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Streszczenie

Niniejsza praca magisterska zawiera opis zastosowania metody maksimum entropii do tago-
wania tekstéw z Narodowego Korpusu Jezyka Polskiego. Metoda zostala wczesniej z sukcesem
zastosowana do tagowania stéw z jezyka angielskiego i czeskiego, natomiast nie byta nigdy
stosowana dla jezyka polskiego. Tager Ratnaparkhiego dla jezyka angielskiego osiagnat sku-
teczno$é 96,6%, a tager Hajica dla jezyka czeskiego 93,78%. Opisany w tej pracy tager dla
jezyka polskiego osiagnal skutecznosé 93,1% dla tagowania pelnych tagéw. Jest to jeden
z najlepszych wynikéw uzyskanych dla jezyka polskiego. Dla poréwnania — najnowszy tager
Szymona Acedanskiego, opisany w pracy [Acedanski 2010], osiagnal skutecznosé 92,82%.
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Przedmowa

Tagowanie to jedno z wazniejszych zadan przetwarzania jezyka naturalnego. Zadaniem tagera
(maszyny stuzacej do tagowania) jest przypisanie kazdemu wyrazowi w tekscie wejsciowym
wlasciwych znacznikéw morfosyntaktycznych. Znaczniki morfosyntaktyczne (tzw. tagi) za-
wieraja informacje okrelajace cze$sé mowy tagowanego stowa (np. czasownik, rzeczownik,
przymiotnik) oraz wartosci kategorii morfologicznych, takich jak: przypadek, liczba, rodzaj,
osoba. Tager wybiera dla stowa czes¢ mowy oraz odpowiednie wartosci kategorii morfologicz-
nych, bazujac na kontekscie, w jakim znalazto sie tagowane stowo.

WyobraZzmy sobie stworzenie idealnego modelu do tagowania. Jak on méglby wygladac?
Przyporzadkowujac tag do stowa w, chcieliby$dmy wykorzysta¢ pelny kontekst stowa w, tzn.
wszystkie dostepne na moment tagowania informacje. Ciezko zdefiniowaé pojecie wszystkich
dostepnych na moment tagowania informacji. Do takich informacji na pewno mozemy za-
liczy¢ tagowane slowo w, stowa w otoczeniu w, tagi przypisane przez model poprzednim
stowom (o ile tagujemy od lewej do prawej), moze réwniez stownik najbardziej prawdopodob-
nych sekwencji tagéw, stownik najczesciej wystepujacych w tekscie zwiazkéw wyrazowych,
metainformacje o tekscie. Ciezko postawi¢ tutaj jakiekolwiek granice. Tager, napotykajac
nowe stowo, do wyboru odpowiedniego tagu moze uzy¢ réwniez charakterystycznych cech
wynikajacych z kontekstu, np. koncéowki lub poczatku wyrazu, koncéwki poprzedniego stowa.

Niestety, jezyk jest zbyt bogaty, aby uwzgledni¢ wszystkie mozliwe konteksty i wszystkie
mozliwe stowa. Z tego powodu tworzy sie pewne abstrakcje wszystkich mozliwych informa-
cji z kontekstu, ktére pozwola na wyboér odpowiedniego tagu. Dla przyktadu trigramowy
ukryty model Markowa (HMM, ang. Hidden Markov Model) bierze pod uwage tylko dwa
poprzednie tagi jako kontekst. Abstrakcja kontekstu dla tego modelu jest uboga, a i tak tager
uzyskuje dosé duza skutecznosé. Od razu nasuwa si¢ pytanie, czy nie datoby sie rozszerzy¢
zbioru informacji, na podstawie ktérej tager podejmuje decyzje? Odpowiedz na to pytanie
jest twierdzaca.

Model maksimum entropii (w dalszej czesci bedziemy uzywali skrétu MaxEnt) jest proba
stworzenia jak najbardziej ogélnego schematu postepowania w takim przypadku. MaxEnt nie
definiuje abstrakcji kontekstu — pozwala na samodzielne zdefiniowanie cech kontekstowych,
ktore postuza do uczenia modelu. Takie podejécie ma swoje zalety (duza ogélnosé), jak i wady
(wybér cech kontekstowych jest najtrudniejszym zadaniem w konstrukcji modelu). Budowa
modelu opiera sie na nastepujacym pomysle: zatézmy, ze cechy kontekstowe zostaly dobrze
wybrane przez konstruktora modelu i wystepuja one w prébce treningowej tak samo czesto,
jak w rzeczywistosci. Przy takim zalozeniu otrzymujemy zbior tageréow, z ktorego wybieramy
ten najbardziej ogdlny, ktory nie naktada zadnych dodatkowych warunkéw.

Ponizsza praca magisterska jest pierwszym podejsciem do zastosowania metody mak-
simum entropii dla jezyka polskiego. Zbudowany model uzyskal poprawno$é¢ tagowania na
poziomie 93,1%. Wydaje si¢, ze ten wynik mozna znaczgco polepszy¢, poniewaz uzyty model
oferuje duzg swobode w doborze cech kontekstowych. Metoda maksimum entropii zostata
z sukcesem zastosowana przez Ratnaparkhiego do tagowania korpusu Penn Treebank. Podaje



on w swojej pracy [Ratnaparkhi 1996] skutecznos$¢ tagera MaxEnt na poziomie 96,6%, jed-
nak tagowanie jezyka angielskiego jest uznawane za zadanie latwiejsze niz tagowanie jezykow
fleksyjnych, do ktorych zalicza sie jezyk polski. Wynika to z duzo wiekszej liczby mozliwych
tagdéw oraz wiekszej przecietnej liczby mozliwych interpretacji przypadajacych na stowo w je-
zyku polskim. W jezyku angielskim wyrédznia sie, w zaleznosci od przyjetego tagsetu, od 35
do 130 tagéw. Dla jezyka polskiego ten zbidér jest znacznie wickszy. W probce Narodowego
Korpusu Jezyka Polskiego wielkosci 1,2 mln stéw wystapito 1150 sposrdd 4179 potencjalnych
mozliwodci.

W dalszej czeéci pracy podjatem probe zdefiniowania wszystkich niestandardowych po-
je¢ (m.in. entropii, analizatora morfologicznego) zwiazanych z tagerem maksimum entropii,
przedstawienia zwigzanych z nimi intuicji i przyktadéow. Rozdzial 2 przedstawia teoretycz-
ne podejécie do modelu maksimum entropii i ma charakter bardziej $cisty niz pozostale.
Do pelnego zrozumienia rozdzialu 2 potrzebny jest podstawowa wiedza z zakresu analizy
matematycznej i rachunku prawdopodobienstwa. Pozostate rozdzialy majg bardziej opisowy
charakter.



Rozdziatl 1

Wstep

We wstepie znajduje sie krétkie wprowadzenie do problemu tagowania tekstéw z Narodowego
Korpusu Jezyka Polskiego. Zawiera definicje najwazniejszych pojeé (m.in. tagu, leksemu,
analizatora skladniowego) oraz odpowiednie przyktady.

1.1. Zadanie tagowania

Zadanie tagowania jest jednym z podstawowych zadan przetwarzania jezyka naturalnego.
Polega na przyporzadkowaniu stowom w zdaniu tzw. tagéw. Tag to etykieta nadawana stowu,
ktora sklada sie ze zbioru par (atrybut,warto$¢) zawierajacego pary typu:

e czes¢ mowy — rzeczownik,
e liczba — mnoga,

e przypadek — mianownik,
e rodzaj — zenski.

Cze$¢ mowy bedziemy oznaczali jako POS (part-of-speech). Pozostale atrybuty to tzw. atry-
buty morfologiczne albo kategorie morfologiczne. Liczba kategorii morfologicznych dla
danego stowa zalezy od tego, jaka czeS¢ mowy reprezentuje tagowane stowo. Czasownik po-
siada osobe (np. ja poszedlem, ty poszedles), rzeczownik osoby nie posiada. Pelne zestawienie
atrybutéow dla poszczegdlnych czesci mowy mozna znalezé w podrozdziale 1.3.

Istnieje wiele teorii na temat tego, ile stowo powinno mieé¢ atrybutéw oraz jakie powinny
by¢ zbiory wartodci dla atrybutéw. Tager przedstawiony w tej pracy zostal oparty na zbio-
rze tagbw NKJP Tagset, ktéry zostal uzyty do tagowania Narodowego Korpusu Jezyka
Polskiego. Tagset NKJP wyrdznia 35 czesci mowy oraz 13 kategorii morfologicznych. Wiecej
informacji na temat korpusu i uzytego tagsetu znajduje sie w podrozdziale 1.2.

Zadaniem tagera jest wybdér najbardziej odpowiedniego tagu dla stowa w danym kontek-
scie. Dla przykiadu jako wejscie tagera wezmy zdanie:

Skoro baba umiera, to pan doktor musi przyjsé.

Tager powinien zwrdci¢ nam powyzsze zdanie z nadanymi odpowiednimi tagami. Przyktad
takiego wyniku przedstawiono w ponizszej tabeli.



Skoro
baba

umiera

7

to

pan
doktor
must

przyj$é

conj
subst:sg:nom:f
fin:sg:ter:imperf
interp

conj
subst:sg:nom:m1
subst:sg:nom:m1
fin:sg:ter:imperf
inf:perf

interp

Stowo baba ma tag subst:sg:nom:f, ktory oznacza:

e subst — substantive (rzeczownik),

e sg — singular (liczba pojedyncza),

nom — nominative (mianownik),

f — feminine (rodzaj zenski).

Dziatanie tagera mozna podzieli¢ na dwa etapy:

1. Analiza morfologiczna, czyli okrelenie dla danego stowa wszystkich form podsta-
wowych tagowanego stowa oraz wszystkie mozliwe tagi. Dla przyktadu: slowo mam
moze mie¢ forme podstawows mama, mamicé albo miec. W zaleznosci od tego, jaka jest
poprawna forma podstawowa stowa mam w danym kontekscie, bedziemy mieli rézne
mozliwe tagi. W procesie analizy morfologicznej nie uwzglednia si¢ kontekstu, w ktérym
wystapito dane stowo. W NKJP jako analizator morfologiczny zostal uzyty Morfeusz.
Wiegcej na jego temat mozna przeczytaé¢ w podrozdziale 1.4.

Dla czytelnodci i prostoty w dalszej czesci pracy model maksimum entropii uzyty do ujed-
noznaczniania morfologicznego bedziemy nazywali tagerem. Pamietajmy jednak, ze uzywa on

tropii.

Morfeusza jako analizatora skladniowego.

Do budowy tagerow wykorzystywane sg rozne techniki. Najpopularniejsze sa tagery ko-
rzystajace z metod statystycznych. Potrzebuja one prébki jezyka recznie otagowanej przez
lingwistéw, na podstawie ktorej budowany jest model wykorzystywany pézniej do tagowania

tekstow. Do takich tageréow zaliczamy m.in.

drzewa decyzyjne,

modele n-gramowe,

. Ujednoznacznianie morfologiczne (dezambiguacja morfologiczna), czyli okre-
$lanie na podstawie kontekstu, jaka forme realizuje dane wystapienie stowa. Ujedno-
znacznianiem morfologicznym w naszym przypadku zajmuje sie model maksimum en-

tager HMM (korzystajacy z ukrytych modeli Markowa),

tager oparty na sieciach neuronowych,
tager Brilla,

tager maksimum entropii.




1.2. Korpus

Autorzy Narodowego Korpusu Jezyka Polskiego na stronie internetowej [NKJP] podaja na-
stepujaca definicje korpusu.

,Korpus jezykowy to zbior tekstéw, w ktérym szukamy typowych uzyé¢ stéw i konstrukeji
oraz innych informacji o ich znaczeniu i funkcji. Bez dostgpu do korpusu nie da si¢ dzis pro-
wadzi¢ badan jezykoznawczych, pisa¢ stownikéw ani podrecznikéw jezykow obcych, tworzyé
wyszukiwarek uwzgledniajacych polska odmianeg, ttumaczy komputerowych ani innych pro-
graméw zaawansowanej technologii jezykowej. Korpus jest niezbedny do pracy jezykoznaw-
com, ale korzystajg zen czesto takze informatycy, historycy, bibliotekarze, badacze literatury
i kultury oraz specjaliéci z wielu innych dziedzin humanistycznych i informatycznych.

Narodowy Korpus Jezyka Polskiego jest wspdlna inicjatywa Instytutu Podstaw Informa-
tyki PAN (koordynator), Instytutu Jezyka Polskiego PAN, Wydawnictwa Naukowego PWN
oraz Zaktadu Jezykoznawstwa Komputerowego i Korpusowego Uniwersytetu Y.6dzkiego, za-
rejestrowang jako projekt badawczy rozwojowy Ministerstwa Nauki i Szkolnictwa Wyzszego.”

Obecnie Narodowy Korpus Jezyka Polskiego liczy juz ponad miliard stéw. Prébka okoto
1,2 miliona stéw z tego korpusu zostata recznie otagowana i postuzyta do ewaluacji skuteczno-
Sci tagera maksimum entropii. Wyniki ewaluacji mozna znalez¢é w podrozdziale 4.1. Narodowy
Korpus Jezyka Polskiego korzysta z Tagsetu NKJP opisanego w podrozdziale 1.3.

1.3. Tagset

Tagset NKJP wyrdznia 35 czeéci mowy POS oraz 11 kategorii morfologicznych ATTR.
Ponizej przedstawiono liste wszystkich kategorii morfologicznych oraz ich wartosci.

[ATTR]

number = sg pl

case = nom gen dat acc inst loc voc
gender =ml m2 m3 £f n
person = pri sec ter
degree = pos com sup
aspect = imperf perf
negation = aff neg
accommodability = congr rec
accentability = akc nakc
post-prepositionality = npraep praep
agglutination = agl nagl
vocalicity = nwok wok
fullstoppedness = pun npun

Kazdej czesci mowy przypisywane sa odpowiednie atrybuty morfologiczne. Pelng zalez-
no$¢ przedstawia ponizszy spis. Zalezno$é¢ adv = [degree] oznacza, ze stopien jest opcjonal-
nym atrybutem dla przystéowka. Dla przyktadu kazdy rzeczownik musi posiadaé atrybuty
number:case:gender, gdzie np. number jedna z mozliwych wartosci dla tej kategorii, to jest sg
albo pl. Stad pelnym tagiem dla stowa lampe powinien by¢ subst:sg:acc:f.



[POS]

adja
adjp
adjc
conj
comp
interp
pred
XXX
adv
imps
inf
pant
pcon
qub
prep
siebie
subst
depr
ger
ppronl2
ppron3
num
numcol
adj
pact
ppas
winien
praet
bedzie
fin
impt
aglt
brev
burk
interj

[degree]

aspect
aspect
aspect
aspect

[vocalicity]
case [vocalicity]

case
number
number
number
number
number
number
number
number
number
number
number
number
number
number
number

= number

case gender

case gender

case gender aspect negation

case gender person [accentabilityl]

case gender person [accentability] [post-prepositionality]
case gender accommodability

case gender accommodability

case gender degree

case gender aspect negation

case gender aspect negation

gender
gender
person
person
person
person

aspect

aspect [agglutination]
aspect

aspect

aspect

aspect vocalicity

fullstoppedness

Opis zdefiniowanych cze$ci mowy oraz wykorzystanych atrybutéw morfologicznych mozna
znalezé w pracy [Przepiérkowski 2009].

1.4. Analizator morfologiczny Morfeusz

Narodowy Korpus Jezyka Polskiego korzysta z Morfeusza — analizatora morfologicznego
autorstwa Marcina Wolinskiego. Ponizszy opis dzialania analizatora morfologicznego, przed-
stawione definicje oraz przyklad pochodza ze strony internetowej [Morfeusz).

Stowem nazywamy ciag znakéow w tekscie w jezyku naturalnym zwykle wydzielony od-
stepami lub znakami interpunkcyjnymi. Leksem to abstrakcyjna jednostka jezyka, wyraz
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stownikowy. Forma wyrazowa nazywamy stowo zinterpretowane — przypisane do konkret-
nego leksemu i opisane co do jego funkcji gramatycznej.

Analiza morfologiczna polega na okresleniu dla danego stowa wszystkich form wszyst-
kich lekseméw, ktérych moze ono byé¢ wykladnikiem. W procesie tym nie uwzglednia sie
kontekstu, w ktorym wystapito dane stowo. W jezykoznawstwie termin analiza morfologiczna
odnosi sie raczej do rozkladania wyrazéw na elementarne sktadniki morfologiczne (morfemy),
by¢ moze sensowniej byloby wiec méwi¢ o analizie fleksyjnej, niestety wydaje sie, ze to ten
pierwszy termin utart sie w $rodowisku jezykoznawstwa komputerowego.

Ujednoznacznianiem morfologicznym (dezambiguacjg morfologiczng) nazywa-
my okreslanie na podstawie kontekstu, jaka forme realizuje dane wystapienie stowa. Program
Morfeusz wykonuje analize morfologiczna dla jezyka polskiego. W obecnej wersji nie zawiera
modutu zgadujacego nieznane stowa (mozna wigc powiedzie¢, ze jest stownikiem morfologicz-
nym).

Ponizej znajduje sie przyktad wyniku dziatania programu dla tekstu ,,Mam probke ana-
lizy morfologicznej.”:

Wyraz Leksemy Tagi dla leksemu
Mam mama subst:pl:gen:f
mamié impt:sg:sec:imperf
mieé fin:sg:pri:imperf
prébke prébka subst:sg:acc:f
analizy analiza subst:sg:gen:f

subst:pl:nom:f
subst:pl:acc:f
subst:pl:voc:f

morfologicznej | morfologiczny | adj:sg:gen.dat.loc:f:pos
adj:sg:gen:f:pos
adj:sg:dat:f:pos
adj:sg:loc:f:pos

interp

Wiecej na temat Morfeusza mozna przeczytaé na stronie internetowej [Morfeusz| oraz w pracy
[Wolinski 2006].

1.5. Krétko o modelu maksimum entropii

Wyjsciem analizatora morfologicznego jest zbiér mozliwych tagéw T = {t1,...,tx} dla sto-
wa s. Zadaniem tagera jest wybranie na podstawie kontekstu k£ takiego tagu t;, dla ktérego
p(tils, k), czyli prawdopodobienstwo wystapienia tagu ¢ w kontekécie k jest maksymalne.
Zatem tager ma do dyspozycji kontekst stowa, ktérego analizator morfologiczny nie uzy-
wa. Z powyzszej definicji wynika, ze tak naprawde model tagera jest pewnym warunkowym
rozktadem prawdopodobiefnistwa. Pomyst na model maksimum entropii jest nastepujacy:

1. Wezmy zbioér G rozkladow prawdopodobienstwa, ktére moga nadawaé sie na dobry
tager.

2. Wybierzmy ze zbioru G rozktad o najwigkszej entropii.

Szczegdly teoretyczne dotyczace wyboru odpowiedniego modelu zostaly zawarte w nastepnym
rozdziale.
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Rozdziatl 2

Model maksimum entropii od
strony teoretycznej

2.1. Entropia

Definicja 2.1.1. Entropiq rozkladu prawdopodobieristwa p = {py}re(1,...n} nazywamy wiel-
kosé:

Hip) = - pilogy(py). (2.1)
=1

Wtiasnoéci entropii:
e Hy(p) >0,
e Hy(p) <logy(n),
e H;(p) przyjmuje maksimum jesli py = % dla pewnego k € {1,...,n}.

Entropia wyraza $rednia ilos¢ informacji przypadajacej na jedno zdarzenie losowe. We wzorze
(2.1) zwykle przyjmuje sie jako podstawe logarytmu ¢ = 2 lub ¢ = e. Przyjmijmy konwencje
H(p) := Hs(p). Zmieniajac podstawe logarytmu, mnozymy entropie wszystkich rozkladéw
przez stata. Jezeli zdarzenie losowe jest pewne, tzn. 3, pr = 1, wtedy znajomosé ekspery-
mentu losowego nie wnosi zadnej nowej informacji — wynik eksperymentu znaliSmy jeszcze
przed jego wykonaniem. W takim przypadku entropia H¢(p) wynosi 0. Wprowadzmy jeszcze
dwie definicje, a nastepnie podamy fakt, ktory pozwala nabraé¢ odrobine intuicji, czym tak
naprawde jest entropia.

Definicja 2.1.2. Niech p = {pk}ke{lw,’n} bedzie dowolnym rozkladem prawdopodobienstwa.
Kodem rozkladu p nazywamy odwzorowanie ¢ : p — {0,1}*, ktore dla kaidego k € N
oraz dowolnych p' € p pozwala z ciggu (P )(P?)...p(p") jednoznacznie odtworzyé cigg

P 7pk'

Definicja 2.1.3. Dla danego kodu @, $rednig dtugos$é kodu ¢ definiujemy jako:
n
L(p) =Y _pi-lepi)l, (2.2)
i=1
gdzie |@(p;)| jest dlugoscig ciggu {0,1}* przypisanego zdarzeniu p; przez kod .
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Fakt 2.1.4. Dla dowolnego kodu o i rozkladu prawdopodobienstwa p zachodzi nierownosé:
H(p) < L(p). (2.3)

Okazuje sie jednak, ze optymalny kod binarny dla p jest bardzo bliski wartosci Ha(p).
Nieréwnosci (2.3) nie da si¢ poprawié.

Fakt 2.1.5. Dla kazdego skoniczonego rozkladu prawdopodobienstwa p istnieje kod ¢ : p —
{0,1}* spelniajacy nieréwnosci:

H(p) < L(¢) < H(p) + 1. (2.4)
Réwnosé L(p) = H(p) + 1 zachodzi tylko dla rozkladéw, gdzie p, = 1 dla pewnego k.

Powyzszy fakt mozemy interpretowaé¢ nastepujaco. Jezeli chcemy w optymalny sposob
zakodowaé nieskoficzony cigg niezaleznych zdarzen p',p?, ... z rozktadu p, to érednio na
zapis jednego zdarzenia p* musimy zuzy¢ co najmniej H(p) bitéw.

Definicja 2.1.6. Niech p(x,y), z € X, y € Y, bedzie rozkladem prawdopodobieristwa pary
zmiennych losowych (X,Y'). Entropig warunkowq Hy(py|x) nazywamy wielko$c:

Hi(py|x) = — > p(x,y)log; p(ylz). (2.5)
z,y

Entropie warunkows interpretujemy jako miare losowosci Y pod warunkiem, ze znamy
warto$¢ X. Réwnos¢ Hy(px) = Hi(px|y) zachodzi wtedy i tylko wtedy, gdy X 1Y sa nieza-
leznymi zmiennymi losowymi.

Wiasnosci warunkowej entropii:

e Hi(py|x) >0,
° Ht(PY|X) < log,(n),
e Hi(py|x) przyjmuje maksimum, jesli py = % dla pewnego k =1,...,n.

W dalszej czeéci bedziemy opuszczaé parametr t, przyjmujac podstawe logarytmu réw-
na 2, tzn. H(py|x) := Ha (py| x ). Ponadto w dalszej czesci bedziemy rozwazali tylko entropie
warunkowa rozktadow warunkowych. Jezeli z kontekstu bedzie jasno wynikato, ze p jest roz-
kladem warunkowym to bedziemy pisa¢ H(p) zamiast H(py|x)-

2.2. Intuicje dotyczace zasady maksimum entropii

Zasada maksimum entropii brzmi nastepujaco: sposréd akceptowalnych rozktadow prawdo-
podobienstwa wybierz rozktad o najwickszej entropii. Przedstawimy powyzsza zasade na pro-
stym przyktadzie. Przypu$émy, ze chcemy otagowac¢ stowo XYZ. Mamy do wyboru 32 tagi:
rzeczownik (subst), przymiotnik (adj), liczebnik (num), imiestéw (praet), przyimek (prep),
zaimek (ppron), spdjnik (conj) itd. i zadnej informacji na temat rozkladu tagéw dla stowa
XYZ. Jezeli nie wiemy nic wiecej na temat rozktadu tagow dla stowa XYZ, to wybieramy
rozklad o najwigkszej entropii — w tym przypadku rozklad jednostajny.

subst | adj | num | praet | prep | ppron | conj
T T T T T T T
32 32 32 32 32 32 32
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Przypusémy, ze wiemy, iz stowo XY Z moze byé tylko rzeczownikiem, przymiotnikiem,
liczebnikiem albo imiestowem. Nie majac informacji o tym, jak rozkladaja sie prawdopo-
dobienistwa miedzy tymi czterema tagami, nie mozemy zadnego z nich wyréznié¢ i dlatego
wszystkim przypisujemy rowne prawdopodobienstwa. Taki rozklad maksymalizuje entropie
przy zadanych ograniczeniach.

subst | adj | n
I I

4 4

m | praet | prep | ppron | conj
1 0 0 0

e S

Jezeli wiemy, ze stowo XYZ w 80% przypadkdéw wystepuje jako przymiotnik albo liczebnik,
to mozemy dokladniej okresli¢ rozktad. Maksymalizujac entropie, otrzymujemy nastepujacy
rozktad:

subst | adj | num | praet | prep | ppron | conj
!

T 4 1 1
10 |10l 10 | 9 | O | 0 | O

Jezeli dodatkowo dotozymy ograniczenie, ze stowo XY Z jest rzeczownikiem z prawdopo-

dobienstwem %, to wybieramy nastepujacy rozktad:

subst | adj | num | praet | prep | ppron | conj
7

T 4 1 3
2 | 10l 10 | 2 | O | O | O

2.3. Model tagera

Naszym celem jest zbudowanie modelu stochastycznego, ktory dla zadanego kontekstu & dla
tagowanego slowa oraz tagu t poda p(t|k), tzn. prawdopodobienistwo tego, ze tag t jest po-
prawny w kontekscie k. Poprzez kontekst k rozumiemy calg historie dostgpna w momencie
tagowania slowa, tzn. caly tagowany tekst (zawierajacy tagowane stowo oraz slowa go po-
przedzajace i po nim nastepujace) oraz wczesniej nadane tagi. Zakladamy przy tym, ze tagi
sa przypisywane slowom sekwencyjnie od lewej do prawej.

Musimy znalezé sposéb, aby oszacowaé p(t|k), majac do dyspozycji zbiér treningowy
(k1,t1), (k2,t2),...,(kn,tn). Zbiorem treningowym jest zbiér kontekstow oraz przypisane
stowom w tych kontekstach tagi, czyli otagowany korpus, na ktérym bedziemy uczy¢ nasz
model.

Definicja 2.3.1. Oznaczmy przez p empiryczny rozktad prawdopodobieristwa na zbiorze tre-
NnINGowym:

p(k,t) = % x liczba razy para (k,t) wystapila w zbiorze treningowym.

2.4. Cechy kontekstowe

Chcemy zbudowaé model statystyczny, ktéry przy uzyciu prawdopodobienistwa empirycznego
P na zbiorze treningowym pozwoli nam oszacowaé¢ prawdopodobienstwa p(t|k). W podroz-
dziale 2.2 pokazywalismy jak wprowadzanie ograniczen na rozktad wplywa na wybor rozktadu
o najwiekszej entropii. Tam statystyki dla stowa XY Z byly niezalezne od kontekstu, jednak
mozemy réwniez uzywacé statystyk kontekstowych. Wezesniej uzywalidémy entropii zwyktej,
teraz bedziemy uzywaé entropii warunkowej dla rozktadu warunkowego. Zasada maksymali-
zacji entropii warunkowej jest identyczna jak zasada maksymalizacji standardowej entropii.
Whprowadzmy teraz definicje funkcji cechy kontekstowej.
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Definicja 2.4.1. Cechqg kontekstowq f nazywamy funkcje f : K x T — {0,1}, gdzie K jest
zbiorem wszystkich mozliwych kontekstow oraz T jest zbiorem wszystkich dostepnych tagow.

Przyktadem cechy kontekstowej moze by¢ np.

1 jezeli t = ,rzeczownik” i k(stowo) = ,stél”
Pk t) = { j (stowo) (2.6)

0 wpp.

Wartos¢ oczekiwana cechy kontekstowej f wzgledem rozktadu empirycznego p bedziemy ozna-
czaé nastepujaco:

B(f) =Y bk, t) f(k,1). (2.7)
*

Wartosé oczekiwana cechy kontekstowej f wzgledem rozkladu modelowego p wyraza sie wzo-

rem:

> ok, ) f(k,1), (2.8)
kot
jednak my bedziemy stosowaé¢ wzor przyblizony:

Zp p(tlk) f(k,t). (2.9)

Zauwazmy, ze stosujemy tutaj przyblizenie p(k) =~ p(k). Podobne przyblizenie bedziemy
stosowaé w dalszej czesci pracy dla wzoru (2.5) na entropie warunkowa:

Zp k,t)log p(tlk) ~ Zp p(t|k) log p(t|k). (2.10)
k.t

Wynika to z faktu, ze zbiér wszystkich kontekstéw K jest ogromny, a modelowanie p(k,t)
skomplikowane, dlatego skupiamy sie na modelowaniu prawdopodobienstwa warunkowego
p(t|k). Zakladamy réwniez, ze rozklad empiryczny brzegowy p(k) jest wiarygodny i dobrze
odzwierciedla prawdziwy rozklad kontekstéw w jezyku. Zatem nasz model jest wyznaczony
jednoznacznie przez rozklad warunkowy p(t|k) dlat € 7, k € K.

Definicja 2.4.2. Symbolem P oznaczamy zbior wszystkich warunkowych rozkladow praw-
dopodobienstwa postaci p(tlk) dla t € T,k € K. Model tagera jest z definicji elementem
przestrzeni P.

Zalezy nam na tym, aby wybraé¢ takie cechy charakterystyczne f; dla jezyka polskie-
go, aby na ich podstawie dato sie poprawnie wybra¢ tag dla dowolnego stowa w dowolnym
kontekécie. Takie cechy moga wygladaé¢ bardzo réznie, ich konstrukcje doktadnie omawiamy
w rozdziale 3. Cechy nie moga by¢ za bardzo skomplikowane, poniewaz wtedy napotykamy na
problem rzadkosci danych. Musza wystepowaé¢ wzglednie czesto w jezyku i w zbiorze trenin-
gowym. Chcielibyémy wybraé taki model, aby warto$é¢ oczekiwana kazdej cechy kontekstowej
fi wzgledem rozkladu empirycznego p i rozktadu modelowego p byla taka sama, tzn.

p(fi) = p(fi) (2.11)

dla kazdej wybranej cechy kontekstowej f;. Rownos$é (2.11) ogranicza nam klase mozliwych
rozkladéw prawdopodobienstw dla konstruowanego modelu.
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2.5. Zastosowanie zasady maksimum entropii do wyboru tagera

Przypuéémy, ze mamy dane n cech kontekstowych f;, ktore sa istotne w modelowaniu roz-
ktadu prawdopodobienstwa p(t|k) dla naszego tagera. Chcieliby$my wybraé rozklad zgodny
z wybranymi cechami oraz warunkami (2.11).

Definicja 2.5.1. Niech G C P oznacza podzbior rozktadéw warunkowych zgodnych z warun-
kami (2.11), tzn.

gz{peplp(fi):ﬁ(fi) dlaie{l,Q,...,n}}. (2.12)

Zasada maksimum entropii kaze wybraé¢ nam taki rozklad p € G, ktéry ma maksymalna
warunkowa entropie (zobacz definicje 2.5.2).

Definicja 2.5.2 (Zasada maksimum entropii). Wybierajac rozklad warunkowy p sposréd zbio-
ru G dostepnych warunkowych rozkladow prawdopodobienstwa, zawsze wybieramy p* € G
o najwiekszej warunkowej entropii:
p* = arg max H(p). (2.13)
pEG
Zastosowanie zasady maksimum entropii z definicji 2.5.2 sprowadza sie¢ do rozwiazania
zadania optymalizacji funkcji H(p) w zbiorze G. W prostych przypadkach mozemy znalezé
rozwigzanie w postaci analitycznej, jednak w przedstawionej tutaj ogdlnej postaci nie da
sie tego problemu rozwiaza¢. Do znalezienia rozkladu maksymalizujacego entropie uzyjemy
metody mnoznikéw Lagrange’a. Kolejne kroki obliczen przedstawiamy ponizej. Szczegdtowy
opis metody mnoznikéw Lagrange’a znajduje sie w dodatku A, tutaj przedstawiamy tylko jej
zastosowanie do maksymalizacji entropii. Funkcja H (p) jest wklesta i rézniczkowalna, a zbiér
G zostal okre§lony za pomoca réwnan liniowych ze wzgledu na p — zobacz réwnania (2.10)
oraz (2.12). W zwiazku z tym mozemy swobodnie korzysta¢ z metody Lagrange’a.

1. Oryginalnym zadaniem optymalizacji jest problem znalezienia p* € G spelniajacego
rownanie:
p* = arg max H(p). (2.14)

pEG
Inaczej méwiac, poszukujemy takiego p, ktére maksymalizuje H (p) oraz spelnia naste-
pujace warunki:

p(t|k) > 0 dla kazdego t € T, k € K, (2.15)

Z p(t|k) = 1 dla kazdego k € K, (2.16)

P(fi) = p(fi), czyli Y pk,t)f;(k,t) Zp p(tlk) fi(k,t). (2.17)
k.t

Warunki (2.15) i (2.16) gwarantuja, ze p jest Warunkowym rozkladem prawdopodobien-
stwa.

2. Dla kazdej cechy f; spelniajacej réwnanie p(f;) = p(f;) wprowadzamy mnoznik La-
grange’a \;, a dla warunku (2.16) wprowadzamy 7. Definiujemy lagranzjan A(p, \,7)
nastepujaco:

Alp, Ay) = H(p) + Z Nilp(fi) = BUf)] + 1D p(tlk) — 1]. (2.18)

Parametry A = (A1, A2, ..., \y) oraz v odpowiadaja n + 1 réwnosciom, nakladajacym
ograniczenia na zbiér, w ktérym szukamy maksimum funkeji H(p).
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3. Ustalamy ~, A i maksymalizujemy funkcje A(p, A,v) z réwnania (2.18) wzgledem p.
Prowadzi to do ustalenia parametru p = p) . Traktujemy teraz funkcje A(px,A,7)
jako funkcje od parametréw A i ~:

Prny = arg max A(p, A, 7), (2.19)
pEP

(A7) = Alpays A7) (2.20)

Problem minimalizacji funkcji ¥ wzgledem rzeczywistych parametréw A,y nazywamy
problemem dualnym do problemu (2.14), a funkcje ¥ funkcja dualna do H(p).

4. Wartos¢ py 4 mozemy policzy¢ wprost. W tym celu znajdziemy punkty, w ktérych funk-
cja A ma zerowe pochodne czastkowe po p(t|k) . Przypomnijmy, ze:

A = H) + SN () = )|+ Saeh) ~ 1
— —Zp p(t|k)log p(t|k) +Z)\ {Zp ) fi (k. t) ( (t\k)—ﬁ(t\k))]
—i—”y[Zp(t\k)—l}

(2.21)
Ustalmy A i v, policzmy pochodne czastkowe po p(t|k) i przyréwnajmy do zera:
Oh 5[t + og p(t]k)] Z)\ k) fi(k,t) + = 0. (2.22)

Z ukladu réwnan rézniczkowych powstalego z (2.22) dla wszystkich par (t,k) € T x K
mozemy latwo wyznaczyc¢ py (t|k):

Pan(t[k) = exp (Zf:l&fi(k,t)) exp ( — % — 1). (2.23)

Zauwazmy, ze czynnik exp ( — ]% — 1) wzial si¢ z warunku Y, py ,(t|k) = 1, zatem
mozemy przepisa¢ réwnianie (2.23) do nastepujacej postaci:

P (tk) = Z:( j oxP (ZA fi(k,t) ) (2.24)

=1

gdzie Zy(k) jest czynnikiem normalizacyjnym dobranym tak, by spelnione bylo réwna-
nie Y, pa~(tlk) = 1, czyli:

=) exp (Z)\ filk,t ) (2.25)

teT

Wtedy p), nie zalezy od 7, wigc mozemy pisac py -, = pa.
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5. Podstawiajac (2.24) do (2.21) oraz korzystajac z (2.16), mozemy funkcje U (A, v) wyrazié
nastepujaco (dla czytelnosci przyjmujemy p = p)):

U(A,y) = A, A7)
= —Zp p(t|k) log p(t|k) —|—Z)\ [ZP ( (t|k) — t‘k))}
+7{Zp(t!k) - 1]
= S p0p(e) ogh) -+ S ) 1

= Zp p(t|k) log p(t|k)

ey {ﬁ(k)zj(k) exp (; Nifi(k,1)) [ —log Zx(k) + Z Aifilk, t>] }

k.t

— {ﬁ(k)Z,\l(k:) exp (;)\ifi(kat)) log Z/\(k?)}

k.t

- {ﬂk)Z:(k) exp (;/\ifi(kat)) [;/\ifi(kvt)]}

kot
] 1
— k { (k)log Zx(k) {Z/\(k’) Xt:exp (zi:)‘ifi(k’t))}}
o
_ %: {p(k})Z}\(k) exp (XZ: )\ifi(kvt)) [XZ: Aifi(k’t)] }
(2.25) Z )log Zy(k Z {ﬁ(k) Z,\l(k:) exp (; i fi(k, t)) [zz: i fi(k, t)} }

k.t

(2.24) Zp log Z)\ Z {ﬁ(k)p(ﬂk) {Z )\Zfz(k‘, t):| }

k,t
= Zﬁ(k)logZA(k:) —ZM{ZP p(t[k) fi(k t)}
- ,
29 p(k)log Zy\(k Z)\zp fi)

(217)219 )log Z\(k —Z/\z'p fi)-
i

Zauwazmy, ze funkcja W nie zalezy od v, zatem w dalszej czesci bedziemy pisaé W(\).

6. Znajdujemy A* minimalizujace funkcje W(A). Uwaga: zgodnie z metoda mnoznikéw
Lagrange’a w tym miejscu wykonujemy minimalizacje. Zainteresowanych szczegdlami
tej dziwnej operacji odsylam do dodatku A. Zatem:

\* = arg m}%n T(N). (2.26)

Rozwiazanie tego réwnania nie wyraza si¢ wzorem analitycznym. Minimalizacje wyko-
nujemy z uzyciem gradientowej metody Newtona.
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7. Znajdujemy p* spelniajace réwnanie (2.13), za pomoca réwnania:

P =Dpr-. (2.27)

2.6. Zasada maksimum entropii a zasada najwiekszej wiarygod-
nosci

Okazuje sig, ze rozklad p* maksymalizujacy entropig i rozktad p, maksymalizujacy logaryt-
miczng funkcje wiarygodnosci sa sobie rowne.

Przypusémy, ze na podstawie korpusu treningowego (k1,t1), ..., (kn, tn) wybraliSmy praw-
dopodobiefistwo warunkowe p = {p(t[k)}, _ x.er dla naszego modelu. Dla wybranego rozkla-
du p mozemy policzy¢ wiarygodnosé¢ zbudowanego modelu p, liczac prawdopodobienstwo
wystapienia w modelu korpusu treningowego (o rozkladzie empirycznym p). Innymi stowy
jest to prawdopodobienstwo a posteriori zaobserwowanej proby. W naszym przypadku wia-
rygodnos¢ modelu wyraza sie nastepujacym wzorem:

Lp)= [[ p(k)P®. (2.28)
kek teT

Funkcje [ nazywamy funkcje wiarygodnosci dla rozkladu p (ang. likelihood function). Zwykle
definiuje sie rowniez funkcje L = logl zwana log-likelihood function, ktéra przyjmuje prostsza
postagé:

Li(p) =logls(p) = > logp(tlk)?®D = S~ jp(k,t)logp(t|k). (2.29)
keteT keKteT

Definicja 2.6.1. Rozkladem najwickszej wiarygodnodci nazwiemy rozklad p. € G (zobacz
definicje 2.5.1), ktory maksymalizuje funkcje Ly(p), tzn.

P« = arg max Lz(p). (2.30)
peG

Twierdzenie 2.6.2. Zachodzi rownosé:

Ly(pa) = ¥ (). (2:31)
Dowad.
L(px) 2" " (k. t) log p(t|k)
k.t
229 p(k,t)log [ ! exp (zn: )\ifi(k7t)):|
kot Z/\(k) i=1

= > p(k,t) { —log Z\(k) + i Aifik, t)]
k.t i=1

. (2.32)
SRPPEC [;m,w} é;&- [%ﬂk, 05k,
= — Y log Z\(k)p(k) + Zn: ip(f)
e
O

20



Twierdzenie 2.6.3. Rozklad maksymalizujgcy entropie jest jednoczesnie rozkladem maksy-
malizujgcym funkcje wiarygodnosci danych treningowych w modelu, tzn. zachodzi rownos$c:

px = p. (2.33)

Dowod.

(2.30)
=" arg max L;
D g ma #(p)

= arg mexLﬁ(pA)
= arg max —¥(N) (2.34)

= arg m/\in U(N)

= p*
Whioskujemy stad, ze rozktad p* maksymalizujacy entropie jest jednoczeénie rozktadem mak-
symalizujacym funkcje wiarygodnosci danych treningowych w modelu. O

Uwaga 2.6.4. Powyziszy rozdzial zostat w duzej mierze oparty na czesto cytowanej w lite-
raturze pracy [Berger et al. 1996]. Praca zawiera sformulowania wiekszosci podanych wyzej
twierdzen, ale nie podaje szczegolowo wszystkich przejsé. Ponadto w pracy znalazla sie po-
myltka, polegajgca na zdefiniowaniu funkcji W(X) = L(px, ), podczas gdy w dalszej dyskusji
pojawia sie W(N) = —L(px, A). Te pomylke zavwazyl juz Lukasz Debowski i opisal w pracy
[Debowski 2001].
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Rozdziat 3

Wybor cech kontekstowych

Definicje cechy kontekstowej mozna znalezé w podrozdziale 2.4, w tym rozdziale bedziemy
jej swobodnie uzywaé. Intuicja podpowiada, ze cecha kontekstowa przyjmujaca w danym
kontekécie k wartos¢ jeden wskazuje na to, ze istnieja wyraZne przestanki dla wyboru lub
odrzucenia tagu t w kontekscie k. Zatem fakt, ze cecha kontekstowa f przyjmuje wartosé
jeden dla kontekstu k i tagu ¢ moze mie¢ pozytywny lub negatywny wplyw na wybor tagu ¢
dla tego kontekstu.

Wybér cech kontekstowych jest najtrudniejszym elementem budowy modelu maksimum
entropii. Cechy musza by¢ lingwistyczne uzasadnienie, tzn. muszg pomagaé¢ w wyborze od-
powiedniego tagu. Cechy kontekstowe muszg by¢ tez dobrze reprezentowane w korpusie tak,
by spelniona byta réwnosé p(f) = p(f) — zobacz réwnania (2.7) i (2.9).

3.1. Dwuetapowy wyboér tagu dla stowa

W badanej probe korpusu NKJP wielkosci 1,2 mln segmentéw wystapito 968 sposrdéd 3629
potencjalnych tagéow z NKJP Tagset. Tak duza liczba tagéw nie pozwala na zbudowanie
jednego modelu maksimum entropii dla znajdowania odpowiedniego tagu dla slowa. Sg ku
temu trzy powody:

1. Ogromna ztozonosé obliczeniowa takiego modelu.

2. Niedoktadnos¢é wynikajaca z tego, ze dla réznych czesci mowy rézne wartoéci cechy kon-
tekstowej wskazuja na ta sama warto$é¢ kategorii morfologicznej. Dla przykladu wezmy
stowo w rodzaju zeniskim oraz kategorie morfologiczng przypadka. Przymiotnik w dopet-
niaczu bedzie zakonczony na -ej, natomiast rzeczownik na -i (np. malej dziewczynki).
Widzimy tutaj bardzo dokladna zaleznosé miedzy czedciag mowy a wartoscia cechy de-
cydujacej o wyborze dopelniacza.

3. Rézne cze$ci mowy posiadaja rézne zestawy atrybutéw morfologicznych.

7 powyzszych powodow wybér tagu dla kontekstu dokonujemy w dwdch krokach:

1. Wybér czesci mowy (np. rzeczownik, przymiotnik itd.).

2. Niezalezny wybo6r wartoéci odpowiednich atrybutéw morfologicznych (przypadka, ro-
dzaju itd.) dla weczesniej wybranej cze$ci mowy.

23



3.2. Klasy niejednoznacznosci

Analizator morfologiczny Morfeusz wybiera zbiér! wszystkich mozliwych tagéw (t1,ta, ..., t,)
dla danego stowa s w kontekscie k. Zadaniem tagera jest wybér sposréd zbioru (t1,ta, ..., ty)
jednego tagu t, najbardziej pasujacego do kontekstu k. Niech (c1, ¢, ..., ¢p) bedzie zbiorem
wszystkich czesci mowy, ktérymi moze byé stowo s. Zbiér (ci,ca,. .., ¢n) nazywamy klasa
niejednoznacznoSci (ang. ambiguity class) czesci mowy i oznaczamy ACpps. Dla kazdej
klasy niejednoznacznosci czesci mowy (c1, ca, . .., ¢p) budujemy oddzielny model maksimum
entropii, ktéry bedzie wybieral poprawna cze$¢ mowy sposréd (ci,ca, ..., cn). W rozwaza-
nej prébce Narodowego Korpusu Jezyka Polskiego o wielkosci 1,2 mln segmentéw wystepuje
390 réznych klas niejednoznacznosci dla czesci mowy. Podczas konstruowania tagera odrzu-
camy wszystkie klasy niejednoznacznoéci, ktére wystapily mniej niz 20 razy. Daje to 223
klasy odrzucone, 167 pozostawionych. Dla pozostawionych klas budujemy niezalezne modele
maksimum entropii.

Przypusémy, ze tager wskazat cze$¢ mowy c jako najbardziej pasujaca do kontekstu k. Na-
stepnym, po wyborze czesci mowy, krokiem jest wybor wartoéci atrybutow morfologicznych.
Dla kazdej kategorii morfologicznej tworzymy klase niejednoznacznosci dostepnych warto-
Sci pod warunkiem, ze czescia mowy jest c¢. Dla przyktadu: ACcasp = (acc,nom) to klasa
niejednoznacznosci przypadka skladajaca sie z dwdch wartosci.

Na 13 kategorii morfologicznych przypada 255 réznych klas niejednoznacznosci, z czego
87 odrzucamy w naszym tagerze, poniewaz wystapily w korpusie mniej niz 10 razy. Zbudo-
wany tager sklada sie z okoto 170 modeli POS (kazdy dla innej klasy niejednoznacznosci) do
wyboru czedci mowy oraz okoto 170 modeli dla kategorii morfologicznych. Nalezy przy tym
pamietaé, ze np. modele dla klasy niejednoznacznosci przypadka (acc, nom) dla rzeczownika
i przymiotnika to dwa oddzielne modele. Modele maksimum entropii dla tagowania kategorii
morfologicznych tworzg drzewiasta strukture zaleznoéci, ktérej czes¢ przedstawiona zostala
ponizej. Lidcie odpowiadajg odrebnym modelom maksimum entropii i sg etykietowane klasami

niejednoznacznosci.
POS
// \\
subst inf
case number gender aspect
(acc,gen) -+ (dat,loc) (plisg) (ml,m2) - (fml,m3) (perf,imperf)
17Zbiér oznaczamy okragltymi nawiasami (t1,ts,...,t,) zamiast {ti,ta,...,tn} z powodu przyjetych kon-

wencji. Zakladamy réwniez, ze jest on uporzadkowany alfabetycznie.
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3.3. Przyktad uzycia modelu do wyboru tagu dla stowa

W celu petnego zrozumienia dzialania tagera, warto przesledzi¢ przyktad uzycia tagera w wy-
branym kontekscie. Zobaczymy, jak odbywa sie wybér czesci mowy i przypadka w uprzednio
zbudowanym tagerze dla konkretnego stowa i kontekstu. Przyktad zostal zaczerpniety z kor-
pusu NKJP, a przedstawione cechy kontekstowe z prawdziwego modelu. Wezmy nastepujace
zdanie:

Czlowiek  to  jeszcze jedna zaleta  miasta .
subst pred qub  (adj,subst,fin) (subst) (subst) (interp)

Przypusémy, ze chcemy przypisac tag stowu jedna w podanym wyzej zdaniu. Tager dysponuje
nastepujacym kontekstem kos:

prevPrevPos — pred
prevPos — qub
prevWord — ,jeszcze”
word —  ,jedna”
lastLetter — »a”
lastTwoLetters — ,na’”
lastThreeLetters — ,dna”
nextPosAC —  (subst)

Atrybut next PosAC oznacza klase niejednoznacznosci dla cze$ci mowy nastepnego (w sto-
sunku do tagowanego) stowa. W przypadku nextPosAC = (subst) analizator morfologiczny
dopuszcza tylko jedng mozliwa cze$¢ mowy — rzeczownik. Dokladne schematy wszystkich
cech kontekstowych mozna znalezé w podrozdziale 3.4. Klasa niejednoznacznoéci dla czesci
mowy zostala wybrana przez Morfeusza i jest nia w tym przypadku ACpos = (adj, fin, subst).
Wybieramy model odpowiadajacy tej klasie ACpos. W tej chwili spdjrzmy tylko na aktywne
cechy kontekstowe f; i odpowiadajace im wartosci A;. Aktywne cechy kontekstowe to cechy,
ktére przyjmuja wartosé jeden dla jednej z mozliwych czesci mowy: adj, fin lub subst.

A cecha kontekstowa f;
-9,027 | prevPos=qub i t=subst
-1,851 | nextPosAC=(subst) i t=subst
-3,697 | lastLetter=,a” i t=fin
-1,624 | word=,jedna” i t=subst
-1,624 | lastTwoLetters=,na” i t=subst
-1,624 | lastThreeLetters=,dna” i t=subst
0,711 | lastTwoLetters=,na” t t=adj
0,711 | word=,jedna” i t=ad]j

00 ~1 O U O N = e

Przypomnijmy postaé¢ parametryczna p(t|kpos) z réwnania (2.24):

PA(Hhpos) = ————exp (32 Aifi(hyosst)). (3.1)
=1

Z(kpos)
Zadaniem tagera jest wybér tagu t € (adj, fin, subst), ktéry maksymalizuje p(t|kpos). Pod-

stawiajac kolejno tagi ze zbioru (adj, fin, subst) do réwnania (3.1), otrzymujemy prawdopo-
dobienstwa p(adj|kpos), p(fin|kpos) 1 p(subst|kpos). Zauwazmy, ze w réwnaniu (3.1) wartosé
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——— nie zalezy od t. Ponadto exp jest funkcja monotoniczna rosnaca, zatem wybér tagu
Zx(kpos) Y .

sprowadza si¢ do wyboru takiego ¢, dla ktérego warto$¢ sumy > it ; i fi(kpos, t) jest najwiek-
sza. Przeliczmy wartosci tej sumy dla kolejnych tagow.

8
p(adj’kpos) = Z Aifi(kpo& ad])
=1

:)\7f7(kposa ad]) + >\8f8(kp057 ad])
=0,7114 0,711 = 1,422

8
p(fin|kpos) = Z Aifi(kpos, fin)

=1
:)\BfB(kposa fln)
= — 3,697

8
p(subst|kpos) = Z i fi(kpos, subst)
=1

:)\1f1(kpos, subst) + /\Qfg(kpos, Subst) —+ )\4f4(kp05, subst)
+ A5 f5(kpos, subst) + Xe f6(kpos, subst)

=—9,027 - 1,851 — 1,624 — 1,624 — 1,624

= — 15,75

7 wykonanych obliczen otrzymujemy nieréwnosci:
pladjlkpos) > p(fin|kpos) > p(subst|kpos). (3.2)

Zatem najbardziej prawdopodobna czescia mowy w danym kontekscie jest przymiotnik (ady)
i on zostaje wybrany przez tager.

Po wyborze czesci mowy zostaje nam wybor wartoéci kategorii morfologicznych: number,
case, gender i degree. Zobaczmy, jak tager poradzi sobie z wyborem przypadka. Morfeusz
przewidziatl dla formy przymiotnikowej jedna dwie wartosci przypadka: mianownik i wotacz,
czyli ACcasg = (nom,voc). Tager dysponuje nastepujacym kontekstem kqge:

word — ,jedna”
prevWord — ,jeszcze”
prevCtag — qub
prevPrevCag — pred
nextCtagAC —  (subst)
lastLetter — a7
lastTwoLetters — ,na’”
lastThreeLetters — ,dna”
prevCase —
prevPrevCase  —
nextCaseAC —  (nom)

Ponadto w trakcie trenowania modelu zostaly wyuczone cechy f; oraz odpowiadajace im
wartosci \;. Cechy aktywne dla tagéw nom lub voc w podanym kontekscie sg nastepujace:
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i

cecha kontekstowa f;

72,357
-1,579
1,159
0,939
-0,706
0,125
0,121
0,111
0,085
0,080
0,077
0,069

D2 © 00~ Otk W e

—_
\)

lastTwoLetters=,na” i t=voc
lastLetter=,a” i t=voc
nextCtagAC=(subst) i t=voc
word=,jedna” i t=voc
lastThreeLetters=,,dna” i t=voc
prevPrevCag=pred i t=nom
prevCtag=qub i t=nom
nextCaseAC=(nom) i t=nom
nextCtagAC=(subst) i t=nom
lastTwoLetters=,na” i t=nom
lastThreeLetters=,,dna” i t=nom
word=,jedna” i t=nom

Chcemy wybraé takie t € (nom,voc), dla ktérego p(t|keqse) jest maksymalne. Poréwnajmy
wartosci p(nom|kegse) oraz p(voc|kease) poprzez poréwnanie sum > i g A; fi(kcase, t) dla obu

tagéw.

12
p(nom|kegse) = Z i fi(Kease, nom)

i=1

:A6f6(kca567 nom) + A7]1.7(14(:(1567 nom) + A8]1.8(]{(:(1567 nom)

+ )\Qfg(kcasea nom) + )\IOfIO(k'case, nom)
+ A1 fi1(Kease, nom) + A2 fi2(kcase, nom)

=0,125 + 0,121 + 0,111 + 0,085 + 0,080 + 0,077 + 0,069

=0,668

12
p(voc|kegse) = Z Ai fi(Kcase, voc)

=1

:)\lfl (kcasm UOC) + )\ZfZ(kjcasea UOC) + )\3f3(kjcasea 'UOC)

+ )\4f4(kcasea UOC) + )‘5f5(kcasea UOC)
=—2,357—1,579 — 1,159 + 0,939 — 0,706

— 4,862

Zatem tager wybraly mianownik jako najbardziej prawdopodobny przypadek. W przed-
stawionym zdaniu tager wybral poprawnie zaréwno czes¢ mowy, jak i przypadek.

3.4. Uzyte w modelu schematy cech kontekstowych

Wybér cech kontekstowych dla modelu maksimum entropii jest najtrudniejszym etapem bu-
dowy tagera. Osiagnieta skuteczno$é 93,1% na poziomie pelnego tagu uzyskano, wykorzystu-
jac przedstawione ponizej schematy cech kontekstowych. Ze schematu cechy kontekstowej,
jego wartosci wynikajacej z kontekstu i przewidywanego tagu tworzymy cechy kontekstowe.
Pozycja stowa liczona jest wzgledem tagowanego stowa, np. stowo na pozycji -1 to slowo

poprzedzajace tagowany wyraz. Dla przyktadu:
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stowo na pozycji 0
stowo=,,jedna”

adj

f(kv t) - ]l{sloWO: yjedna” i t=adj}

Schemat cechy kontekstowej
Wartoéé¢ schematu w kontekscie
Tag

Cecha kontekstowa

N R

Wybér schematu cech kontekstowych odbywa sie recznie. Budowa cech kontekstowych na
podstawie schematéw odbywa sie automatycznie na etapie trenowania modelu. Pojedyncze
modele maksimum entropii posiadaja do 30000 cech kontekstowych.

W podrozdziatach 3.4.1 i 3.4.2 przedstawiono uzyte w tagerze schematy cech konteksto-
wych dla czesci mowy oraz poszczegdlnych kategorii morfologicznych. Cechy kontekstowe dla
czedci mowy i wspolne dla kategorii morfologicznych zostaly opatrzone odpowiednim przy-
ktadem ze zdania:

Czlowiek  to  jeszcze jedna zaleta  miasta .
subst pred qub  (adj,subst,fin) (subst) (subst) (interp)
-3 -2 -1 0 1 2 3

W nawiasach podano klasy niejednoznacznoéci dla czesci mowy odpowiadajace kolejnym
stowom. Na samym dole sa pozycje stow z kontekstu. Tagowane stowo ma pozycje 0, stowo
je poprzedzajace pozycje -1 itd.

3.4.1. Czesci mowy

Pozycja | Cecha Przykladowa wartosé
-2 czeS¢ mowy pred
-1 czeS¢ mowy qub
-1 stowo jeszcze
0 stowo jedna
0 ostatnia litera a
0 ostatnie dwie litery na
0 ostatnie trzy litery dna
1 klasa niejednoznacznosci czesci mowy | (subst)

3.4.2. Kategorie morfologiczne

Dla wszystkich kategorii morfologicznych uzywane sa nastepujace atrybuty:

Pozycja | Cecha Przykladowa wartos$é¢ dla przypadka
-2 cze$¢ mowy pred
-1 czesé mowy qub
-1 stowo jeszcze
0 stowo jedna
0 ostatnia litera a
0 ostatnie dwie litery na
0 ostatnie trzy litery dna
1 klasa niejednoznacznosci kategorii | (nom,voc)

Dla poszczegdlnych kategorii morfologicznych uzywane s dodatkowe atrybuty wyszcze-
gélnione ponizej.
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Liczba (ang. number)

Wartosci: sg, pl.

Pozycja | Cecha
-2 liczba
-1 liczba
1 klasa niejednoznacznosci liczby

Przypadek (ang. case)

Wartosci: nom, gen, dat, acc, inst, loc, voc.

Pozycja | Cecha
-2 przypadek
-2 czy stowo rowne ,nie”?
-1 przypadek
-1 czy stowo zanegowane?
1 klasa niejednoznacznosci przypadka
Rodzaj (ang. gender)
Wartosci: m1, m2, m3, f, n.
Pozycja | Cecha
-2 rodzaj
-1 rodzaj
1 klasa niejednoznacznosci rodzaju

Osoba (ang. person)

Wartosci: pri, sec, ter (pierwsza, druga, trzecia).

Pozycja | Cecha
-2 osoba
-1 osoba
1 klasa niejednoznacznosci osoby

Stopien (ang. degree)

Wartosci: pos, com, sup (réwny, wyzszy i najwyzszy).

Pozycja | Cecha
-2 stopien
-1 stopien
1 klasa niejednoznacznosci stopnia

Aspekt (ang. aspect)

Wartosci: perf, imprf (dokonany, niedokonany).

Pozycja | Cecha
0 pierwsza litera
0 pierwsze dwie litery
0 pierwsze trzy litery
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Negacja (ang. negation)

Wartosci: aff, neg.

Pozycja | Cecha
0 czy stowo zaczyna sie na ,nie”?

Akomodacyjno$é (ang. accommodability)

Wartosci: congr, rec (uzgadniajaca, rzadzaca).

Pozycja | Cecha
-2 przypadek
-1 przypadek
1 klasa niejednoznacznosci przypadka

Interpunkcja (ang. fullstoppedness)

Wartosci: pun, npun (segment powinien by¢ zakonczone kropka, brak kropki po segmencie).

Pozycja | Cecha
-2 przypadek
-1 przypadek
1 klasa niejednoznacznosci przypadka

Pozostale
Pozostate kategorie morfologiczne:
e akcentowosé¢ (ang. accentability),
e poprzyimkowosé (ang. post-prepositionality),
e aglutynacyjnos$¢ (ang. agglutination),
e wokaliczno$é (ang. vocalicity),

korzystaja ze standardowego zestawu schematéw zdefiniowanego na poczatku podrozdziatu
3.4.2.
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Rozdziatl 4

Ewaluacja tagera

Poréwnanie skutecznosci tagera maksimum entropii z innymi tagerami nie jest latwe, nawet
w obrebie tageréw dla jezyka polskiego. Korpusy réznia sie miedzy soba zbiorem uzytych
tagow, niektére wymagaja dokladnie jednego poprawnego tagu przypisanego do stowa (na-
zywamy je korpusami w pelni ujednoznacznionymi, np. NKJP), a inne dopuszczaja kilka
prawidlowych wartosci dla jednego stowa (np. Korpus Jezyka Polskiego IPI PAN). Tager
stworzony dla korpusu w pelni ujednoznacznionego wybiera dokladnie jeden tag, natomiast
dla korpusu dopuszczajacego wieksza liczbe poprawnych wartosci, przewiduje zbidr wszyst-
kich poprawnych tagow. Nawet jezeli rozpatrujemy tagery uczone i testowane na tym samym
korpusie, oraz bazujace na tym samym zbiorze danych, to nie mozna zalozyé, ze wyniki sa
w pelni porownywalne. Korpus ewoluuje, wprowadzane sa korekty btedow, zmienia sie za-
warto$¢ korpusu poprzez dodawanie lub usuwanie tekstow.

Pojecie skutecznosci tagera jest bardzo nieprecyzyjne, z wielu prac naukowych nie wynika,
w jaki sposob zostala ona policzona. W pracy [Karwanska i Przepiorkowski 2009] zostaly
opisane rézne sposoby liczenia skutecznoéci, jak réwniez zostala zaproponowana metodologia
ewaluacji tagera. Opiera si¢ ona na przeprowadzeniu 10-krotnej walidacji krzyzowej, w trakcie
ktorej liczone sg nastepujace miary:

e correctness (procent stéw, dla ktérych tagi poprawne i wybrane przez tager zgadzaja
sie w 100%),

e weak correctness (procent stéw, dla ktérych zbiory tagéw poprawnych i wybranych
przez tager maja niepuste przeciecie),

e precision (procent tagéw wybranych przez tager, ktére naleza do zbioru tagéw po-
prawnych),

e recall (procent poprawnych tagéw, ktére zostaly wybrane przez tager),

2PR )

e F-measure (Srednia harmoniczna precision i recall, F' = 575

Bardzo pomocny w zrozumieniu réznic miedzy powyzszymi miarami jest przyktad zawarty
w pracy [Karwanska i Przepiérkowski 2009].

Narodowy Korpus Jezyka Polskiego jest korpusem w pelni ujednoznacznionym, dla kazde-
go stowa istnieje tylko jeden poprawny tag. Tager maksimum entropii wybiera dokladnie jeden
najbardziej prawdopodobny tag dla stowa. Z punktu wiedzenia tagera MaxEnt wszystkie za-
proponowane wyzej miary sa sobie rowne. W podrozdziale 4.4 zostal on jednak poréwnany do
innych tageréw, ktorych skuteczno$é byla mierzona na korpusie IPI PAN. Dla tych tageréw
podane wyzej miary nie sg réwne.
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4.1. Metodologia i dane treningowe

Ewaluacji tagera dokonano poprzez 10-krotna walidacje krzyzowa przeprowadzong na prébce
korpusu wielkosci okoto 1,2 mln segmentéw. Teksty pochodza z Narodowego Korpusu Je-
zyka Polskiego i zostaly recznie otagowane niezaleznie przez dwoch anotatoréw. Konflikty
tagowania byly rozwiazywane przez superanotatora.

Uczenie nastepowalo na okolo 9/10 wielkosci korpusu, a testowanie na pozostatej 1/10
korpusu. Podczas kolejnych etapow walidacji krzyzowej wielkosé korpusu treningowego wa-
hata sie miedzy 1029000 a 1120000, a testowego od 95000 do 186 000 segmentéw. Ponizej
przedstawiono srednie wielkosci korpuséw.

Opis Wielkosé
Srednia liczba segmentéw w korpusie treningowym | 1096 049,8

Srednia liczba segmentéw w korpusie testowym 121783,2

Wszystkie modele dla klas niejednoznacznoéci czeéci mowy ACpog, ktére wystapity mniej
niz 20 razy, oraz modele dla kategorii morfologicznych, ktére wystapily mniej niz 10 razy,
zostawaly odrzucane w procesie uczenia. Przyklad: jezeli klasa niejednoznacznoéci dla czesci
mowy jest bardzo rzadka, np. ACpos = (adj, ger), to wybor cze$ci mowy nastepowal na pod-
stawie tagera unigramowego. Tager unigramowy wybieral cze$¢ mowy lub wartos¢ kategorii
morfologicznej najczesciej wystepujaca w korpusie treningowym razem z tagowanym slowem.
Po6zniej przedstawiono $rednie czestosci uzycia tagera unigramowego w procesie walidacji
krzyzowej:

Kategoria Srednia liczba wystapien | Procentowa liczba wystgpien
cze$¢ mowy 14 0,09 %
przypadek 1 0,02 %
akomodacyjno$é 0,3 0,02 %
stopien 0,8 0,01 %
wokaliczno$é 0,8 0,01 %
rodzaj 4,2 0,01 %
liczba 0,7 0,00 %
osoba 0,3 0,00 %
poprzyimkowosé 0,2 0,01 %

4.2. Skutecznos$é¢ modelu maksimum entropii

Srednia skutecznoéé tagera z 10-krotnej walidacji krzyzowej zostala przedstawiona w tabeli
ponizej.
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Kategoria Srednia liczba préb tagowania | Srednia skuteczno$é
czes€ mowy 121783 98,31 %
caly tag 121783 93,10 %
czesé mowy + przypadek 64749 93,30 %
czes$¢ mowy + akomodacyjnosé 1613 97,52 %
cze$¢ mowy + stopien 17180 98,30 %
cze$¢ mowy + wokalicznosé 18676 99,95 %
cze$¢ mowy + interpunkcja 1073 97,59 %
czes$¢ mowy + rodzaj 58 359 93,14 %
czes¢ mowy + liczba 60 289 96,34 %
cze$¢ mowy + negacja 8382 91,90 %
cze$¢ mowy + osoba 9395 99,45 %
czes¢é mowy + poprzyimkowosé 1338 99,69 %
cze$¢é mowy + aspekt 18148 98,05 %
czesé mowy + akcentowosé 2148 99,51 %
cze$¢é mowy + aglutynacyjnosé 5341 100,00 %

Nalezy pamietad, ze czesto klasa niejednoznacznosci posiada tylko jedna wartosé. Wtedy
wybér jest jednoznaczny i tager nie ma mozliwosci popelnienia btedu. Ponizej przedstawiono
procentowy udzial jednoelementowych klas niejednoznacznosci we wszystkich probach ta-
gowania danej kategorii. Préba tagowania kategorii morfologicznej nastepowalta tylko przy
prawidlowo wybranej czesci mowy.

Kategoria Srednia liczba wystapien | Czestoé¢ wystepowania jednej wartosci
cze$¢ mowy 83769 68,72 %
przypadek 19891 30,67 %
akomodacyjno$é 1338 82,87 %
stopien 16 799 97,78 %
wokalicznosé 18 666 99,95 %
interpunkcja 791 74,68 %
rodzaj 37819 64,68 %
liczba 48 836 82,00 %
negacja 7073 90,30 %
osoba 9340 99,42 %
poprzyimkowosé 1021 76,25 %
aspekt 17371 95,71 %
akcentowosé 1978 92,04 %
aglutynacyjnosé 5341 100,00 %

W wynikach najbardziej dziwia niskie, biorac pod uwage czestosé¢ wystepowania jednej
wartosci, skutecznosci tagowania kategorii osoby i negacji. Wydaje sie, ze zastosowanie tutaj
innej metody wyboru poprawnej wartosci datoby lepsza skuteczno$é. Wybér czesciej wyste-
pujacej z dwoch dopuszezalnych wartosci dla negacji powinien daé skuteczno$é minimum 50%
w przypadku dezambiguacji dwoch wartosci.
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4.3. Tager MaxEnt dla jezyka czeskiego

Motywacja do zbudowania tagera maksimum entropii dla jezyka polskiego byty bardzo dobre
wyniki uzyskane dla jezyka czeskiego w pracy [Haji¢ i Hladkd 1998]. Stamtad zostal zaczerp-
niety pomyst zastosowania modelu do klas niejednoznacznoéci, a takze pomyst tagowania
oddzielnie czesci mowy i kategorii morfologicznych. Wyniki uzyskane przez tager dla jezyka
czeskiego sg podane w ponizszej tabeli.

Tager Jezyk | Skuteczno$é
MaxFEnt PL 93,10 %
MaxEnt CZ 92,38 %
MaxEnt VTC CZ 93,78 %

Ro6znice miedzy tagerami dla jezyka polskiego i dla jezyka czeskiego:

e Haji¢c i Hladka dezambiguuja tylko tagi, ignoruja rézne wartosci form podstawowych.
MaxEnt PL wybiera poprawng forme podstawowsg stowa.

e MaxFnt dla kategorii AC'pog tworzy oddzielne modele dla réznych czesci mowy. Z pracy
[Hajic i Hladka 1998] nie jest do konica jasne, jak zostalo to rozwiazane dla MaxEnt CZ.
Wydaje sie, ze zostal zbudowany tylko jeden model dla ACppg.

e MaxEnt PL stosuje prawdopodobiefistwa unigramowe jako backup (tzn. wtedy, kiedy
nie mamy modelu MaxEnt dla napotkanej klasy niejednoznacznosci). Haji¢c i Hladka
uzyli wygladzania danego wzorem:

pAC(t‘k) = UpAC,e(ﬂk‘) +(1- (T)pAC’l(t), (4.1)

gdzie pac, jest prawdopodobienstwem z modelu MaxEnt, a pac,1 prawdopodobien-
stwem z modelu unigramowego.

e Tager MaxEnt CZ uzywa bardziej zlozonych cech kontekstowych (zobacz podrozdziat
4.6) oraz inna definicje wartosci cechy kontekstowej:

oncmm(kat):lﬁf:t/\ECk, (4.2)

gdzie ACcq; to klasa niejednoznacznoéci AC kategorii morfologicznej Cat, a (k,t) jest
wartoscig kontekstu i tagu, przy uzyciu ktérych cecha zostata zdefiniowana. W tagerze
MaxEnt PL jest:

fcatAc,E,%(kv Hy=1et=tNk=k. (4.3)

Zauwazmy, ze przy cechach prostych uzytych w MaxEnt PL, obie definicje sa réwno-
wazne.

e Parametry A\; modelu MaxEnt PL zostaly wyuczone metoda Newtona, MaxFEnt CZ
uzywa tylko estymatoréw (prostszych i mniej doktadnych, ale szybszych).

e W tagerze dla jezyka czeskiego MaxEnt VTC zostala uzyta metoda VTC (ang. Valid
subTag Combinations). Zauwazmy, ze w przypadku niezaleznego wyboru k kategorii
morfologicznych dla tagu moze sie zdarzyé, ze wybrane wartosci ¢y, co, . . ., ¢, kategorii
morfologicznych C1,Co,...,C, (odpowiednio) nie tworza dopuszczalnego tagu (czyli
tagu nalezacego do zbioru mozliwych tagéw wybranych przez Morfeusza). Hajic i Hladka
zastosowali metode VTC, ktéra:
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— niezaleznie dla kazdej kategorii C; liczy prawdopodobienstwa wystapienia wartosci
z klasy niejednoznaczno$ci tej kategorii;

— liczy prawdopodobienstwa dopuszczalnych tag(’)w th = (ct,ch,...

prawdopodobienstw jego wartosci ¢, c5, . . .,

p(t') = p(c}

— wybierana tag o najwiekszej wartoéci p(t).

,ch) jako iloczyn

¢y, w poszczegolnych kategoriach, tj:

(4.4)

Takie postepowanie pozwala na podwyzszenie skutecznosci tagera i wyeliminowanie
przypadkéw, w ktérych najbardziej prawdopodobne wartoéci kategorii morfologicznych
nie tworza dopuszczalnego tagu. W modelu MaxEnt PL metoda VTC jeszcze nie zostala

zastosowana. Jej implementacja na pewno przyniesie poprawe skutecznosci tagera.

4.4. Poréwnanie skutecznosci tageréw dla jezyka polskiego

Do poréwnania skutecznosci wybrano nastepujace tagery:

e Tager Trigram HMM (ang. Hidden Markov Model) T.ukasza Debowskiego oparty na

trigramowym ukrytym modelu Markowa. Zostal opisany w pracy [Debowski 2004].

e TaKIPI oparty na regutach decyzyjnych, unigramowych rozkladach prawdopodobien-
stwa i recznych regutach poprawiajacych bledy. Tager TaKIPI zostal opisany w pracy
[Piasecki i Godlewski 2006].

e Tager Brilla autorstwa Szymona Acedanskiego oparty na transformacjach. Zostat on,
w stosunku do pierwowzoru, znacznie przyspieszony i dostosowany do jezykéw fleksyj-

nych. Wiecej szczegdtéw mozna znalezé w pracy [Acedanski 2010].

Tagery Trigram HMM, TaKIPI oraz tager Brilla byly testowane na korpusie IPI PAN.
Wyniki ich ewaluacji (w procentach) znajduja sie w tabeli ponizej. Zrédla: [Acedanski 2010],
[Karwanska i Przepiérkowski 2009].

Caly tag Cze$¢ mowy
Tager C [WC]| P R F C [WC]| P R F
Trigram HMM | 87,39 | 90,59 | 84,51 | 83,00 | 83,80 | 96,79 | 97,11 | 96,75 | 96,78 | 96,77
TaKIPI 88,68 | 91,06 | 90,94 | 83,78 | 87,21 | 96,53 | 96,54 | 96,58 | 96,71 | 96,65
Brill 90,00 | 92,44 | 92,44 | 86,05 | 89,13 | 98,17 | 98,18 | 98,18 | 98,16 | 98,17

Powyzsze skréty oznaczaja nastepujace miary (zdefiniowane we wstepie do tego rozdziatu):

e C = Correctness,

e WC = Weak Correctness,

e P = Precision,

R = Recall,

F = F-measure.

35




Tager Brilla byl réwniez testowany na korpusie NKJP, podobnie jak omawiany w tej pracy
tager maksimum entropii. Skutecznos¢ w tym przypadku oznacza kazda z miar C = WC =

P=R=F.

Tager Skutecznosé
Brill 92,82 %
MaxEnt 93,10 %

Tagera Brilla na korpusie IPT PAN wypada najlepiej sposréd wybranych tageréw. Widzi-
my tez, ze skutecznosé tagera Brilla jest wyzsza dla korpusu NKJP (92,82%) niz dla korpusu
IPI PAN (92, 44%). Tager maksimum entropii z wynikiem 93,1% na korpusie NKJP wypada
najlepiej na tle konkurentow. Trzeba jednak zaznaczy¢, ze zostal wytrenowany na najwiek-
szym i najbardziej dopracowanym zbiorze danych.

4.5. Analiza bledéw

W tym podrozdziale przedstawiono skutecznosé tagera w dezambiguacji poszczegdlnych czesci
mowy. W czwartej kolumnie znajduje si¢ najczesciej wybierana blednie wartoéé¢ przez tager,
a w kolumnie piatej procent wyboru tej wartosci. Pusta warto$¢ w kolumnie Najczestszy
blgd oznacza, ze model unigramowy (uzyty jako backup) przypisywal pusta warto$é, czyli
tagowane stowo nie wystapito w tekscie treningowym i model unigramowy nie byl w stanie
przypisa¢ zadnego sensownego tagu dla tego stowa. Wszystkie wartodci zostaly udrednione
z walidacji krzyzowej i zaprezentowane w tabeli 4.1.

Najwiecej bledéw popelnianych jest w najtrudniejszych do dezambiguacji kategoriach
przypadka i rodzaju. Podobne trudnosci z tymi dwoma kategoriami maja inne tagery, wiec
nie jest to zaskoczeniem. Tager w zaden sposéb nie uzywa recznie przygotowanych regut gra-
matycznych. Wszystkie btedy maja charakter statystyczny. Z tego powodu ciezko zauwazy¢
jakakolwiek zalezno$¢ miedzy bledami jednego rodzaju (czyli np. przypisanie mianownika za-
miast biernika). Tym bardziej trudno dobraé cecha kontekstowa, ktéra rozwiazywalaby dany
problem.

Tabela 4.1: Najczestsze bledy dla czesci mowy

POS Liczba wystgpien | Skutecznos$é | Najczestszy btad | Czestosé bledu
interp 22416 100,00% 0,00%
aglt 760 100,00% 0,00%
inf 1925 99,91% subst 0,04%
siebie 213 99,89% 0,07%
praet 5341 99,80% ad] 0,10%
ppron3 1338 99,80% ppronl2 0,06%
bedzie 280 99,70% 0,27%
pcon 262 99,64% 0,36%
ppronl2 811 99,49% ppron3 0,34%
fin 5958 99,43% subst 0,28%
imps 211 99,42% 0,38%
prep 11599 99,29% conj 0,22%
adja 60 99,17% adjp 0,54%

Dokoniczenie na nastepnej stronie
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Tabela 4.1: Najczestsze bledy dla czesci mowy (dok.)

POS Liczba wystapien | Skuteczno$é¢ | Najczestszy blad | Czesto$é bledu
pant 15 98,95% prep 0,71%
winien 81 98,56% adj 0,95%
adjp 79 98,54% adj 0,53%
subst 33208 98,39% adj 0,56%
adj 12 889 98,22% subst 0,86%
brev 1074 98,09% prep 1,14%
comp 1789 97,84% qub 0,95%
num 1600 97,80% adv 1,62%
adv 4292 97,06% qub 1,23%
impt 248 96,46 % subst 2,16%
conj 4491 95,99% qub 2,07%
pact 551 95,47% ad] 3,56%
qub 6 828 95,27% conj 1,63%
ppas 1342 94,49% adj 4,60%
numcol 13 91,89% num 3,66%
adjc 9 87,82% 4,50%
ger 1174 85,71% subst 14,05%
interj 156 87,34% prep 4,66%
XXX 89 84,53% subst 4,04%
pred 656 84.,12% subst 8,11%
burk 14 81,66% subst 10,63%
depr 12 64,73% subst 22,19%

Ponizej znajduja sie tablice kontyngencji ilustrujace btedy popelniane przez tager. Jeden
wiersz odpowiada poprawnej wartosci kategorii, a kolumna odpowiada warto$ci wybranej
przez tager. Na przecieciu i-tego wiersza i j-tej kolumny mamy procent przypadkéw, w kto-
rych tager przypisal wartos¢ j, a prawidtowa wartos¢ to ¢. Pusta warto$¢ procentowa oznacza
0,00%. Ponadto poprawna pusta warto$é oznacza, ze atrybut byl opcjonalny i nie byt poda-
ny w poprawnym tagu. W drugiej kolumnie znajduja si¢ $rednie liczby wystapien w korpusie
testowym z procesu walidacji krzyzowej.

Przypadek
liczba | nom gen dat acc inst loc voc
nom | 15643 | 91,38% | 1,37% | 0,01% | 4,10% | 0,01% | 0,03% | 0,02% | 3,08%
gen | 19855 | 0,60% | 96,76% | 0,11% | 0,80% | 0,11% | 0,25% 1,38%
dat 1401 | 0,7%5% | 5,00% | 88,71% | 0,39% | 1,08% | 1,60% | 0,01% | 2,46%
acc | 12310 | 8,36% | 3,11% | 0,03% | 85,56% | 0,20% | 0,99% | 0,00% | 1,76%
inst 5000 | 0,10% | 0,37% | 0,09% | 0,79% | 96,99% | 0,18% 1,48%
loc | 10368 | 0,06% | 0,85% | 0,08% | 0,39% | 0,12% | 97,72% | 0,02% | 0,78%
voc 172 | 8,82% | 0,77% | 0,18% | 0,89% 4,49% | 82,28% | 2,58%
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Rodzaj

liczba ml m2 m3 f n
ml | 11817 | 93,58% | 0,29% | 2,76% | 1,16% | 0,54% | 1,67%
m2 793 | 12,90% | 69,10% | 9,45% | 3,40% | 3,16% | 1,99%
m3 | 16165 | 2,74% | 0,17% | 93,75% | 1,28% | 1,31% | 0,75%

f 18717 | 1,42% | 0,06% | 1,14% | 95,63% | 0,90% | 0,86%
n 10867 | 0,81% | 0,06% | 2,64% | 1,80% | 89,22% | 5,46%
Osoba
liczba pri sec ter
pri 2501 | 99,84% 0,16%
sec 833 98,51% 1,49%
ter 6061 | 0,01% 99,43% | 0,56%
Stopien
liczba pos com sup
pos | 14653 | 98,09% 1,91%
com 5112 | 0,02% | 97,96% 2,02%
sup 278 99,47% | 0,54%
1738 | 0,01% 99,99%

4.6. Pomysly na usprawnienie tagera

Najwiekszy wzrost skutecznosci tagera moga przynie$¢ eksperymenty z réznymi konfiguracja-
mi cech kontekstowych. Dobér odpowiednich cech, oddzielnie dla kazdej kategorii morfologicz-
nej, jest w modelu maksimum entropii kluczowy. Wydaje si¢ rowniez, ze mozna zastosowac
bardziej zlozone cechy kontekstowe niz zaproponowane w tej pracy. Przykltadem bardziej
zlozonej cechy kontekstowej moze by¢:

1 jezeli t=subst i k(tag,-1)=adj i k(stowo,0)=,,st61”

0 wop. (4.5)

|
W przedstawionym tagerze zostaly uzyte tylko cechy z prostszymi warunkami, zawierajacymi
tylko jeden atrybut z kontekstu i wartos¢ tagu:

1 jezeli t=subst i k(stowo,0)=,st6l”

0 wpp. (4.6)

/ (kv t) = {

Bardzo waznym usprawnieniem moze by¢ réwniez zastosowanie metody VT C uzytej w ta-
gerze MaxEnt dla jezyka czeskiego. Jej krotki opis znajduje sie w podrozdziale 4.3.

Swietne wyniki moze daé polaczenie tagera statystycznego MaxEnt z innym tagerem T
(np. tagerem opartym na regutach lingwistycznych, tagerem Brilla opartym na transforma-
cjach lub tagerem opartym na drzewach decyzyjnych). Mozemy tutaj wyrdézni¢ 3 mozliwe
podejscia:

e Zawezenie klasy niejednoznacznosci przez tager T, nastepnie dezambiguacja tagerem
MaxEnt.

e Dezambiguacja tagerem MaxEnt, nastepnie poprawianie btedéw tagerem T.
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e Rownoczesne uzywanie tageréw T i MaxEnt, tzn. réwnolegle tagowania dwoma tage-
rami i wybor tagu o najwiekszej sumie prawdopodobienstw w obu modelach.
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Rozdzial 5

Implementacja

Implementacja zostala wykonana w jezyku Python, korzysta z pakietu nltk.classify.mazxent
i umozliwia rozproszone budowanie modelu. Skrypty uruchamiajace zostalty napisane w jezy-
ku Bash. Uruchamianie proceséw na zdalnych maszynach odbywa si¢ poprzez protokét SSH.
W aplikacji zostal zawarty mechanizm, ktéry uodparnia aplikacje na awarie zdalnych maszyn.
Jezeli zadanie przydzielone zdalnej maszynie nie zakonczy si¢ sukcesem, to jest przekazywane
innej dostepnej maszynie. Kazda maszyna trenuje inny podzbiér wszystkich kilkuset modeli
MaxEnt. Wyniki otrzymane od zdalnych maszyn sg zbierane w centralnym systemie plikow,
wspélnym dla wszystkich maszyn.
Dziatanie aplikacji mozemy podzieli¢ na 3 fazy:

1. Wezytywanie danych treningowych z formatu XML, stworzenie wewnetrznych struktur
danych i zapis do plikéw (na maszynie gléwnej).

2. Rozproszone budowanie okolo 350 modeli MaxEnt (na maszynie gléwnej i maszynach
zdalnych). Maszyny zdalne wezytuja struktury danych z plikéw, trenuja przydzielony
podzbiér modeli, a nastepnie zapisuja wyniki do plikéw.

3. Testowanie na korpusie testowym (wykonywane na gléwnej maszynie). Maszyna wezy-
tuje wytrenowane modele i stosuje je do danych testowych.

Pierwsza i trzecia faza razem zajmuja okoto 2 minut dla jednego etapu walidacji krzyzowej.
Dtugos¢ fazy drugiej w znaczacym stopniu zalezy od gérnego ograniczenia na liczbe iteracji
wykonywanych w metodzie Newtona uczenia modelu. Zwiekszenie liczby iteracji ponad 150
praktycznie nie wplywa na poprawe skutecznodci tagera, natomiast znacznie wydtuza czas
budowania modeli.

Obliczenia zostaly wykonane w laboratorium Wydzialu Matematyki, Informatyki i Me-
chaniki Uniwersytetu Warszawskiego. Do obliczer wykorzystano 60 maszyn o nastepujacych
parametrach: procesor Intel Core 2 Duo 2,4-3,0 GHz, pamie¢ RAM 2-4 GB. Na prébce kor-
pusu o wielkosci 1,2 mln segmentéw wykonano dziesieciokrotna walidacje krzyzowa (uczenie
na 9/10 korpusu, testowanie na pozostalej 1/10). Obliczenia zostaly wykonane przy ograni-
czeniu réwnym 150 na liczbe iteracji w metodzie Newtona uczenia modelu. Wykonanie dzie-
sieciokrotnej walidacji krzyzowej na 60 maszynach trwa okoto 14 godzin. Obcigzenie maszyn
podczas obliczen nie jest réwnomierne. Szybkos¢ dzialania nie byla priorytetem przy imple-
mentacji. Wydajnosé tagera na pewno mozna zwiekszy¢ w znaczny sposéb, implementujac
model maksimum entropii w bardziej wydajnym jezyku programowania oraz dostosowujac
go do specyfiki korpusu NKJP.

Opis uruchamiania skryptéw do walidacji krzyzowej znajduje sie¢ w dodatku B.1 oraz
w pliku readme na ptycie. Na plycie znajduja sie tez skrypty do przegladania najczestszych

41



bledéw popelnianych przez tager. Jest tam réwniez przyktadowy plik z korpusu NKJP uzyty
do ewaluacji tagera. Caly korpus nie jest jeszcze oficjalnie dostepny. Zawartos¢ plyty CD
dotaczonej do pracy zostala opisana w dodatku C.
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Z.akonczenie

Moja praca magisterska, o ile mi wiadomo, jest pierwsza préba zastosowania modelu maksi-
mum entropii do tagowania jezyka polskiego. Uzyskang skuteczno$é tagera na poziomie 93,1%
mozna uznaé za sukces. Tak wysoki wynik pokazuje ogromny potencjal drzemigcy w tym mo-
delu. Skutecznosé¢ tagera MaxEnt na pewno mozna w znaczacym stopniu poprawi¢. Moze to
by¢ bardzo dobry temat na kolejna prace magisterska.

Serdecznie dzigkuje mojemu promotorowi dr. hab. Adamowi Przepiérkowskiemu, ktéremu
zawdzieczam pomyst na ta prace magisterska, a takze cenne uwagi i wskazowki lingwistyczne
dotyczace wyboru cech kontekstowych dla modeli maksimum entropii.
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Dodatek A

Metoda mnoznikéw Lagrange’a

A.1. Intuicje geometryczne

Metoda mnoznikéw Lagrange’a jest metoda uzywana w optymalizacji. Okresla ona strategie
znajdowania minimum lub maksimum funkcji w zbiorze wyznaczonym przez zbiér réwnan.
Wezmy problem maksymalizacji funkcji f: X — R, X C R", na zbiorze okreélonym warun-
kami g(x) = 0, gdzie g : X — R™. Przyjmijmy, ze f,g € C' (sa rézniczkowalne i maja ciagla
pochodna) oraz G = {z € X : g(z) = 0}. Problem maksymalizacji funkcji f na zbiorze G
okreslamy réwnaniem:

ma f(2). (A1)
9(x)=0

Przypuéémy, ze funkcja f na zbiorze G przyjmuje maksimum w punkcie z*. Wtedy z* musi
spelniaé¢ nastepujace warunki:

e ¥ €@, tzn.

g1(x") =0,
92(x*) =0,

| (4.2)
gm(z¥) =0

e Poruszajac sie po zbiorze G w otoczeniu x*, funkcja f nie rosnie. Po zbiorze G mozemy
sie poruszac tylko w tych kierunkach, w ktoérych zadna z funkcji g; nie zmienia wartosci,
aby warunki (A.2) byly dalej spelnione. Funkcja g; wzrasta w kierunku Vg; (gradient
gi), wiec ten kierunek jest zakazany dla i € {1,2,...,m}. Zbioér zakazanych kierunkéw
tworzy nastepujaca przestrzen liniowa:

lin{Vgl, Vgg, . ,ng} = {U eR™ ‘ El)q,...,)\mER v = Z )\1Vgl} (A3)
i=1

Chcemy, zeby nie dalo sie zwigkszyé wartosci f(z), poruszajac sie po zbiorze G w
otoczeniu x*, wigc Vf musi naleze¢ do zbioru zakazanych kierunkéw. Dzieje sie¢ tak
wtedy, gdy:

dmer V(@) =Y —AiVgi(z") (A.4)
=1
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W réwnaniu (A.4) uzyliSmy mnoznikéw —\; zamiast A; z uwagi na elegancje dalszych roz-
wazan. Nie ma to znaczenia, poniewaz mozemy wybra¢ dowolne A € R™. Zapiszmy teraz
dokladniej warunki (A.2) i (A.4) w postaci n + m réwnan skalarnych:

1 Oy (A.5)

Zauwazmy, ze poszukiwanie punktéw x* spelniajacych warunki (A.5) dla pewnego A jest tym
samym, co poszukiwanie punktéw stacjonarnych (czyli takich, w ktérych zeruje sie pochodna)
funkcji A : X x R™ — R okreslonej wzorem:

Az, \) = f(z) + Z Aigi(x). (A.6)

Zeby to sprawdzié, wystarczy policzyé¢ pochodne czastkowe funkcji A(z, \):

oA
o, ) = amj ﬂ?

OA
aTj(w) = 94(2),

892

a nastepnie zauwazy¢, ze przyréwnujac je do 0 otrzymujemy doktadnie warunki (A.5).
Zauwazmy, ze funkcja A moze mie¢ wiecej punktéw stacjonarnych. Ktéry argument w ta-
kim przypadku powinni$émy wybraé¢ za x* = arg max,cg f(z)? Niech dla ustalonego A:

T\ = arg mng(:c, A). (A.8)

Wtedy zachodzi nieréwnosé:
Alxy, A) = A(z™, N). (A.9)

Zauwazmy teraz, ze A(x*, \) nie zalezy od A, poniewaz:
AN = @)+ 3 Niga(a®) = (), (A.10)

Mozemy zatem napisac:
m}nA(azA,)\) > f(x¥) (A.11)

Jezeli funkcje f i g spelniaja dodatkowe warunki:

46



e funkcja f(x) jest wklesta (tzn. kazda z funkcji f;(x) jest wklesta),
e funkcja g(z) jest funkcja liniowa,

to prawdziwa jest rownosé:

m}%nA(az,\,)\) = f(z¥). (A.12)

W niniejszej pracy sa rozpatrywane tylko te problemy, dla ktorych spelnione sa powyzsze
warunki. Réwnanie (A.12) mozemy zapisa¢ w nastepujacej postaci:

rn/\in max Az, N) = f(z"). (A.13)

A.2. Algorytm

Formalnie algorytm rozwiazywania problemu okreslonego w (A.1) sktada si¢ z nastepujacych
krokow.

1. Dla kazdego warunku g;(x) = 0 wprowadzamy dodatkowa zmienna \; oraz okreslamy
funkcje A: X x R" - R :
Az, A) = f(x) + Z Aigi(z). (A.14)
i=1

2. Sposréd zbioru punktéw stacjonarnych funkcji A wybieramy z* spelniajace réwnanie
(A.13). Zwykle ten krok podzielony jest na dwa mniejsze:

(a) Ustalamy A i traktujemy funkcje A(z, A) jako funkcje od z. Dla kazdego A znaj-
dujemy punkt stacjonarny x) spelniajacy warunek:

T\ = arg rmng:é(A(a:, A). (A.15)

(b) Traktujemy A(zy,A) jako funkcje od A\. Wprowadzamy funkcje W(\) = A(zy, N),
ktora nazywamy funkcja dualng do f. Szukamy punktéw stacjonarnych funkcji
W, nastepnie sposréd nich wybieramy argument A\*, dla ktérego ¥ przyjmuje naj-
mniejsza wartosé:

A* = arg mgn U(A), (A.16)
¥ = Tpx. (A.17)
3. Wnioskujemy, ze:
¥ = arg max f(z). A.18
g g?f)Xof( ) (A.18)

Zwykle krok (2a) jest latwiejszy niz (2b), tzn. wzér na x) w zaleznosci od A udaje sie
wyprowadzi¢ w sposob analityczny. Krok (2b) bywa trudniejszy i czesto nie udaje sie w sposéb
analityczny znalezé A*. Stosuje sie wtedy réznego rodzaju metody przyblizen, siecznych lub
stycznych, ktore wywodza sie z wielowymiarowej metody Newtona. Dowéd wniosku (A.18)
zamieszczamy ponizej.

Twierdzenie A.2.1 (Lagrange). Ustalmy \*. Przypusémy, Ze istnieje v* € X takie, Ze
x* = arg maxgex A(z, \*) oraz g(x*) = 0. Wtedy argument =* maksymalizuje f(x) na zbiorze
X.
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Dowad.

max f(z) = max [f(z) +§A?gz~(fv>]

9(x)=0 9(x)=0
< max(f («) + Zf:lAf 9i()] (A.19)
= 1)+ Y M)
= f(z*). a
m
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Dodatek B

Dokumentacja uzytkowa programu

B.1. Instalacja

Wszystkie stworzone w ramach tej pracy magisterskiej programy przeznaczone sa dla systemu
Linux. Do uruchomienia wymagaja zainstalowanego $rodowiska Python 2.6.5 wraz z pakietem
NLTK (Natural Language Toolkit). Wszystkie programy i skrypty udostepniane sa na licencji
GPL 3.0. Szczegdly sa zawarte w pliku gpl-3.0.txt.

Przygotowanie do uruchomienia aplikacji powinno skladaé si¢ z nastepujacych krokéw:

1. Skopiowanie katalogu z plyty na maszyne (np. w laboratorium na wydziale MIM UW).
Do tego samego katalogu docelowego nalezy skopiowaé katalog z korpusem <korpus>.
Na plycie znajduje sie tylko jeden przyktadowy plik ann_morphosyntax.xml z korpusu
NKJP. Caly korpus nie jest jeszcze oficjalnie dostepny. Udostepnienie pelnej wersji
korpusu przewidziane jest na 12 czerwca 2011 roku.

2. Stworzenie korpusu do 10-krotnej walidacji krzyzowe]j poleceniem:
./createCorpusSets.py <korpus>

Wynikiem dziatania programu bedzie katalog <korpus>_subsets, w ktérym bedzie znaj-
dowalo si¢ 10 roztacznych podzbioréow korpusu.

3. Edycja pliku corpuslnfo.py w celu podania na zmienng corpusRoot nazwy katalogu,
w ktorym znajdujg sie teksty do 10-krotnej walidacji krzyzowej, czyli <korpus>_subsets.

4. Edycja pliku machinesAll. Tam powinny znalezé sie nazwy wszystkich maszyn, kto-
rych chcemy uzyé w obliczeniach rozproszonych. Jezeli aplikacja bedzie uruchamiana
w laboratorium MIM UW, to mozna pozostawi¢ go bez zmian.

5. Za pomoca skryptu:
./choose0OkMachines.sh > machines

spoérdéd maszyn z pliku machinesAll wybieramy te komputery, ktore sg aktualnie do-
stepne (odpowiadaja na zadania polaczenia SSH).

6. Rozpoczynamy walidacje krzyzowa poleceniem:

./runDistributed.sh > <wyniki>
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Statystyki dzialania tagera z kolejnych krokéw walidacji krzyzowej zostana zapisane
w pliku <wyniki>.

. W trakcie dzialania programu mozemy monitorowaé zadania wykonywane na maszy-
nach zdalnych poleceniem:

./ps.sh
Wyniki zapisywane sa w pliku psRes.txt.

. Jezeli uzytkownik chce zakonczy¢ zadania wykonywane na maszynach zdalnych, to po-
winien wykona¢ komende:

./kill.sh

. Po zakonczeniu dziatania programu mozna ogladaé¢ btedy popelniane przez tager, wy-
konujac polecenie:

./showErrors <subset> <attrName> <correctVal> <predVal>
gdzie:

e <subset> to liczba naturalna z przedzialu od 0 do 9 oznaczajaca numer kroku
walidacji krzyzowej,

e <attrName> to nazwa kategorii, ktérej bledy chcemy ogladaé¢ np. ctag, case, gen-
der,

e <correctVal> to poprawna warto$¢ dla tej kategorii, np. nom,

e <predVal> to wartos¢ przewidziana przez tager, np. acc.

Wykonanie plecenia:
./showErrors 2 case nom acc

spowoduje wyswietlenie wszystkich btedéw wykonanych na zbiorze testowym nr 2 dla
przypadka, gdzie tager zamiast mianownika wybral biernik.

B.2. Opis poszczegélnych programéw i zawartosci plikow

W tej czedci znajduja sie krétkie opisy plikéw zawartych na plycie CD. Opis dzialania pro-
gramu zawsze dotyczy jednego etapu walidacji krzyzowe;j.

corpuslInfo.py

W tym pliku zapisana jest $ciezka do korpusu. Jest on uzywany przez wszystkie pozostate
programy, oprocz createCorpusSets.py.

createCorpusSets.py

Program do dzielenia korpusu na 10 mniej wiecej réwnych czesci. Uruchamianie komenda:

./createCorpusSets.py <korpus>

Wynikiem dziatania programu bedzie katalog <korpus>_subsets, w ktérym bedzie znajdo-
walo si¢ 10 roztacznych podzbioréw korpusu.
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maxEnt.py

Jest to klasa zawierajaca implementacje tagera. Nie uruchamia si¢ jej bezposrednio. Jezeli
uzytkownik jest zainteresowany rozwijaniem aplikacji, na plycie moze znalezé plik example.py
ilustrujacy uzycie klasy maxEnt do tagowania.

preDistributed.py

Jest to program wykonywany przez maszyne gtowna w pierwszej fazie obliczen. Wykonywane
sg nastepujacej kroki:

1. Parsowanie korpusu treningowego.
2. Stworzenie struktur danych potrzebnych do uczenia modeli.

3. Zapis stworzonych struktur danych do plikéw; pliki sg umieszczane w podkatalogu
_model utworzonego w katalogu zawierajacym korpus testowy dla aktualnego etapu
walidacji krzyzowej (czyli np. <korpus>/subset2).

learnSelectedModels.py
Ten program uruchamiany jest na maszynach zdalnych. Wykonuje on nastepujace operacje:

1. Wezytanie struktur danych z katalogu _model.

2. Trenowanie wybranych dla tej maszyny modeli (modele wybierane na podstawie poda-
nego parametru).

3. Wyuczone modele dla czesci mowy zapisywane sa w katalogu _ctagMaxentModels, mo-
dele dla kategorii morfologicznych w katalogu -msdMaxentModels.

4. Jako podkatalogi katalogu zawierajacego korpus testowy tworzone sa dwa katalogi:
_ctag_most_informative_features oraz _msd_most_informative_features. Sa tam zapisy-
wane parametry A; wyuczone w metodzie Newtona. Plik subst_acc.nom w katalo-
gu _msd_most_informative_features/case oznacza, ze model zostal zbudowany dla rze-
czownika i stuzy do dezambiguacji klasy niejednoznacznosci przypadka ACcoasp =
(acc,nom).

postDistributed.py

Program uruchamiany jest na maszynie gtéwnej po zakotniczeniu obliczen rozproszonych. Wy-
konuje on nastepujace zadania:

1. Wezytanie modeli MaxEnt z katalogéw _ctagMaxentModels oraz -msdMaxentModels.
2. Parsowanie korpusu testowego.
3. Tagowanie w danych kontekstach.

4. Zapis wynikow.

example.py

Przykladowy program pokazujacy w jaki sposdb nalezy korzystaé¢ z klasy maxEnt zawartej
w pliku maxEnt.py.
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skrypty Bash

chooseOkMachines.sh Skrypt wybierajace sposréd maszyn zapisanych w pliku ma-
chinesAll te, ktore sa aktualnie dostepne (odpowiadaja na zadania polaczenia ssh).

kill.sh Skrypt pozwala zakonczy¢ wszystkie zadania aktualnie wykonywane na zdalnych
maszynach.

ps.sh Skrypt pozwala na monitorowanie aktualnego oblozenia maszyn w trakcie ob-
liczen rozproszonych. W pliku psRes.txt zapisywane sa wyniki dziatania programu ps
aux na maszynach zdalnych.

runDistributed.sh Jest to gléwny skrypt uruchamiajacy proces 10-krotnej walidacji
krzyzowej. Argumentem tego programu jest zbiér 10 czeéci korpusu. Argument poda-
wany jest poprzez ustawienie zmiennej w pliku corpuslnfo.py.

pozostale pliki

gpl-3.0.txt Tres¢ licencji GNU GENERAL PUBLIC LICENSE, na ktérej udostepniany
jest program.

machines
Zawiera spis wszystkich aktualnie odpowiadajacych maszyn sposréd maszyn zapisanych
w pliku machinesAll. Jest on uaktualniany recznie przez uzytkownika poleceniem:

./choose0OkMachines > machines

machinesAll
Zawiera spis wszystkich maszyn, ktorych chcielibySmy uzy¢ do obliczen rozproszonych.

readme
Zawiera informacje zawarte w tym dodatku.

results.txt
Jest to przykladowy wynik dziatania skryptu runDistributed.sh. Zawiera statystyki
dotyczace walidacji krzyzowej.

results.ods
Zawiera usrednione wyniki walidacji krzyzowej obliczone na podstawie wynikéw z pliku
results.txt.

korpus/text.xml
Przyktadowy tekst z NKJP zapisany w formacie XML.

korpus/ann_morphosyntax.xml
Fragment korpusu z pliku text.xml po otagowaniu.
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Dodatek C
Zawartosé zalgczonej plyty CD

1. Niniejsza praca
2. Licencja GPL

3. Plik results.ods
4. Probka korpusu:

(a) korpus/text.xml

(b) korpus/ann_morphosyntax.xml
5. Pliki tekstowe:

(a) readme

(b)
(c) machines
(d) machinesAll

results.txt

6. Programy napisane w jezyku Python:

(a) corpuslnfo.py

(b) createCorpusSets.py
(c
(d

)

) example.py

)
(e) maxEnt.py
(f)

)

)

learnSelectedModels.py
f) postDistributed.py

g) preDistributed.py

(
(b

showErrors.py
7. Programy napisane w jezyku Bash:
a) chooseOkMachines.sh
) kill.sh
(c) ps.sh
(d)
)

runDistributed.sh
testMachines.sh

53






Bibliografia

[Acedanski 2010] Szymon Acedanski, A Morphosyntactic Brill Tagger for Inflectional Lan-
guages, Advances in Natural Language Processing, strony 3-14.

[Berger et al. 1996] Adam L. Berger, Stephen A. Della Pietra, Vincent J. Della Pietra, A Ma-
ximum Entropy approach to Natural Language Processing, Computational Linguistics,
Volume 22, strony 39-71, 1996.

[Curran i Clark 2003] James R. Curran, Stephen Clark, Investigating GIS and Smoothing for
Mazimum Entropy Taggers, Proceedings of the 10th Meeting of the EACL , 2003.

[Darroch i Ratcliff 1972] John Darroch, Douglas Ratcliff, Generalized Iterative Scaling for
log-linear models, The Annals of Mathematical Statistics, Volume 43, No. 5, strony 1470—
1480.

[Della Pietra et al. 1997] Stephen A. Della Pietra, Vincent J. Della Pietra, John Lafferty,
Inducing Features of Random Fields, IEEE Transactions Pattern Analysis and Machine
Intelligence, Volume 19, No. 4, 1997.

[Debowski 2001] Lukasz Debowski, Tagowanie i dezambiguacja morfosyntaktyczna. Przeglad
metod i oprogramowania. Nr 934, Warszawa, listopad 2001.

[Debowski 2004] Lukasz Debowski, Trigram morphosyntactic tagger for Polish, Intelligent
Information Systems, Advances in Soft Computing, Springer, strony 409413, 2004.

[Haji¢ i Hladkd 1998] Jan Haji¢, Barbora Hladkd, Tagging Inflective Languages: Prediction
of Morphological Categories for a Rich, Structured Tagset, Proceedings of COLING-ACL
Conference, Montreal, Canada, strony 483-490, 1998.

[Jurafsky i Martin 2000] Daniel Jurafsky, James H. Martin, Speech and Language Processing:
An Introduction to Natural Language Processing, Computational Linguistics, and Speech
Recognition, Pearson Education, 2009.

[Karwanska i Przepiérkowski 2009] Danuta Karwanska, Adam Przepiérkowski, On the Fva-
luation of Two Polish Taggers, The proceedings of Practical Applications in Language
and Computers PALC, 2009.

[Morfeusz] Marcin Wolinski, Analizator morfologiczny Morfeusz, strona internetowa
http://sgjp.pl/morfeusz/.

[NKJP| Strona internetowa Narodowego Korpusu Jezyka Polskiego, http://nkjp.pl.

[Piasecki i Godlewski 2006] Mariusz Piasecki, Grzegorz Godlewski, Effective Architecture of
the Polish Tagger, TSD Volume 4188 of Lecture Notes in Computer Science, Springer,
strony 213-220, 2006.

95



[Przepiérkowski 2009] Adam Przepiérkowski, A comparison of two morphosyntactic tagsets
of Polish, Representing Semantics in Digital Lexicography: Proceedings of MONDILEX
Fourth Open Workshop, strony 138-144, 2009.

[Ratnaparkhi 1996] Adwait Ratnaparkhi, A Mazimum Entropy Model for Part-Of-Speech
Tagging, Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP),
strony 133-142, 1996.

[Rosenfeld 1994] Ronald Rosenfeld, Adaptive Statistical Language Modeling: A Maximum En-
tropy Approach, PhD thesis at Carnegie Mellon University, 1994.

[Wolinski 2006] Marcin Wolinski, Morfeusz — a Practical Tool for the Morphological Analy-
sis of Polish, Intelligent Information Processing and Web Mining, IIS:IIPWM’06 Proce-
edings, strony 503-512, Springer, 2006.

56



