljivanja relacija. Referentni algoritam
za pretrazivanje koristi prvih 500 dijelova teksta korpusa koji se sastoji od oko 10
milijuna rijeci. Svi tekstovi su iz dijela oznacenog slovom A. Tekst nad kojim se
provodi testiranje nalazi se u dijelu korpusa oznacenom slovom K, pod nazivom

K1B.xml. Dio koji je koriSten za testiranje sastoji se od od oko 15000 rijeci.

U tom dijelu teksta postoji 1000 nama zanimljivih relacija. Medu njima ima

673 amod relacija, te 327 dobj relacija.

Relacije ekstrahirane iz korpusa smatraju se ispravnima. Neispravne ¢emo
relacije generirati koriste¢i PS-okolinu i dobivanje skupa PS-relacija neke zadane
relacije. Postupak dobivanja PS-relacija opisan je u odjeljku 3.4. Za neku zadanu
relaciju, sve relacije koje dobijemo tim postupkom, a koje nisu jednake zadanoj

relaciji, tretiramo kao neispravne.

Generiranjem neispravnih relacija putem PS-okoline simulira se neispravan
tekst L2-govornika. Motivacija za ovakav nacin dobivanja neispravnih relacija

je i to da se tada ne treba ruéno oznacavati (ispravljati) tekstove.

Cilj je svih modela da sve toc¢ne relacije prepoznaju kao tocne, te ih ostave
nepromijenjenima, a da sve netocne relacije isprave u tocne. Toc¢nost modela
ocjenjuje se vrlo strogo. Za svaku od 1000 relacija gleda se ona sama i njen skup
PS-relacija. Model treba funkciju ispravljanja primijeniti na to¢nu relaciju i na
sve relacije iz skupa PS (netocne relacije). Da bi bio ocijenjen toénim, model
mora tocnu relaciju ostaviti nepromijenjenom i sve netoc¢ne relacije ispraviti bas

u tocnu relaciju. Pogrijesi li s ispravljanjem i na jednoj od neto¢nih relacija
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(kojih ima u prosjeku 20 puta vise od tocnih) model se ocjenjuje netocnim na
tom primjeru. Takoder, ako model odluci da je to¢na relacija netocna, te ju

promijeniti u neku drugu, opet se ocjenjuje netoc¢nim.

Ako je R broj to¢nih relacija (od kojih svaka ima svoj skup PS-relacija) koje se

analiziraju, a N broj relacija koje su to¢no ispravljene, tada je tocnost T jednaka:

N

U sklopu ovog rada, vrednovana su tri razli¢ita modela:

1. Referentni algoritam s bipartitnim generiranjem kandidata,

2. Referentni algoritam s generiranjem kandidata putem Kkartezijevog pro-
dukta,

3. Algoritam strojnog ucenja koji koristi stroj potpornih vektora.

5.1. Referentni algoritam

Ovaj algoritam radi tako da za zadanu relaciju u korpusu prebrojava njena
pojavljivanja i pojavljivanja njenih PS-relacija, te ako se zadana relacija ne po-

javljuje najvise puta, ispravlja tu relaciju u onu koja se pojavljuje najvise puta.

Ipak, u sluc¢ajevima kada je broj pojavljivanja svih tih relacija jako malen pa
je i broj pojavljivanja c¢ak i one relacije koja se najvise pojavljuje malena brojka,
mozda ne bismo htjeli ispravljati relaciju. Zato uvodimo parametar L kojim kon-
figuriramo model. Ako je nakon provedenog prebrojavanja pojavljivanja relacija
broj pojavljivanja relacije koja se najcesce pojavljuje manji od broja L, relacija se
ostavlja nepromijenjenom. Vrednovanje je provedeno nad raznim vrijednostima

parametra L.

Rezultati za referentni algoritam s bipartitnim generiranjem kandidata, te za
referentni algoritam s generiranjem kandidata putem kartezijevog produkta prika-
zani su u tablici 5.1. Thi oznacava toc¢nost prvog, a Tkp to¢nost drugog algoritma

u postocima.
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L 1 2 3 4 ) 6 7 8 9 10 15 20 30
Thi || 22.2 | 23.2 | 23.4 | 22.7 | 22.7 | 224 | 22.2 | 22.1 | 21.7 | 21.6 | 21 | 20.5 | 20.1
Tkp || 13.8 | 14.7 | 15.3 | 15.6 | 15.7 | 15.9 | 16 16 | 15.8 | 15.7 | 154 | 15.2 | 15.1

Tablica 5.1: Rezultati vrednovanja

Na slici 5.1. nalazi se graf na kojem su prikazani rezultati vrednovanja referent-

nog algoritma s oba nacina generiranja kandidatnih relacija za razne vrijednosti

parametra L.
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Slika 5.1: Graf usporedbe prva dva algoritma

. Algoritam sa strojnim ucenjem

Da bi se model strojnog ucenja mogao evaluirati, treba ga najprije istrenirati.

Iz tog razloga, uobicajeno je jedan (veéi) dio skupa podataka iskoristiti za ucenje

modela, a ostatak za testiranje. U nasem slucaju, za ucenje modela uzeli smo 70%

od ukupnih ulaznih podataka (700 toc¢nih relacija i njihove neto¢ne PS-relacije),

a na preostalih 30% smo model testirali.
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U implementaciji koristimo razred SVR koji se nalazi u modulu sklearn.svm.
Slobodni argumenti konstruktora razreda SVR koji mogu varirati su C'i e. C
predstavlja regulacijski faktor uz izraz koji oznacava pogresku, dok e odreduje
Sirinu intervala [-€, €] u kojem se greska ne dodjeljuje. Ako ih ne zadamo, pret-
postavljene vrijednosti parametra C' i € su 1, odnosno 0.1. Kao sto se u rezul-
tatima vrednovanja vidi, varijacijom parametra C u odnosu na pretpostavljenu
vrijednost postigli su se znacajno bolji rezultati. Variranje parametra € nije ni u

jednom slucaju izmijenilo rezultat.

5.2.1. Preciznost, odziv, tocnost. Fl-mjera.

Osim toc¢nosti (kako smo prije opisali), prilikom evaluacije mozemo pratiti i neke
druge brojke. Budemo li za svaku od relacija pratili je li nakon testiranja bila
ispravljena ili nije i uzmemo li u obzir je li ta relacija to¢na ili nije, dobit ¢emo 4

moguca slucaja koja se mogu dogoditi:

1. True positive (TP) Relacija je to¢na i model ju je prepoznao kao toénu

(nije ju mijenjao);

2. True negative (TN) Relacija je netocna, model ju je prepoznao kao ne-

tocnu i ispravio ju u tocnu;

3. False positive (FP) Relacija je netocna, ali ju je model prepoznao kao

tocnu (nije ju mijenjao);

4. False negative (FN) Relacija je to¢na, ali ju je model prepoznao kao

netoc¢nu i promijenio ju.

Za svaku evaluaciju modela pratimo koliko ima primjera za koji slucaj, te po-
mocu tih brojki mozemo izracunati neke zanimljive statisticke znacajke koje nam

onda mogu posluziti u usporedivanju modela.

Preciznost Preciznost (engl. precision) nam govori koliki je dio primjera koji

su odabrani kao toc¢ni stvarno tocan. Formula za preciznost glasi:

TP
P=—""_
TP+ FP
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Odziv Odziv (engl. recall) nam govori koliki je dio primjera koji je stvarno

tocan odabran kao to¢an. Formula za odziv glasi:
TP
R= ———
TP+ FN

Tocnost Tocnost (engl. accuracy) nam govori koliki je omjer broja svih istinitih
rezultata (TP 1 TN) i ukupnog broja testnih primjeraka. Ovo ne treba mijesati
s nasom prethodno definiranom tocnosti koju smo oznacavali s T. Formula za

tocnost glasi:
TP+TN

T TP+TN+FP+FN

Fl-mjera Fl-mjera (engl. FI-score) jos je jedna statisticka mjera to¢nosti ne-
kog testa. Formula za racunanje ocjene F1 score glasi:
P-R

F1=2.
P+ R

U tablici 5.2. prikazani su rezultati za razli¢ite modele stroja s potpornim
vektorima koji se razlikuju u regulacijskom faktoru (parametru C'). Kao i prije,
slovo N oznacava broj to¢nih relacija (od ukupnih 300), T oznacava postotak
tocnosti kako je na pocetku poglavlja opisano. Navedeni su i podaci o prethodno
pojasnjenim pojmovima (TP, TN, FP, FN, P, R, A, F1).

C 0.1 1 10 100 1000 | 10000 | 100000
52 105 104 126 212 209 214
T 17.33 35 34.67 42 70.67 | 69.67 | T71.33
TP 149 242 250 255 283 281 283
TN || 2888 | 4635 | 4846 | 4991 5604 | 5593 5607
FP | 2912 1165 954 809 196 207 193
FN 151 58 50 45 17 19 17
0.0487 | 0.172 | 0.2076 | 0.2397 | 0.591 | 0.5758 | 0.5945
0.4967 | 0.8067 | 0.833 | 0.85 | 0.9433 | 0.9367 | 0.9433
A | 0.4979 | 0.7995 | 0.8354 | 0.86 | 0.9651 | 0.963 | 0.9656
F1 || 0.0887 | 0.2835 | 0.3324 | 0.3739 | 0.7267 | 0.7132 | 0.7293

Z,

!

=

Tablica 5.2: Rezultati vrednovanja tre¢eg algoritma
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Usporedba rezultata
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Slika 5.2: Tocnosti modela za razliCite parametre na prvom skupu podataka

5.3. Konacna usporedba

Za sva tri modela pronasli smo optimalne parametre. Za referentni algori-
tam s bipartitnim uparivanjem optimalna vrijednost parametra L jednaka je 3.
Za referentni algoritam s uparivanjem putem kartezijevog produkta optimalna
vrijednost parametra L jednaka je 7. Za algoritam koji koristi strojno ucenje,

optimalna vrijednost parametra C' za regresiju potpornim vektorima je 100 000.

Ono sto sad treba napraviti je usporediti ta tri modela na novom skupu relacija.
Taj ¢e skup relacija biti ekstrahiran iz dijela teksta datoteke korpusa pod nazivom
K8S.xml. Ekstrahirano je 600 relacija, medu kojima je njih 366 tipa amod, a 244
tipa dobj.

Rezultati su prikazani u tablici 5.3. Slovo T oznacava postotak tocnosti koju

smo mi definirali, kao i u prethodnim tablicama.
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Metoda || Bipartitno | Kartezijev produkt | Stroj potpornih vektora
T 25.83 14.17 64.67
P 0.088 0.044 0.47
R 0.633 0.45 0.91
A 0.664 0.49 0.93
F1 0.155 0.08 0.62

Tablica 5.3: Usporedba sva tri modela

Konaéni rezultati
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Slika 5.3: Usporedba sva tri modela

5.4. Primjer na stvarnom tekstu

Nakon sto smo usporedili rezultate i zakljucili da je metoda regresije potpornim
vektorima najuspjesnija, prikazat ¢emo kako ta metoda radi na jednom odlomku
teksta iz korpusa. Sve relacije u tekstu su ispravne tako da bi, u idealnom slucaju,

nakon provedbe algoritma tekst trebao ostati nepromijenjen.

Tekst se sastoji od nekoliko gramaticki ispravnih engleskih recenica. Na prvoj
je slici prikazan tekst prije pokretanja algoritma. U tekstu su bojama oznacene
ekstrahirane relacije. Relacije tipa dobj oznacene su plavom bojom, dok su relacije

tipa amod oznacene narancastom bojom.
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Second in Ulster.

pounds of damage and

Lamont and Smith clash over taxes.

The Chancellor, Norman Lamont, has said the would have to
pay an thousand every year under a Labour government.
The Shadow Chancellor, John Smith, denied the , pledging

to keep the rate at twenty-five pence.

Ousted Georgian President seeks asylum.

as in Georgia plan a

The bomb in Ulster in twenty-four hours has caused millions of

The ousted President of Georgia, Zvlad Gamsakhurdia, has fled to Azerbaijan

Na tekstu smo proveli detekciju i ispravljanje odabranom metodom. Na drugoj
je slici prikazan tekst nakon ispravljanja. Zelenom su bojom oznacene one relacije
koje je metoda tocno detektirala kao ispravne (pa ih nije promijenila). Crvenom
su bojom oznacene one relacije za koje je metoda napravila pogresku i utvrdila

da su neispravne, te ih pokusala ispraviti.

Second bomb bomb in Ulster.

The second bomb bomb in Ulster in twenty-four hours has caused wan of pounds
of damage and several minor injuries .

Lamont and Smith clash over taxes.

The Chancellor, Norman Lamont, has said the average taxpayer would have to
pay an additional thousand pounds every year under a Labour government.
The Shadow Chancellor, John Smith, denied the keep claims , pledging to keep
the rate at twenty-five pence.

Ousted Georgian President secks asylum.

The ousted President of Georgia, Zvlad Gamsakhurdia, has fled to Azerbaijan

as rebel leaders in Georgia plan a new regime.
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6. Zakljucak

Pogreske leksickog transfera javljaju se najces¢e kod govornika koji se sluze
jezikom koji im nije materinji i koji nisu potpuno usvojili (L2-govornici). Pra-
vila, koncepti i izrazi dobro usvojenog materinjeg jezika u umovima L2-govornika
mijesaju se s jezikom koji uce. Cesto se zato dogada da L2-govornici u drugi
jezik izravno prenose izraze koji su to¢ni u njihovom materinjem jeziku, ali u tom

drugom jeziku nisu. Tako nastaju pogreske leksickog transfera.

Iznimno velikom broju ljudi engleski jezik nije materinji pa bi kvalitetan sustav
za detekciju i ispravljanje leksickog transfera mogao biti vazan u sprjecavanju

degradacije govorenog engleskog jezika diljem svijeta.

Ovaj rad opisuje sustav za automatizirano otkrivanje i ispravljanje gresaka
leksickog transfera, od opisa problema, preko osmisljenog modela do konkretne

implementacije u jeziku Python i vrednovanja na skupu podataka.

Prije nego se krenulo sa strojnim uc¢enjem, osmisljen je jednostavniji model koji
se temelji na ucestalosti pojavljivanja izraza u uzorku teksta. Kao sto se vidi iz
rezultata, rad takvog modela ocekivano je los. Taj model i sluzi kao nekakav

jednostavni prototip u odnosu s kojim se usporeduju naprednije metode.

Model koji koristi strojno ucenje pomocu stroja s potpornim vektorima daje
bolje rezultate, pogotovo kada se faktor regulacije utjecaja greske algoritma SVM
poveca tisuéu puta u odnosu na pretpostavljeni iznos. Evaluiranje modela s
variranje ostalih parametara i pokrivanje vece kolicine slucajeva cilj su daljnjeg

rada.

Ono sto bi se u buduénosti takoder trebalo poboljsati je skup podataka koji se

koriste. Naime, pri pocetku osmisljanja modela, ideja je bila raditi na tekstovima
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studenata koji su te tekstove pisali na jeziku koji im nije materinji. U tim su
tekstovima bile oznacene pogreske leksickog transfera. Ipak, rano je ustanovljeno
da je taj skup podataka premalen za ikakvu smislenu analizu. Uz to, ¢esto nije bio
slucaj da su ti tekstovi ispravni s iznimkom leksickog transfera nego su sadrzavali i
mnoge druge, veCe greske. Te dvije Cinjenice razlog su zasto smo za skup podataka
odabrali tekstove izvucene iz korpusa BNC. Naravno, kako su ti tekstovi ve¢inom
ispravni, primjere pogresaka leksi¢kog transfera morali smo umjetno generirati na
temelju viseznacnosti u jeziku L1. Puno bi bolje i smislenije bilo da je postojao

veliki skup oznacenih primjera gdje se dogodio leksicki transfer.

Druga vazna komponenta koja bi se trebala poboljsati je rjeénik. Naime, ono
sto je kljucno za ovaj rad jest da rjeénik ima moguénost prevodenja jedne rijeci
u sve njene moguce prijevode i to u oba smjera. Kineski rjecnik opéenito nije
lako pronaci, a i oni koji postoje obi¢no nude samo moguénost vracanja jednog
prijevoda rijeci. BingTranslator, koji je u ovom radu koristen nije zadovoljavajudi
jer, iako nudi mogucénost vracanja visestrukih prijevoda, ¢esto opet vraca samo
jedan prijevod za rijeci za koje sigurno ima vise prijevoda. Uz to, taj rjecnik nije
pohranjen lokalno nego se za svaki novi prijevod treba se slati zahtjev serveru
i ¢ekati da ga on vrati sto znatno usporava rad cijelog sustava. Uz kvalitetan

lokalni rjecnik cijeli bi sustav bolje funkcionirao.

Konac¢no, sustav opisan u ovom radu mogao bi se poboljsati ukljucivanjem
koncepta sinonima. Naime, ovaj sustav sve rijeci koje su u PS-okolini ispravne
rije¢i smatra neispravnima. Ipak, u jeziku L2 mogu postojati sinonimi, te se tako
moze dogoditi da nekom mjestu u tekstu odgovara vise razlicitih rijeci, tj. da
ima vise jednako vrijednih rjesenja. Kada bi postojao modul koji provjerava jesu
li dvije rijec¢i sinonimi, sustav bi se mogao poboljsati tako da ne tretira tocno

upotrijebljene sinonime kao neispravne.

Treba napomenuti da je popis parova engleskih rijeci koje su vezane preko
viseznacnosti u kineskom jeziku koji je ustupila prof. Marina Dodigovi¢ doprinio
radu sustava. Treba se poraditi na tome da taj popis naraste i pokriva sto vise

mogucih rijeci.

Dobra je stvar kod ovog modela to sto o jeziku L1 ovisi iskljucivo preko rjec-

nika. U ovoj se implementaciji koristio kineski rjecnik, ali da se koristio rjecnik
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bilo kojeg drugog jezika, koji ima spomenute karakteristike, sve ostalo u modelu
moglo bi ostati nepromijenjeno. To ¢ini ovaj model Siroko primjenjivim. Uz
pretpostavku kvalitetnog rjecnika, moze se iskoristiti za svaki jezik bez ikakve

izmjene.

Python se u procesu implementacije pokazao kao jezik koji korisniku olaksava
da se usredoto¢i na znanstveno-istrazivacki aspekt rjesenja. Zbog jednostavnosti
jezika, razvoj je brz, a korisnik je u velikoj mjeri liSen briga o tome kako ¢e neku

komponentu modela implementirati.
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Otkrivanje pogresaka leksickog transfera u tekstovima ucenika

stranog jezika

Sazetak

Automatizirano ispravljanje pogresaka vazan je zadatak obrade prirodnog je-
zika. Pogreske leksickog transfera ucestala su kod ucenika stranih jezika. Najceséi
je uzrok transfera viseznacnost rije¢i. Cilj ovog rada bio je osmisliti model koji ot-
kriva i ispravlja takve pogreske za dva tipa jezi¢nih relacija: pridjevsko-imenicke
i glagolsko-objektne. Implementirana su dva razli¢ita modela, od kojih drugi ko-
risti metode nadziranog strojnog ucenja, preciznije algoritam regresije pomocu
stroja s potpornim vektorima. Jezik implementacije je Python. Ovaj projekt
nastao je u suradnji s kineskim sveucilistem Xi’an Jiaotong-Liverpool University,

te se oni ustupili skup podataka koji se jednim dijelom koristi u ovome radu.

Kljucne rijeci: obrada prirodnog jezika, automatizirano ispravljanje pogresaka,

leksicki transfer, viSeznacnost, relacije, stroj s potpornim vektorima, regresija

Detecting Lexical Transfer Errors of Second Language Learners

Abstract

Automated error correction is an important task of natural language proce-
ssing. Lexical transfer errors are common with L2-learners. The biggest cause
of transfer is word polysemy. The goal of this paper was to come up with a
model that can detect and correct such errors for two language relation types:
adjective-noun and verb-object. Two different models were implemented, the
second of which uses supervised learning methods, more precisely the support
vector regression algorithm. The model was implemented in Python. This pro-
ject is carried out in cooperation with Xi’an Jiaotong-Liverpool University, China,

who also make the dataset available, a part of which was used in this paper.

Keywords: natural language processing, automated error correction, lexical

transfer, polysemy, relations, support vector machine, regression



