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Streszczenie

Niniejszy raport opisuje wstepne eksperymenty dotyczace klasyfika-
cji syntaktyczno-semantycznej czasownikéw polskich. Wpierw omé-
wione zostaly istniejace prace z tej dziedziny, dotyczace gltéwnie
jezyka angielskiego. Nastepnie opisana zostala gradacyjna analiza
odpowiednioéci i skupien, ktora zostala uzyta do klasyfikacji. Potem
przedstawiony zostal semantyczno-syntaktyczny stownik walencyj-
ny bedacy zrédlem danych do klasyfikacji. Na koniec zaprezento-
wane byly wlasciwe eksperymenty dotyczace klasyfikacji wraz z ich
ewaluacja.

Stowa kluczowe: lingwistyka komputerowa, semantyka leksykal-
na, stowniki walencyjne, klasyfikacja czasowni-
kow, preferencje selekcyjne, wordnet

Abstract

Experiments on classifying verbs in a semantic dictionary
of Polish

The present report describes initial experiments on syntactic-
semantic classification of Polish verbs. First, the existing works
on this subject were discussed, mainly concerning English. Second,
Grade Correspondence-Cluster Analysis used in experiments was
described. Next, syntactic-semantic valence dictionary of Polish
verbs being a source of data for experiments was presented. Finally,
actual experiments were discussed and evaluated.

Keywords: computational linguistics, lexical semantics, electronic
valence dictionaries, verb classification, selectional pre-
ferences, wordnet



1 Wstep

Klasyfikacja czasownikéw budzi duze zainteresowanie wsrod badaczy. Klasy
czasownikéw sg istotne nie tylko ze wzgledu na uwypuklenie wlasnosci czasow-
nikéw podczas ich formalnego badania, lecz takze z przyczyn praktycznych,
gdyz wspdélny opis utatwia operowanie czasownikami rzadszymi, zmniejszajac
negatywny wplyw rozproszenia danych. Klasyfikacja czasownikéw bywa two-
rzona recznie (Levin, 1993; Baker et al., 1998; Fillmore et al., 2003). Ostatnimi
czasy jednak coraz wiecej prac po$wiecanych jest metod automatycznej kla-
syfikacji. Metody takie moga by¢ wykorzystywane jako element w rozlicznych
dzialach przetwarzania jezyka naturalnego, np. znakowania rolami semantycz-
nymi (Swier i Stevenson, 2004; Zapirain et al., 2008), ujednoznacznia znaczenia
wyrazéw (Dang, 2004), parsingu (Shi i Mihalcea, 2005), i in.

Klasyfikacja czasownikdéw ze wzgledu na podobienstwo ich charakterystyki
syntaktyczno-semantycznej jest jednak interesujacym tematem sama w sobie.
Moze tez zosta¢ uznana za ostatni etap tworzenia semantycznego stownika wa-
lencyjnego, i taka funkcje pelni rowniez w ciagu eksperymentéw, ktérych doty-
czy niniejszy raport. W omdwionych tu eksperymentach kazdy schemat zostat
potraktowany osobno, czyli charakterystyka syntaktyczna byta ustalona.

2 Przeglad metod klasyfikacji czasownikow

2.1 Podejscie oparte na zaleznosciach syntaktycznych

W dwéch kolejnych artykulach (Stevenson i Merlo, 1999; Merlo i Stevenson,
2001) zaproponowana zostala metoda klasyfikacji czasownikéw bedaca jedno-
cze$nie metoda wykrywania alternacji w oparciu o pochodzaca od Levin (1993)
ide¢ polegajaca na tym, ze czasowniki nalezace do tej samej klasy podlegaja
jednoczesnie tym samym alternacjom i vice versa.

Autorki rozwazajg trzy klasy czasownikéow zgodnych z klasyfikacja Levin
(1993):

e nieergatywne (ang. unergative)

(1) a. The horse raced past the barn.
b. The jockey raced the horse past the barn.
e nieakuzatywne (ang. unacusative)

(2) a. The butter melted in the pan.
b. The cook melted the butter in the pan.



e zaniku dopelnienia (ang. object-drop)

(3) a. The boy washed the hall
b.  The boy washed.

Pierwsze dwie klasy podlegaja alternacji kauzatywnej, zas trzecia — alter-
nacji zaniku dopelnienia. Tak wiec z punktu widzenia wykrywania alternacji
rozréznienie pomiedzy pierwszymi dwoma jest nieistotne i rozrézniajace je ce-
chy moga zostaé zignorowane.

Obie wspomniane alternacje objawiajg sie istnieniem przechodniego i nie-
przechodniego schematu walencyjnego, w ktérych jednak argumenty petnia roz-
ne role semantyczne. Podstawowa réznica pomiedzy czasownikami ze wszyst-
kich trzech rozwazanych klas polega na tym, ze w pierwszych dwéch dopelnienie
realizacji przechodniej staje sie podmiotem realizacji nieprzechodniej (co stano-
wi o alternacji kauzatywnej), za$§ w trzeciej dopelnienie realizacji przechodniej
po prostu znika (alternacja zaniku dopelnienia).

Réznica pomiedzy klasami nieergatywna i nieakuzatywna kryje si¢ w ro-
lach semantycznych pelnionych przez dopelnienie w realizacji przechodniej. W
wypadku pierwszej jest to kontragens, ktory staje sie agensem realizacji nieprze-
chodniej (podmiot wolicjonarny); w wypadku drugiej jest to obiekt (ogdlniej
temat; podmiot niewolicjonarny).

Roéznice te powoduja odmienna dystrybucje czasownikéw réznych klas po-
miedzy oba wzorce walencyjne oraz odmienna dystrybucje rzeczownikéow po-
miedzy pozycja podmiotu i dopelnienia wzgledem wzorcéw. W szczegdlnosci,
czasowniki nieergatywne rzadziej wystepuja w postaci przechodniej (por. Ste-
venson i Merlo, 1997), dzieki czemu alternacja kauzatywna bedzie zachodzi-
la najczesciej dla czasownikéw nieakuzatywnych, co umozliwi ich wyrdznienie.
Dla czasownikéw gubiacych dopelnienie nie powinna zachodzi¢ wcale. Tak wiec
zachodzenie alternacji kauzatywnej jest istotna cecha stuzaca do rozréznienia
klas.

Za kolejna istotna ceche autorki uznaja dystrybucje pomiedzy czynne i bier-
ne wystepowanie czasownikéw. Za szczegdlnie charakterystyczne uznaja wysta-
pienie bierne w zredukowanej (pozbawionej zaimka wzglednego) postaci wzgled-
nej.!

Ostatecznie, we wczesniejszej z prac Stevenson i Merlo (1999) rozwazaja
cztery cechy: przechodnios¢, strona, opozycja czas przeszly prosty — postaé
wzgledna zredukowana i kauzatywnoscé.

W poéiniejszej pracy Merlo i Stevenson (2001) zauwazaja, ze w roli agensa
badz kontragensa czesciej wystepuja rzeczowniki ozywione niz w roli obiektu

1 The horse Taced past the barn fell; w jezyku polskim taka konstrukcja nie istnieje.
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(tematu). Przyjmujac zalozenie, ze czasowniki nieakuzatywne czesto posiada-
ja realizacje nieprzechodnia, dla tych wtasnie czasownikéw ozywiony podmiot
bedzie rzadszy niz dla czasownikdéw z pozostatych dwodch klas.

Eksperymenty zostaly przeprowadzone na wersji korpusu Browna oznako-
wanej klasami gramatycznymi oraz korpusie WSJ, a potaczony korpus zawie-
ral ok. 65 mln. wyrazéow. Korpus ten zostal nastepnie sparsowany za pomocg
parsera statystycznego opracowanego przez Collinsa (1997). Frekwencja cech
wyliczana byta dla poszczegdlnych czasownikow w nastepujacy sposob:

e INTR (nieprzechodnio$é)
Fraza nominalna nastepujaca tuz za czasownikiem uznawana byla za po-
tencjalne dopelnienie, a wystapienie czasownika zliczane bylo jako prze-
chodnie, wpp. wystapienie czasownika zliczane bylo jako nieprzechodnie.?

e ACT (strona)
Crasownik gléwny oznakowany jako VBD (wystepujacy w stronie czynnej)
zliczane byly jako czynne, podobnie czasowniki oznakowane jako VBN po-
przedzone wystapieniem czasownika have (HV), za$ czasowniki oznakowa-
ne przez VBN poprzedzone wystapieniem czasownika be (BE) zliczane byly
jako bierne.

e VBD (imiestéw)
Zliczane sg wystapienia czasownikoéw oznakowane jako VBD/VBN. Tak wiec
cecha ta jest nierozlaczna z poprzednia.

e CAUS (kauzatywnosé)
Cecha ta jest najbardziej zlozona i dlatego wyliczana byta w kilku kro-
kach. Wpierw zliczane byly frekwencje rzeczownikéw znajdujacych sie
na pozycji podmiotu w realizacji nieprzechodniej i pozycji dopelnienia
w realizacji przechodnich. Nastepnie dla wszystkich rzeczownikéw wy-
stepujacych na obu pozycjach wybierana byla wigksza z tych frekwen-
cji. Frekwencje byly sumowane po rzeczownikach, a wspdtczynnik liczony
byl wzgledem frekwencji zsumowanej dla obu pozycji. Tak wiec CAUS =
Serynry max(f (n).f, (1))
Sneryon M+, ()

zanizana ze wzgledu na fakt sumowania frekwencji, i jej maksymalna
wartos¢ dla réwnych wielozbioréw wynosi 0,5. Mozna to zmienié¢ przez
zamiang mianownika tej réwnosci na Y-, ., max(f, (n), f,(n)).

. McCarthy (2001) zauwaza, ze proporcja ta jest

Dodanej w pézniejszej pracy (Merlo i Stevenson, 2001) cechy ozywionosci au-
torki nie szacujg na podstawie jakiej$ zewnetrznej wiedzy typu tezaurusa, lecz
opieraja na ponizszej heurystyce:

?Nalezy wiec podejrzewaé, ze zastosowany parser byl powierzchniowy.

Prace IPI PAN e ICS PAS Reports 5



e ANIM (ozywiono$é)
Na bazie zalozenia, ze wystapienia zaimkéw osobowych I, we, you, she,
he sa ozywione,? zliczane sg w korpusie wszystkie wystapienia zaimkéw
na pozycji podmiotu dla nieprzechodnich realizacji rozwazanych czasow-
nikéw.
Frekwencje byly normalizowane wzgledem liczby wystapien czasownika.*
Do eksperymentéw Merlo i Stevenson wybraly po 20 czasownikéw z kazdej
z badanych klas, wybranych z klas Levin (1993), dla ktérych wyliczone zostaty
odpowiednie wektory cech. Zauwazmy, ze zakres badanych wariantéw syntak-
tycznych znany jest z géry. W szczegdlnodci, nie sa rozwazane czasowniki nie
nalezace do zadnej z tych klas, np. posiadajacych wylacznie schemat przechodni
lub nieprzechodni.®
Punkt odniesienia stanowi losowy dobér klas (jednej z trzech), dla ktérego
trafno$é (ang. accuracy) wynosi 33%.

2.1.1 Woczeéniejsze eksperymenty

Wezesniejsze eksperymenty, opisane w pracy (Stevenson i Merlo, 1999), prze-
prowadzone zostaly dla wektoréw cech postaci:
[verb, VBD, ACT, INTR, CAUS]
oraz ich trzyelementowych podzbioréw (nie liczac czasownika) w celu zba-
dania, ktore cechy najlepiej wyznaczaja klasy.

Uczenie bez nadzoru Pierwsza zastosowana metoda, algorytm grupowania
hierarchicznego (ang. hierarchical clustering algorithm) nalezy do metod au-
tomatycznego uczenia sie bez nadzoru. Najwyzsza trafnos¢ — 66%, a wiec 2-
krotnie lepsza od punktu odniesienia, uzyskana zostala dla wektora cech [VBD,
INTR, CAUS], wyniki dla pozostalych wektoréw wahaja si¢ od 456% do 54%.
Pokazuje to, jak bardzo dobér cech moze wpltynaé¢ na uzyskiwane wyniki.

Uczenie z nadzorem Do uczenia pod nadzorem zostal uzyty algorytm C5.0
generowania drzew decyzyjnych. Ponadto ze zbioru drzew decyzyjnych auto-
matycznie generowany byl zbiér regul. Obie metody stosowane byly dla tych

3W jezyku polskim zaimki on, ona nie sugeruja zywotnosci. Z kolei they rozbijane jest na
meskoosobowa wskazujaca ozywienie forme oni oraz niemeskoosobows one.

4Jak rozumiem, z wylaczeniem CAUS, ktéra sama w sobie stanowi wspétczynnik utamkowy.

5Takie czasowniki tatwo odréznié od poprzednich, gdyz wartoscia cechy INTR jest w ich
wypadku 0 lub 1. Nie wiadomo jednak, jak pozostale cechy wplynelyby na ich klasyfikacje.
Prawdziwy klopot pojawilby si¢ jednak dopiero w momencie, gdy zamiast dwéch nowych
klas dodaliby$my jedna — inne.
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samych wektoréow cech, przy czym dokonywano 10-krotnej walidacji krzyzowej
(ang. cross-validation). Tym razem najlepsze wyniki uzyskano dla wektora zlo-
zonego ze wszystkich 4 cech, dla drzew decyzyjnych trafno$é¢ wynosita 64,2%
(przy odchyleniu standardowym 1,7%), za$ dla regul 64,9% (1,6%). Dla pozo-
stalych wektoréw cech trafnoéé wahala sie od 54,4% do 60,9% dla drzew oraz od
55,7% do 62,3% dla regul, przy odchyleniu standardowym ponizej 1,5%. Tak
wiec zazwycza] ekstrakcja regul poprawia nieco wyniki, sa one jednak nieco
gorsze od uzyskanych metoda bez nadzoru.

2.1.2 Pobzniejsze eksperymenty

W eksperymentach z (Merlo i Stevenson, 2001) uzyty zostal rozszerzony wektor
cech
[verb, VBD, ACT, INTR, CAUS, ANIM].

Uznawszy, ze wszystkie badane metody (autorki prowadzily takze ekspery-
menty dla dwéch rodzajéw sieci neuronowych) daja podobne wyniki, Merlo i
Stevenson zdecydowaly skupi¢ sie na wymienionych powyzej metodach ucze-
nia pod nadzorem. Podobnie jak poprzednio, rozwazany jest peten wketor cech
oraz wszystkie jego, tym razem czteroelementowe, podzbiory. W artykule opi-
sane zostato kilka réznych eksperymentéw wraz z szeroka analiza wynikéw.
Metoda 10-krotnej walidacji krzyzowej dala najlepsze wyniki (69,8%) dla pel-
nego wektora cech oraz dla wektora bez cechy ACT. Usuniecie tej cechy dato we
wczesniejszym eksperymencie poprawe wynikéw, wiec wyraznie nie ma ona ko-
rzystnego wplywu na dzialanie algorytmu. Dla pozostalych wektoréw trafnosé
waha si¢ od 61,6% do 67,3%. Warto zauwazy¢, ze dla rozwazanego poprzednio
wektora [verb, VBD, ACT, INTR, CAUS| tym razem trafnos$¢ jest nieco nizsza,
63,2%. Réznica wynika z faktu, ze eksperymenty byly przeprowadzane ponow-
nie, w szczegdlnosdci tym razem 10-krotna walidacja krzyzowa przeprowadzana
byta dla 50-ciu réznych podzialéw losowych zbioru wektoréow. Tak wiec wynik
ten jest bardziej wiarygodny, w szczegdlnosci odchylenie standardowe wynosito
za drugim razem jedynie 0,5-0,6%.

Autorki podkreslaja, ze wektory cech sa o tyle niezalezne od siebie, ze kazdy
czasownik wystepuje jedynie w jednym z nich. Jaki wiec by nie byl podzial
danych na treningowe i testowe, czasowniki wystepujace w jednym sa nieobecne
w drugim, co jest szczegélnie trudnym przypadkiem klasyfikacji.

Merlo et al. (2002) pokazuja, ze ich metoda moze zostaé¢ zastosowana dla
innych jezykéw (wloskiego, chifiskiego). Co wiecej, pokazuja, ze podobiefistwa
i réznice w realizacji argumentow tego samego czasownika w dwdch réznych
jezykach (wydobyte z niezaleznych korpuséw, nie z korpusu réwnoleglego) moga
usprawni¢ proces klasyfikacji tego czasownika dla jednego z tych jezykow.
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2.1.3 Uogdblnienie podejscia

Rozwazone powyzej rozwiazania opieraly sie na precyzyjnym okresleniu wekto-
ra cech dla znanego z géry, niewielkiego zbioru schematow oraz alternacji zacho-
dzacych dla czasownikéw wystepujacych w tych schematach. Joanis i Stevenson
(2003); Joanis et al. (2008) pokazali jak uogélnié te koncepcje dla dowolnych
schematow i alternacji, na ktérych m.in. oparta jest klasyfikacja czasownikéw
Levin (1993).

Idea polega na zastapieniu niewielkiego, starannie dobranego wektora cech
og6lng przestrzenia cech, gdyz cechy nie moga by¢ dopasowane do konkret-
nego zestawu alternacji. Nalezy rozwazy¢ wszystkie cechy mogace réznicowaé
grupy czasownikéw (i jednoczesnie determinowaé zachodzenie alternacji) na
wszystkich pozycjach syntaktycznych. Pozwala to przy okazji ograniczyé¢ pra-
ce lingwistéw niezbedna przy okreslaniu wektora cech wlasciwego dla danego
zbioru alternacji.

Przestrzen cech zawierata:

o frekwencje wspéltwystepowania danego wymagania z czasownikiem;®

e stopien zachodzenia na siebie poszczegélnych wymagan w parach sche-
matow czasownika wskazujacych na potencjalna mozliwosé zachodzenia
alternacji (rozwazana powyzej cecha CAUS jest przypadkiem takiej zalez-
nosci);

e ozywiono$¢ (ANIM) liczona dla wszystkich wymagan; poza zaimkami zli-
czane byly frazy NP oznaczone w korpusie jako osobowe;

e zgodnie z Levin uznajaca za alternacje sformutowania rozpoczynajace sie
od pustych semantycznie It/There wzgledem sformulowan ze standar-
dowym podmiotem,” zliczane sa wystapienia it na pozycji podmiotu i
dopelnienia blizszego oraz there na pozycji podmiotu.

Ponadto zliczane sa czestodci wystepowania czasownika ze znacznikami po-
chodzacymi z tagsetu Penn bedacym zmodyfikowana wersja tagsetu Korpu-
su Browna. Nie jest jasne, czy zliczenia te dokonywane sa lacznie czy tez dla
kazdego schematu oddzielnie.

Laczna liczba cech wynosi 220.

W eksperymencie opisanym w (Joanis i Stevenson, 2003) autorzy rozwazali
5 par i dwie tréjki klas czasownikowych, z ktorych jedna dotyczyta dwéch klas

6Mniej czeste za to bliskie znaczeniowo przyimki; np. between, in between, among, amongs,
amid, amids byly rozwazane lacznie.

"Podany przyktad to A problem developed / There developed a problem (pol. Pojawit sie
problem.)
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podlegajacych réznym alternacjom, cztery dotyczytly klas, z ktorych tylko jedna
zawiera alternujace czasowniki, za$ dwie klas rézniacych sie sposobem rozdziatu
16l semantycznych miedzy argumenty.® Pary te byly wiec bardzo zréznicowane.

Sam eksperyment realizowany byl w sposéb podobny do opisanego powyzej.
Dla par klas trafno$é wahala si¢ od 72,7% do 84,6%, jednak jest to zadanie
prostsze od opisanego w powyzszych sekcjach (punkt odniesienia 50%). Dla
dwdch tréjek (punkt odniesienia 33%) osiagnieto trafnosé 65,9% i 72,1%, co
jest wynikiem poréwnywalnym do uzyskanego dla specjalnie dobranego wektora
cech. Wreszcie dla wszystkich 13 klas (jedna z rozwazanych klas byta podklasa
innej) otrzymana trafno$é 46.4 %, co jest znakomitym wynikiem biorac pod
uwage trudno$é zadania (punkt odniesienia 7.7%).

2.2 Podejscie oparte na algorytmie EM

Gildea (2002) omawia kwestie wykorzystania zjawiska alternacji do klasyfika-
cji czasownikow za pomoca statystycznego modelu opartego na algorytmie EM
(Dempster et al., 1977). Autor odwoluje sie do koncepcji grupowania zaimkéw
zaproponowanej przez Rootha i in. (1999). Uzyli oni algorytmu EM opartego
na prostym modelu probabilistycznym moéwiacym, ze rzeczownik n na pozy-
cji T czasownika v jest niezalezny wzgledem ukrytej zmiennej p oznaczajacej
skupienie (ang. cluster).”

(4) P(v,r,n) = Y Plp) P(v,r|p) P(nlp).

Gildea wskazuje, ze powyzsze zalozenie nie jest takie oczywiste. W wypadku,
gdy pomiedzy dwoma schematami (w pewnym uproszczeniu: pozycjami syn-
taktycznymi) czasownika zachodzi alternacja, niezalezno$é wzgledna nie ma
miejsca. Aby uwzglednié takie sytuacje, autor dodaje kolejng ukryty zmien-
na majaca reprezentowac role semantyczna pelniona przez rzeczownik, ktérg
bedziemy oznaczaé przez a.

Dane do eksperymentéw wydobywane byly z korpusu BNC oznakowanego
za pomoca statystycznego parsera Collinsa (1997). Jako ze podmiot oznaczany
byl jako argument zewnetrzny w stosunku do czasownika, wyszukiwane byly
konstrukcje, w ktorych podmiot NP1 byt dominowany przez zdanie S wraz z

8W Joanis et al. (2008) rozwazona zostala jeszcze jedna para klas.

9W algorytmach grupowania typowe jest uzywanie symbolu ¢ dla oznaczenia skupienia,
jednak symbol ¢ uzywany jest do oznaczania klas semantycznych (w wypadku wordnetu
synsetéw). Réznica migdzy uzytymi czcionkami jest zbyt mala, by pomogla w interpretacji
symbolu, dlatego postuguje sie mniej oczywistym symbolem p.
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fraza czasownikowa VP, ktéra z kolei dominowala dopelnienie NP2 (w wypadku
schematéw przechodnich). Nastepnie znajdowane byly centra takich fraz, wiec
reprezentacje mozna uznac za zblizona do wykorzystywanych w naszych ekspe-
rymentach rozbioréw zredukowanych (por. Hajnicz i Wolinski, 2009; Hajnicz,
2009Db, 2011).

Centra dopelnien zostaly opatrzone wybranymi znacznikami funkcyjnymi (z
dodanym znacznikiem null) z wersji 2 banku drzew Penn (Marcus, 1994; Marcus
et al., 1994) w celu odréznienia rzeczywistych dopelnieft od okolicznikéw, np.
czasu. Sposob doboru takich znacznikow zostal wytrenowany na fragmencie
banku Penn zawierajacym korpus WSJ w nastepujacy sposéb:

P(f|v,n) dla (v,n) wspétwystepujacych
P(flu,n) = ) ) w danych,
3P(flv) + 3P(fln) wpp.,

gdzie f to znacznik funkcyjny. Zauwazmy brak pozycji r w powyzszej definicji
wynikajacy z faktu, ze rozwazana jest wylacznie pozycja dopelnienia. Jedynie
wyrazy, ktore uzyskaly w ten sposéb znacznik null uznawane byly za faktyczne
dopelnienia.

Gildea (2002) rozwaza nastepujace modele mogace stuzyé do grupowania
czasownikéw:

1. Potréjna zaleznos$é¢ wzgledem skupienia — jednostki zaleza wylacz-
nie od skupienia; zaproponowane w (Hoffman i Puzicha, 1998):

P,(v,r,n) = P(p) P(v|p) P(rlp) Pnlp),

2. Zalezno$¢ czasownik—wymaganie — opisana na wstepie propozycja
Rootha i in. (1999):

By, . (v,r,n) = P(p) P(v,r|p) P(n|p),
3. Zalezno$é rzeczownik—wymaganie:

Py, . (v,r,n) = P(p) P(v]p) P(n,r|p),
4. Alternacja:

Pusv,rn) = P(p) P(v]p) P(rlp) Plalr. p) Pnla, p).
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Aby uzyskaé¢ prawdopodobienstwo P(v,r,n), nalezy dokonaé¢ sumowania po
zmiennych ukrytych. W szczegdélnosci, dla przypadku 2 jest to zapisane w row-
nosci (4). Dla najbardziej interesujacego przypadku 4 opisujacego alternacje
zachodzi za$ nastepujaca réwnosc:

(5) P(v,r,n) = Y Plp) P(vlp) P(rlp) Plalr, p) P(nla, p).

Dla modeli 1-3 zmienna p mogta przyjmowaé¢ 128 wartosci, dla modelu 4 —
64 wartosci, co daje 128 rozkladéw dla rzeczownikéw (P(n|o, p)), lecz tylko 64
dla czasownikéw (P(vl|p)).

Poniewaz rozkladéw prawdopodobienstw P(p), P(v|p), P(r|p), P(alr,p)
i P(n|a, p) nie da siec wydoby¢ bezposrednio z danych, Gildea stosuje algo-
rytm EM do wytrenowania parametrow tych rozktadéw poprzez maksymaliza-
cje prawdopodobienstwa przy zadanych p i a. Najlepsze wyniki pod wzgledem
rozwigzywania zadania grupowania czasownikow dawal, wbrew watpliwo$ciom
Gildei, zaproponowany przez Rootha i in. (1999), model 2.

Rzeczowniki nie sg wstepnie w zaden sposéb grupowane. Proponowane roz-
wiazanie ma jednak za zadanie nie tylko taczenie czasownikéw w skupienia, lecz
takze grupowanie rzeczownikow wystepujacych wspolnie na obu pozycjach. Ro-
la a reprezentuje zbior rzeczownikéw wspolwystepujacych na okreslonych po-
zycjach struktury argumentowej czasownikow. Pojawienie si¢ tej samej roli w
dwdch wzorcach walencyjnych czasownika oznacza wystapienie alternacji.

2.3 Grupowanie za pomocg preferencji selekcyjnych

Rozwiazujac zadanie automatycznej klasyfikacji czasownikéw, Schulte im Wal-
de (2000) takze bierze pod uwage ich zdolno$é do podlegania alternacjom. Jako
podstawe swoich badan traktuje klasyfikacje Levin (1993), uwzgledniajac wy-
stepujace tam informacje o charakterze semantycznym czasownikéw (np. cza-
sowniki ruchu), ich syntaktycznych realizacjach oraz wiazacych je zaleznosciach
o charakterze alternacji.

Dane wejsciowe do eksperymentéw stanowito 5,5 min. zdan wydobytych z
BNC sparsowanego za pomoca parsera statystycznego opracowanego przez Car-
rolla i Rootha (1998), ktéry tworzy las drzew wykorzystujac do tego gramatyke
bezkontekstowa jezyka angielskiego, a nastepnie za pomoca leksykalnego mode-
lu probabilistycznego wybiera z niego najbardziej prawdopodobne rozbiory. Ze
zdan wydobywane sa schematy walencyjne wraz z centrami fraz, czyli w naszej
terminologii rozbiory zredukowane. Przyklad takiej reprezentacji znajduje sie
w (6); pn oznacza nazwe wlasna.
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(6) Sammut handled the plaudits during the awards ceremony.
(Sammut zyskal uznanie podczas ceremonii wreczania nagréd‘)

handle subj*pn*sammut obj*plaudit pp*during*ceremony.

Na tej podstawie Schulte im Walde wyszczegélnita 88 schematow walencyj-
nych, ktére wystapily w danych przynajmniej 2 tys. razy (z dowolnym czasow-
nikiem). Nastepnie policzyla wystapienia czasownikéw z kazdym sposréd tych
schematéw, co stanowi ich syntaktyczna charakterystyke.

W celu udoskonalenia subkategoryzacji w stosunku do czystych schematéw
walencyjnych, autorka wykorzystala preferencje selekcyjne oznaczane w pewnej
taksonomicznej hierarchii hierarchii klas i zdefiniowana przez Resnika (1993)
miare powigzania selekcyjnego A czasownika v wzgledem klasy semantycznej ¢
ma pozycji r

P(clv,r)
P(c)

P(d|v,r)’
ZP(c’|v,r) log (P(lc’))

P(c|v,r)log

(7) A(v,r,c) =

proponujac jedynie prostszy sposob estymacji prawdopodobienstw:
f(v, e,r)
flv.r)
(9) ﬁ(c 7,) _ f(c,?”) _ f(c,T)
K

(8) plefv,r) =

3 g, ) f(r)

deE

(10 fer) = Yl

nec

gdzie € oznacza zbiér klas semantycznych, zas ¢, oznacza zbidr klas zawieraja-
cych sensy rzeczownika n. Oszacowanie frekwencji klasy na pozycji r z rownosci
(10) zostalo zaproponowane w (Ribas, 1994, 1995a,b).

Jak wiekszosé autoréw, Schulte im Walde (2000) przeprowadzala swoje eks-
perymenty na hierarchii hipo-/hiperonimii WordNetu. Zamiast jednak wyko-
rzystywaé pelna strukture hierarchii, rozwazala jedynie 23 synsety. Bylo to
10 spoéréd 11-tu synsetow szczytowych. Synset Entity uznalta za zbyt ogdlny i
zastapila jego 13-toma bezposérednimi hiponimami. Tak wiec nie rozwaza ona
tak naprawde struktury hierarchicznej, lecz ptaska kategoryzacje, podobna do
znakowania kategoriami semantycznymi w Stowosieci, por. Tabela 1.
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Kryterium doboru czasownikow do grupowania bylo z jednej strony zjawi-
sko polisemii, a z drugiej ich frekwencja (wysoka vs. niska). Schulte im Walde
wybrala do grupowania 153 czasowniki sklasyfikowane przez Levin (1993) po-
siadajacych 226 senséw, przynaleznych do 30 réznych klas semantycznych.

Zadanie grupowania autorka realizuje za pomoca dwéch algorytmow, kazdy
z nich w oparciu o:

A. czysta informacje syntaktyczng dotyczaca schematéw syntaktycznych,

B. informacje dotyczacg schematéw syntaktycznych wraz z danymi na temat
zachodzenia alternacji, reprezentowang przez kombinacje klas C C &
preferowana selekcyjnie na pozycji r schematu g.

2.3.1 Algorytm iteracyjny

Pierwsze podejicie wykorzystuje iteracyjny algorytm grupowania zapropono-
wany przez Hughesa (1994). Na poczatku kazde skupienie zawiera pojedynczy
czasownik. Iteracyjnie liczone byly miary podobienstwa miedzy skupieniami, a
najbardziej podobne skupienia byly taczone.

Kazdy czasownik v ma przypisany rozktad nad zbiorem schematéw walen-
cyjnych G. W zaleznosci od zadania, rozwazane prawdopodobienstwa to:

NS f(v, )
(11) poly) = T
B.
(12) p(g,Clo) ' plglv) p(Clo, g),

Z H A(v, ¢, 1)

. def ceECTER
gdzie p(Clv,g) = .
> T[40

€€ reRr

Schulte im Walde wykorzystywala entropie wzgledna jako miare podobienstwa
dla tych rozktadéw. Najblizsze skupienia byly taczone, przy czym w nastgpnym
kroku obliczany byl rozklad prawdopodobienstwa dla kazdego skupienia jako
$rednia wazona jego elementow. Liczba iteracji byta wyznaczana eksperymen-
talnie. Aby zapobiec powstawaniu zbyt duzych skupien, autorka ograniczyla
liczbe przynaleznych do nich czasownikéw do czterech. Jesli dobrze rozumiem,
faktyczna liczba ich elementéw moze by¢ wyzsza, o ile sg to schematy tego
samego czasownika. Chociaz takie ograniczenie wydaje si¢ uzasadnione, dziwié¢
moze jego niski poziom.
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2.3.2 Ukryta analiza skupien

Drugie podejécie wykorzystuje metode analizy ukrytych skupien oparta na algo-
rytmie EM zaproponowana w (Rooth, 1998). Wejscie dla algorytmu stanowity
frekwencje czasownikéw z okre$lonym schematem walencyjnym. Empirycznie
zostalo ustalone, ze 80 skupien najlepiej modeluje semantyczne klasy czasow-
nikéw. Zauwazmy, ze jest to liczba ponad 2,5 razy wigksza niz 30 klas, do kté-
rych te czasowniki naleza. Poniewaz jednak Schulte im Walde przyjeta, by dla
zgodnoéci z modelem iteracyjnym liczba czasownikéw w skupieniu nie przekra-
czala 4, mniejsza liczba skupien bylaby trudna do zaakceptowania ze wzgledu
na sumaryczng liczbe czasownikéw, gdyz ,na site” réwnalaby ich liczebnos$¢ do
czterech.

Przy tych zalozeniach, wykonywane bez nadzoru 200 iteracji algorytmu EM
grupuje pary (v, g) w 80 skupien p za pomoca iteracyjnie estymowanych praw-
dopodobienstw:

A.

(13)  plv,g) = DY blpv.g) = > bp)plvlp) blglp),

p

(14) ]3(’(),970) = Zﬁ(pvvv.%c) Z g,C|p)

p

Niestety, zaprezentowane przez autorke wyniki ewaluacji pokazuja, ze do-
danie informacji dotyczacych preferencji selekcyjnych wplywa negatywnie na
ich klasyfikacje.

2.4 Grupowanie przy uzyciu reguly Bayesa

Lapata i Brew (1999, 2004) stwierdzaja, ze chociaz az 76% czasownikéw skla-
syfikowanych przez Levin (1993) nalezy do pojedynczej klasy, ich frekwencja w
korpusie BNC wynosi tylko 52% frekwencji wszystkich sklasyfikowanych cza-
sownikéw. Wyciagaja z tego wniosek, ze czasowniki wieloznaczne sa czesciej
uzywane w jezyku.

Odwolujac sie do pracy Lapaty (1999) wskazuja, ze 19 wzorcéow z klasyfi-
kacji Levin zaklada wystepowanie schematu NP1 V NP2 NP3, 22 — schematu
NP1 V NP2 to NP3, za$ 14 — schematu NP1 V NP2 for NP3. Nie dziwi tez
fakt, ze stopien wieloznaczno$ci czasownika rosnie wraz z liczba realizowanych
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przezen schematéw syntaktycznych. W pracy (Lapata i Brew, 2004) rozwazali
tez schematy NP1 V NP2 at NP3 oraz NP1 V NP2.

Podstawowy model zaklada, ze wybér klasy p dla potencjalnie wieloznacz-
nego czasownika v przy zadanym schemacie g polega na maksymalizacji ich
tacznego prawdopodobienstwa:

(15) p(p,v,9) = p(v)p(glv) p(plv, g).

Ponadto przyjeli zatozenie, ze to klasa narzuca schematy walencyjne, tzn. cza-
sowniki nalezace do tej samej klasy posiadaja identyczne schematy.

(16) p(plv,g) =~ p(plg)-

Stosujac z kolei regule Bayesa, uzyskujemy

(17) plplg) = ——,

co po podstawieniu do (15) daje

p(v) plglv) plglp) p(c)

(18) p(p,v,9) = ()

Podobnie jak we wspomnianej pracy Lapaty, eksperymenty prowadzone by-
ly na danych wydobytych z korpusu BNC za pomoca parsera Gsearch (Kel-
ler et al., 1999). Na podstawie tego dokonywana jest estymacja prawdopodo-
bienstw:

A f(v) f(v.9)

plv) = Wa plglv) = W,
v eV g'eq
o) = f(g) f(p, 9)

S ) Pl = Sy

9'eG g'eG
flo)
> F)

Ostatnia z tych réwnosci sugeruje, ze zbior klas jest znany z géry.
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Ze wzgledu na brak danych dotyczacych frekwencji f(p, g), autorzy zatozyli,
ze wszystkie schematy wystepujace w danej klasie sa rownie prawdopodobne.
Pozostale frekwencje, ktérych nie dalo sie bezposrednio obliczy¢ na podstawie
danych korpusowych, estymowane byly jako:

o) = > fwp)

veV

> f(v,9,0),

veV

§(g,p)

f(v,p) = F(v)p(plv).

Dla czasownikéw jednoznacznych, frekwencja (v, g, p) = f(v, g), wigc moze
zostaé uzyskana bezposrednio z korpusu. Ze wzgledu na brak korpusu znakowa-
nego klasami Levin, czasowniki wieloznaczne sa réwnomiernie dystrybuowane
miedzy klasy.

3o _ fl,g)
f( 7gvp) - |Tv,g|7

gdzie Y, 4 jest to zbior klas, do ktérych nalezy czasownik v ze schematem g.
Nie jest jednak dla mnie jasne, skad autorzy biora informacje o tym zbiorze lub
chocéby jego licznosci. Podobnie,

ﬁ(p|U) = ma

gdzie rzecz jasna T, = g Ty g
geG

Autorzy prezentuja takze bardziej wyrafinowane metody estymacji f(v, g, p)
i (o).

Jako punkt odniesienia, autorzy wykorzystali metode, w ktérej brak jest
jakichkolwiek informacji syntaktycznych, tzn. maksymalizowane jest prawdo-
podobienstwo p(v, p) = p(v) p(p|v).

Lapata i Brew (2004) przeprowadzili dwa eksperymenty. Pierwszy dotyczyl
czasownikéw, dla ktoérych schemat syntaktyczny jednoznacznie wskazywal kla-
se, do ktorej dany czasownik nalezal. Przy zatozeniu réwnomiernej dystrybucji
czasownikéw miedzy klasy, trafno$é wahatla sie od 83,3% dla schematu NP1 V
NP2 at NP3 (2,4% dla algorytmu stanowiacego punkt odniesienia) do 98,2%
dla schematu NP1 V NP2 for NP3 (63,6%), a lacznie dla wszystkich schematéw
93,9% (55,8%).
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Drugi eksperyment przeprowadzony zostat dla 67 czasownikéw, ktére mimo
posiadania jednego schematu walencyjnego przynaleza do kilku klas wedle kla-
syfikacji Levin. Znéw, przy zalozeniu réwnomiernej dystrybucji czasownikow
miedzy klasy, trafno$é wahala sie od 68,8% dla schematu NP1 V NP2 to NP3
(43,8%) do 100% dla schematéw NP1V NP2 for NP3 (0,00%)'° i NP1 V NP2 for
NP3 (100,00%), przy czym lacznie dla wszystkich schematéw 74,6% (46,2%).
Trudniejsze zadanie dalo $rednio gorsze wyniki. Idealny wynik dla dwoch klas
moglt wynikaé z ich niskiej liczebnosci.

3 Gradacyjna analiza odpowiednios$ci i skupien

W omawianych badaniach zdecydowatam sie na wykorzystanie do grupowania
czasownikéw gradacyjnej analizy skupien.

Gradacyjna analiza danych to galaZz szybko rozwijajacej sie dziedziny ,wy-
dobywania informacji danych” (ang. data mining). Stanowi ona istotny krok na
drodze do integracji eksploracji danych, statystyki, taksonomii i teorii pomiaru
oraz do jednolitego traktowania danych ciagltych i dyskretnych. Zastosowania
metod gradacyjnych wystepuja w szczegdlnodci tam, gdzie poszukuje si¢ tren-
déw (ukrytych struktur jednorodnych), skupien oraz elementéw odstajacych od
zaobserwowanych trendéw (ang. outliers).

Termin gradacyjny pojawia sie w literaturze probablistycznej w teorii ko-
pul w wyrazeniu przeksztalcenie gradacyjne. Pojecie to zostalo zdefiniowane w
przystepny a zarazem Scisty sposéb w (Kolev et al., 2006; Niewiadomska-Bugaj
i Kowalczyk, 2005), gdzie takze mozna znalezé definicje kopuly. Przeksztalce-
nie gradacyjne odwzorowuje zbiér dystrybuant wektora losowego X majacego
n dyskretno-cigglych skladowych o wartosciach rzeczywistych w zbiér dystry-
buant n-wymiarowych kopul. Rozktady brzegowe koputl sa jednostajne na prze-
dziale [0,1]; przy n = 1 dystrybuanta dowolnej dyskretno-ciaglej zmiennej X
zostaje przeksztalcona na dystrybuante rozktadu jednostajnego na przedziale
(0,1).

Kopula, ktora przeksztalcenie gradacyjne przyporzadkowuje rozkladowi
wektora X, nosi nazwe rozkltadu gradacyjnego tego wektora, za$ parametry
powstale z parametrow wektora X po tym przeksztalceniu nazywaja sie gra-
dacyjnymi. Rozktad gradacyjny jest ciagly; parametrem gradacyjnym jest wiec
w szczegdlnosci gestosé gradacyjna wektora X, czyli gestosé rozkladu przypo-
rzadkowanej mu kopuly. Gdy n = 2 i gdy rozklad pary (X,Y) jest dyskretny

10Przepisane z tabeli 10 str. 58 z (Lapata i Brew, 2004); jest to prawdopodobnie literéwka.
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z macierza prawdopodobiefistwa P, xi[pij, i =1,...,m, j=1,..., k|, gestosé
gradacyjna h(u,v), gdzie (u,v) € (0,1)? jest stala na prostokatach R;;, na ktére
dzieli sie kwadrat jednostkowy:

Dij
19 h(u,v) = ———,
( ) ( ) Pit P+j

<u,v> € Ry = [Si—hSi) X [Tj—lvTj)’

k

m
gdzie rozklady brzegowe p; = me- ipe; = me- oraz zachodzi
j=1 i=1

(20) Si = > Dt
s=1

J
T; = ZPH-
t=1

Gdy X i Y sa niezalezne, p;; = pit p+j, & wiec gestodé gradacyjna jest
woéwezas tozsamosciowo réwna 1. Zatem gestosé gradacyjna w punkcie (u,v)
moze by¢ interpretowana jako wskaznik lokalnej nadreprezentacji rozktadu pary
(X,Y) wobec rozkladu niezaleznego o tych samych rozkladach brzegowych, i
termin taki funkcjonuje. Wéwczas wykres gestosci gradacyjnej (wyrazony na
kwadracie jednostkowym za pomoca barw) nosi nazwe mapy nadreprezentacji
pary (X, y). Nadreprezentacja moze przyjmowaé¢ dowolne wartosci nieujemne;
wartodci z przedziatu [0, 1) bywaja nazywane niedoreprezentacjq.

Waznym przyktadem parametru niezmienniczego ze wzgledu na przeksztal-
cenie gradacyjne pary (X,Y’) o rozkladzie dyskretno-ciaglym jest korelacja gra-
dacyjna p* (zwana inaczej wspo6lczynnikiem korelacji Spearmana): p*(X,Y)
przechodzi na wspo6lezynnik korelacji rozkladu gradacyjnego (bedacy w kopule
jednoczesnie wspolczynnikiem korelacji Spearmana) zachowujac wartosé.

Wskaznik p* dla tablicy prawdopodobienstwa P, xj jest zadany wzorem

m k
(21) p"(Puxk) = 322pm‘ (28i—1 +pit —1) (281 +p+j — 1)

i=1 j=1

gdzie pix, p«j, S; oraz T zdefiniowane sa jak powyzej.

Wynik przeksztalcenia gradacyjnego pary (X,Y) zmienia si¢ zazwyczaj w
wyniku permutowania wierszy i/lub kolumn tablicy prawdopodobiefistw. Pa-
rze (X,Y) mozna wiec przyporzadkowaé tak zwana maksymalng gradacyjng
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korelacje pf..(X,Y) uzyskana poprzez maksymalizacje wartosci gradacyjnej
korelacji p* w zbiorze wszystkich rozkladéw o permutowanych wierszach i/lub
kolumnach.

Definicje przeksztalcenia gradacyjnego mozna rozszerzy¢ w taki sposob, by

objela ona zbiér dwudzielnych tablic kontyngencji [M;;, ¢ = 1,...,m, j =
1,...,k]. Zbiér ten przeksztalcamy w zbiér tablic prawdopodobiefistwa kladac
_ Mi;
pPij = e
D> M
s=1t=1

Ogodlniej, przeksztalcenie gradacyjne staje sie narzedziem analizy danych, ile-
kro¢ dane przyjmuja postaé tablicy o warto$ciach nieujemnych, ktére mozna
w sensowny sposéb sumowaé po wierszach i kolumnach, tak jak to ma na ogbt
miejsce dla tablic kontyngencji.

Do metod gradacyjnych nalezy gradacyjna analiza odpowiednio$ci (ang.
Grade Correspondence Analysis, GCA), wprowadzona w pracy (Ciok et al.,
1995). Jest to technika gradacyjna przeksztalcajaca tablice kontyngencji w ta-
blice (zestaw tablic) o tak spermutowanych wierszach i/lub kolumnach, by p*
przyjmowalo wartos¢ maksymalng p}, ...

W praktyce, GCA polega na réwnoczesnym przestawianiu w tablicy danych
jej wierszy i kolumn w taki sposob, by w wynikowej tablicy cecha porzadkujaca
wiersze byla jak najsilniej dodatnio zalezna od cechy porzadkujacej kolumny.
Powoduje to rownoczeénie poprawe regularno$ci monotonicznej zaleznosci w
macierzy danych.

GCA zostala zaimplementowana w stworzonym w Instytucie Podstaw In-
formatyki PAN programie GradeStat przez dr. Olafa Matyje (2003). Algorytm
przeksztalca poczatkowa tablice danych az do uzyskania najwickszej wartosci
p*. Jest to procedura typu Monte-Carlo, wigc maksymalizuje wartosé¢ p* w
sposéb przyblizony i jej wyniki nie zawsze sg identyczne przy kolejnych uru-
chomieniach dla tych samych danych.

GCA stuzy najczesciej do podziatu wierszy i/lub kolumn wynikowej tabli-
cy na skupienia. Liczbe skupien wierszy i liczbe skupien kolumn okresla osoba
analizujaca dane. Liczby te moga by¢ determinowane z gory ze wzgledu na
charakter danych, czesto jednak wykonuje sie¢ wiele kolejnych podejsé, przegla-
dajac uzyskane wyniki. Procedura podziatu na skupienia nosi nazwe gradacyjna
analiza odpowiedniosci i skupieri (ang. Grade Correspondence-Cluster Analysis,
GCCA). GCCA dzieli wiersze i/lub kolumny na rozlaczne skupienia zawiera-
jace wylacznie elementy sasiadujace. Dokonany podzial ma te wlasnosé, ze
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skrét  nazwa skrét  nazwa skrét  nazwa

cech  cecha ksz ksztalt sbst substancja
cel motyw msc miejsce st stan

czas  czas 08 osoba umy  poznanie
e/d ciato por komunikacja ~ wytw wytwor
czuj  odczucie pos posiadanie zdarz zdarzenie
czy czynnos¢  prc proces Zj zjawisko
grp grupa rsl roslina ZWT zwierze

il ilosé 7 obiekt fiz. ZWZ zwiagzek

jedz  jedzenie

Tabela 1: Kategorie semantyczne rzeczownikow

po agregacji wierszy i kolumn kazde skupienie tworzy tablice o maksymalnym
wskaZniku p* w zbiorze wszystkich podzialéw z zadana liczba (para liczb) sku-
pien. Oznacza to, ze dokonany podzial zapewnia najmniejsza mozliwg utrate
sity 1 regularnoéci zalezno$ci monotoniczne;.

Wiecej informacji na temat GCA mozna znalezé w (Ciok et al., 1995; Kowal-
czyk et al., 2004), za$ bardzie]j przystepny opis wraz zastosowaniami w (Ksiazyk
et al., 2005).

4 Syntaktyczno-semantyczny stownik walencyj-
ny

Tworcy opisanych w sekcji 2 metod klasyfikacji czasownikéw wykorzystywali do
realizacji tego zadania wielu zestawoéw cech, syntaktycznych i semantycznych.
Punktem wyjscia eksperymentéow opisanych w nastepnej sekcji byl ekspery-
mentalny stownik syntaktyczno-semantyczny zawierajacy 32 czasowniki posia-
dajace bogaty zestaw schematéw syntaktycznych.

Stownik zostal utworzony automatycznie w oparciu o korpus rozbioréw zre-
dukowanych (Hajnicz, 2009b, 2011, rozdz. 11) oznakowany semantycznie ka-
tegoriami pochodzacymi z polskiego wordnetu zwanego Slowosiecig (Piasecki
et al., 2009). Zestaw kategorii semantycznych rzeczownikéw widnieje w Tabeli
1, za$ czasownikéw w Tabeli 2. Istnieja dwie wersje stownika: stownik prosty ©
zlozony z ram prostych, w ktérym kazdy argument czasownika opatrzony jest

kategorig (Hajnicz, 2009a, 2011, sekcja 12.1) oraz stownik zagregowany 2, w
ktérym powiazane semantycznie ramy proste zostaly polaczone w ramy ztozo-
ne, majace w zalozeniu reprezentowaé pojedyncze znaczenie czasownika.
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skréot nazwa skrot nazwa skréot nazwa
cczuj  emocje cumy  poznanie pst percepcja
cjedz konsumpcja  cwytw wytwarzanie ruch  ruch

cpor  komunikacja  dtk dotyk Sp spoteczne
cpos  posiadanie hig higiena wal rywalizacja
cst statyczne pog pogoda zmn  zmiana

Tabela 2: Kategorie semantyczne czasownikow

Formalnie rzecz ujmujac, © = {(v, g, f), My g, kv g 1}, gdzie (v, g) € D jest
schematem syntaktycznym czasownika v, f € F jest jedna z jego ram seman-
tycznych, m, , oznacza frekwencje¢ schematu g z czasownikiem v, za$§ ky g ¢

oznacza frekwencje ramy dla tego schematu. Oczywiscie Z kog,f = Myyg.
fEF,
Natomiast ) = {(U,g,f),mv,g,kv p f}, przy czym dla dowolnej (v, g, f) € ®

istnieje dokladnie jedna (v,g, f) € © taka, ze f € f oraz kyg 7= Zkv7g7f.

fef

Przykladowe hasto stownika prostego ® dla schematunp:dat np:nom czasow-
nika ming¢ zostala przedstawiona w (22), za$ odpowiadajace jej hasto stownika

zagregowanego 2 w (23).

(22)

minaé

(23) minaé

np:dat np:nom 63
dat: grp; nom: czas 5
dat: grp; nom: czy 1
dat: grp; nom: zdarz 2
dat: os; nom: czas 17
dat: os;  nom: czy 8
dat: os;  nom: prc 1
dat: os;  nom: zdarz 5

np:dat np:nom
dat: grp,0s; nom: cech
dat: grp,0s; nom: czas,czy,prc,zdarz
dat: os; nom: czuj,umy
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5 Zastosowanie GCCA do klasyfikacji czasow-
nikéw polskich

Czasowniki klasyfikowane byly w oparciu o zblizone preferencje selekcyjne re-
prezentowane przez poszczegolne ramy proste. Grupowanie czasownikéw prze-
prowadzone zostalo dla obu stownikéw. W wypadku stownika prostego %)
wszystkie ramy proste schematu rozwazane byty tacznie.W wypadku stownika
zagregowanego © kazda rama zagregowana zostala rozpatrzona oddzielnie.

W obu przypadkach utworzona zostala tablica kontyngencji. W zalezno-
$ci od schematu, kazdy wiersz zawieral frekwencje wszystkich par a = (r, ¢),
przy czym g = (...,r,...). Formalnie rzecz ujmujac, dla stownika prostego 2
komoérka macierzy kontyngencji

Mo = > kugs  gddef=(..a,...).
(0.9./€D..,

Natomiast dla stownika zagregowanego @ oraz dowolnej (v, g, f> ce®

M;, = Zkv,g’f’ gdzief = (...,a,...).
ref

Zauwazmy, ze w pierwszym wypadku liczba wierszy jest réwna liczbie czasowni-
kéw posiadajacych dany schemat. Natomiast w drugim wypadku jest to liczba
ram zagregowanych takich czasownikow, czyli znacznie, znacznie wiecej.

W Tabeli 3 przedstawiona jest najprostsza tablica kontyngencji, utworzona
dla rozdystrybuowanych ram czasownikéw schematu <np:nom ze>. Poniewaz
schemat ten zawiera tylko jedna fraze nominalng np:nom, w Tabeli pominigta
zostala informacja o typie frazy, tzn. zamiast ‘nom: cech’, ‘nom: czy’ itd. w
Tabeli widnieje samo ‘cech’, ‘czy’ itd. Warto zwrdci¢é uwage, ze jeszcze przed
uporzadkowaniem widaé, ze jest to tablica regularna i w stosunku do rozmiaru
rzadka.

Uzyskane tablice kontyngencji'! poddane zostaly grupowaniu za pomoca
metody GCCA (por. sekcja 3). Ustalona liczba skupieni wynosita 12, gdyz tyle
kategorii semantycznych przypisanych w Stowosieci posiadaly rozwazane cza-
sowniki (por. Tabela 2).

11 Po usunieciu zbyt nielicznych tablic przebadane zostato 8 schematéw dla niepodzielonych
czasownikéw i 23 schematy dla ram zagregowanych.
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lemat cech

mowié

pisaé
powiedzieé¢
powtarzac
powtérzyé
proponowaé
przyjmowac
przyjacé
widzieé

o

OO O OO oo

czy grp il msc os por umy wytw zdarz zw
7 46 5 0 387 9 20 93 4 2
0 2 0 0 10 0 0 8 0 0
0 7 0 0 297 0 0 2 0 0
0 3 0 0 13 0 0 0 0 0
0 0 0 0 4 0 0 0 0 0
0 10 O 0 7 0 0 1 0 1
0 6 0 0 5 0 0 1 0 0
0 12 0 2 4 0 0 0 0 0
0 2 0 0 17 0 0 0 0 0

Tabela 3: Przykladowa tablica kontyngencji (dla schematu <np:nom ze>)

W wypadku M, 4, zawierajacej ponizej 15 wierszy liczba skupiefi byta ob-
ligatoryjnie zmniejszana proporcjonalnie do jego licznosci, by niejako wymusié¢

skupienia kilkuelementowe.

12

(24) a. <:np:acc: :np:nom:>

S N S ol

©

[y
e

—_
—_

12.

b. <:np:acc: :np:nom: :prepnp:do:gen:>

Fr o=

{ interesowaé }

{ odniesé, spotkaé, uderzy¢ }

{ przechodzié, przejsé }

{ rozpoczynaé, rozpoczaé, zaczaé }

{ koticzy¢, powtoérzyé, trzymadé, zaczynaé }
{ broni¢, méwié, robié }

{ odnosié, widzieé }

{ lubié }

{ powiedzieé, przyjmowaé, skoficzyé }

{ postawié, powtarzaé }

{ kupié, pisaé, przygotowaé, przygotowywaé }
{ przyjac¢ }

{ méwié, powiedzieé¢ }

{ pisaé }

{ odnosi¢ }

{ postawié, przygotowaé }
{ odniesé, przygotowywaé }

12Nalezaloby w zasadzie sprawdzié, jakie kategorie przypisane zostaly czasownikom posia-
dajacym dany schemat, ale niewiele by to miato wspélnego z automatycznym przetwarzaniem

danych.
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W (24) mozna zobaczy¢ przykladowy podzial czasownikéw na skupienia dla
kilku schematéw. Kolejnosé skupien jest znaczaca: bardziej podobne znajduja
sie blizej siebie.

W wypadku grupowania ram zagregowanych sprawa jest oczywiscie o wiele
bardziej ztozona ze wzgledu na fakt, ze naszym celem jest grupowanie czasow-
nikéw, a nie ich ram. Oczywiscie teoretycznie rama zagregowana reprezentuje
pojedyncze znaczenie czasownika, jednak do takiej interpretacji liczba przypi-
sywanych im kategorii semantycznych jest zbyt mata (a w konsekwencji takze
liczba skupien). Z drugiej strony, wykorzystanie w tym celu synsetéw mija sie
z celem przy tak niewielkiej liczbie czasownikow: tylko synonimy niektorych z
nich znajduja sie w zbiorze CHVLIST (i to nie dla wszystkich reprezentujacych
ich znaczenia jednostek leksykalnych).

Dlatego podjete zostaly nastepujace kroki upraszczajace wyniki grupowa-
nia.

1. Dwie ramy zagregowane wystepujace w tym samym skupieniu byly taczo-

ne ze wzgledu na przyjecie zalozenia, ze reprezentuja to samo znaczenie
czasownika.

2. Skupienia bedace podzbiorami innych skupien byly usuwane w celu pre-
ferowania wiekszych skupien.
Wynik grupowania dla przykladowej tablicy M a0 JUZ PO dokonaniu taczenia
ram w kroku 1, znajduje siec w (25). Skupienia usuniete w kroku 2 oznaczone
sa przez —.
(25) <:np:acc: :np:inst: :np:nom:>
{ skonczyé,zakoniczyé } —
{ konczy¢ kupié,skoniczyé,uderzyé,zakonczyé }
{ konczyé skonczyé,zaczaé,zakonczy¢ }
{ konczyé,robié,rozpoczynaé }
{ konczyé,rozpoczaé,skonczyé,zaczynaé,zaczaé }
{ zakonczy¢ } -
{ pisaé,robié,rozpoczynaé,uderzyé,widzieé,zakonczy¢ }
{ konczyé,rozpoczynaé,rozpoczaé,zaczaé }

© 0N G W

{ zakonczy¢ } —

,_.
e

{ konczyé,rozpoczynaé,rozpoczaé } -
{ konczyé,robié,rozpoczaé,zaczaé,zakonczy¢ }

[t
—_

12.  { widzieé,zakonczy¢ } —

Caly opisany w (Hajnicz, 2011) proces tworzenia semantycznego stownika
semantycznego oparty byl na operacjach dokonywanych dla kazdego czasownika
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niezaleznie. Dlatego przyjeta do eksperymentéw liczba 32 czasownikow wyda-
wala si¢ catkowicie wystarczajaca. Grupowanie czasownikow w najoczywistszy
sposOb wlasnosci tej nie posiada, wrecz przeciwnie, odbywa sie dla wszystkich
czasownikéw jednoczeénie i moze w wyrazisty sposob zaleze¢ od ich licznosci
i doboru.'® Dlatego wyniki ponizszej ewaluacji nalezy przyjmowaé z niejakim
sceptycyzmem.

5.1 Ewaluacja

Do ewaluacji grupowania czasownikéw postuze sie wskaznikiem jednorodnosci
skupien (ang. cluster purity) (Kim et al., 2004; Zhao et al., 2001). Niech wiec
C, bedzie zbiorem kategorii semantycznych czasownika v. Ponadto niech CY9
bedzie zbiorem skupien schematu g, C bedzie zbiorem wszystkich skupien, C’jg
bedzie j-tym skupieniem schematu g, zas ng * bedzie jego podzbiorem zawiera-
jacym wylacznie czasowniki posiadajace kategorie ¢. Przy ustalonym schemacie
g bedziemy pisa¢ C; 1 Cf, odpowiednio. Wowczas miara jednorodnosci skupien
wyraza si¢ wzorem:

1
26 2(C) = omax(C)),
(S
1 F k
(27) P(E) = %ZT(C]'), przy czym E:UCj.
j=1 j=1

Wiskaznik ten jednak musi zosta¢ poddany pewnym modyfikacjom ze wzgle-
du na konieczno$¢ rozwiazania nastepujacych probleméw:

e czasowniki nie sa jednoznacznie kategoryzowane (moga posiadaé kilka
kategorii),

e grupowanie ram zagregowanych sprowadzi¢ mozna do grupowania wielu
egzemplarzy tego samego czasownika, czyli jeden czasownik moze naleze¢
do kilku skupien,

e grupowanie nie bylo przeprowadzane w jednym zbiorze, lecz dla kazdego
schematu walencyjnego oddzielnie.

W celu uwzglednienia tych kwestii nalezalo rozrézni¢ dwa czynniki.

e Sposdb zliczania kategorii czasownikow, co wplywa na warto$é¢ wskaznika
jednorodnosci pojedynczego skupienia:

I3Warto jednak zauwazyé, ze zawsze beda pojawiaé sie rzadkie schematy, powigzane z
niewielka liczba czasownikéw.
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— Zliczanie w proporcji do liczby kategorii czasownika:

(28) P(C;) = max Z fv
|C | veC;
gdzie 14 jest funkcja charakterystyczna zbioru A.

— Uwzglednianie tylko tych kategorii czasownikow niejednoznacznych,
ktore sa dominujace w skupieniu dla czasownikow jednoznacznych:

(29) ?(C;) x [CsU{ve C;—Cj:ce G},

1C;] et
Cr_nax

j = arg I?ax|Cj|,

gdzie C; C Cj jest podzbiorem czasownikéw jednoznacznych w Cj,
za$s Cs C Cj jest zbiorem czasownikow skupienia j posiadajacych
jednoznacznie kategorie c.

e Sposéb wyliczania sumarycznego wskaznika jednorodnoéci skupien:

— Wyliczanie $redniej jednorodnoéci po jej obliczeniu dla kazdego sche-
matu oddzielnie

(30) #(©) :mzmz

— Wyliczanie jednorodno$ci dla wszystkich skupien wszystkich sche-
matdéw lacznie

(31) 2Q) = &> Y #(C).

Laczac te dwa czynniki, uzyskujemy cztery wskazniki oceniajace w nieco
odmienny sposob jednorodnosé¢ skupien czasownikéow:

A. $rednia jednorodnosé zbioru przy proporcjonalnym zliczaniu jednorodno-
$ci skupienia (réwnosci (28) i (30);

B. $rednia jednorodnos¢ zbioru przy preferowaniu dominujacych kategorii
semantycznych dla czasownikéw niejednoznacznych (29) i (30);

C. laczna jednorodnosé zbioru przy proporcjonalnym zliczaniu jednorodno-
$ci skupienia (réwnosci (28) i (31);
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D. laczna jednorodnosé zbioru przy preferowaniu dominujacych kategorii se-
mantycznych dla czasownikéw niejednoznacznych (29) i (31).

Wyniki ewaluacji zostaly zaprezentowane w Tabeli 4. Pierwsza kolumna
identyfikuje zestawy skupien: czasowniki oznacza grupowanie pojedynczych
czasownikéw, ramy oznacza grupowanie ram zagregowanych, maksymalne ozna-
cza zestaw skupien uzyskany po usunieciu podzbioréw. W drugiej kolumnie
znajduje si¢ Srednia liczba czasownikéw w skupieniu w danym zestawie, pozo-
state kolumny zawieraja wtasciwe wyniki ewaluacji.

zestaw $rednia A B C D
czasowniki 1,68 61,23 55,63 62,91 58,18
ramy 2,64 60,91 58,49 61,06 58,64

maksymalne 4,76 50,05 57,65 54,96 5748

Tabela 4: Ewaluacja grupowania czasownikéw

Biorac pod uwage $éredni rozmiar skupienia, wynik grupowania pojedyn-
czych czasownikéw nalezy uznaé za zty, gdyz jest on nieznacznie jedynie lepszy
od losowego. Nalezy jednak wzia¢ pod uwage ograniczenia samego zbioru da-
nych, niezalezne od zastosowanej metody. Natomiast wyniki grupowania ram
zagregowanych wydaja sie zaskakujaco dobre, jesli wezmie sie pod uwage po-
ziom skomplikowania problemu, szczegdlnie dla zestawu z usunietymi podsku-
pieniami.

6 Podsumowanie

Niniejszy raport zawiera opis wstepnych eksperymentéw dotyczacych klasy-
fikowania czasownikéw na podstawie ich semantycznej charakterystyki. Maty
rozmiar (32 czasowniki) stownika dostepnego do eksperymentéw stanowi uza-
sadnienie stabej jakosci uzyskanych wynikéw. Dlatego eksperymenty przy wy-
korzystaniu innych metod nie byly juz prowadzone.

Badania nad automatyczna klasyfikacja czasownikéw polskich beda konty-
nuowane. Trwaja bowiem prace nad tworzeniem wigkszego stownika o lepszej
jakosci metoda reczna i pétautomatyczna. Wydaje sie, ze juz stownik rozmiaru
100-200 czasownikéw nadaje sie do eksperymentow.

Planowane eksperymenty maja obejmowaé nie tylko szerszy zestaw metod
klasyfikacji, ale przede wszystkim bardziej zaawansowane struktury danych.
Punktem wyjscia ma by¢ semantyczny stownik walencyjny w miejsce stownika
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syntaktyczno-semantycznego. Kazde haslo takiego stownika definiuje znaczenie
czasownika, a jego ramy sa ciagiem czysto semantycznych argumentéw (wraz
z ich preferencjami selekcyjnymi). Z hastem powigzane sa wszystkie schema-
ty syntaktyczne realizujace dane znaczenie czasownika. Tak ustrukturyzowane
dane sa znacznie bogatszym 7Zréodiem wiedzy leksykalnej, jednak rzecz jasna
trudniej jest nimi operowac.
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