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Streszczenie
Przedstawiono aktualne metody i dostepne oprogramowanie do automatycznego tagowania i uczenia sie
tagerow. Omowiono skutecznosé zastosowan przedstawionych metod i oprogramowania do dezambiguacji mor-
fosyntaktycznej tekstéw w jezykach naturalnych.
Stowa kluczowe: statystyczne przetwarzanie jezyka naturalnego, tagowanie czeSciami mowy, uczenie sie
maszynowe, ukryte modele Markowa, modelowanie maksimum entropii, uczenie sie oparte na transformacjach,
uczenie sie oparte na pamieci

Tagging and morphosyntactic disambiguation. A review of methods and software

Abstract
We present state-of-the-art methods and available software for automatic tagging and tagger learning. Fur-
thermore, we discuss applicability of presented methods and software for morphosyntactic disambiguation of
texts in natural languages.
Keywords: statistical natural language processing, part-of-speech tagging, machine learning, hidden Markov
models, maximum entropy modelling, transformation-based learning, memory-based learning
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Wstep

W ogdélnosci, teksty w jezyku naturalnym i ich przetwarzanie nie poddaja sie latwemu modelowaniu matematycz-
nemu. Przy zmniejszaniu do zera przecietnej liczby btedéow popelnianych przez program przetwarzajacy jezyk
naturalny zwykle nastepuje gwaltowny wzrost ztozonoéci czasowej i pamieciowej algorytmu, ktory ten program
musi implementowac. Istnieje jednak klasa zadan, ktore daje sie wykonaé dosé dobrze zakladajac prawdziwosé
stosunkowo prostych modeli jezyka. Wiele z tych zadan mozna przedstawic¢ jako kaskady segmentacji i tagowa-
nia. Zadaniami nalezacymi do tej klasy sa np.: rozpoznawanie mowy, rozpoznawanie pisma (OCR), tagowanie
czedciami mowy, dezambiguacja morfosyntaktyczna [25, 29]. Dwa pierwsze zadania mozna przedstawié¢ jako zto-
zenie segmentacji i tagowania (tokenami sa fragmenty sygnaléw akustycznych lub danych graficznych, tagami sa
stowa lub litery). Dwa ostatnie zadania w wiekszosci jezykéw sprowadzaja sie wylacznie do tagowania (tokenami
sa stowa lub analizy morfologiczne stéw, tagami sa analizy morfosyntaktyczne).

Automatyczne tagowanie jest praktycznym zastosowaniem lingwistyki komputerowej, w ktérym od lat 90.
XX wieku intensywnie wykorzystuje sie i testuje rézne techniki uczenia si¢ maszynowego. Pierwszym celem
niniejszego raportu jest jednolite i dokladne przedstawienie rozwinietych dotychczas metod automatycznego ta-
gowania oraz metod maszynowego uczenia sie tagowania. Metody te omawiamy w rozdziale 1. Wiekszo$¢ metod
opiera sie na standardowych metodach uczenia sie klasyfikacji i moze by¢ stosowana do réznych probleméw. Oso-
bom bardziej zainteresowanym maszynowym uczeniem sie i lingwistyka komputerowa proponujemy podreczniki
[29, 31]. Drugim celem raportu jest przedstawienie dostepnego oprogramowania implementujacego oméwione
metody na potrzeby tagowania cze$ciami mowy oraz dezambiguacji morfosyntaktycznej. Oprogramowanie, spe-
cyfike zagadnienia i przeprowadzone dotychczas testy dyskutujemy w rozdziale 2. W szczegdlnosci interesuje nas
przydatnos$¢ dostepnego oprogramowania do dezambiguacji morfosyntaktycznej tekstéw w jezykach o bogatej
fleksji (np. stowianskich). Niniejszy raport jest prawdopodobnie pierwszym opracowaniem w jezyku polskim
dotyczacym automatycznego tagowania. Dla terminow, ktérymi sie postugujemy, czesto podajemy w nawiasach
odpowiedniki angielskie. Schematy algorytméw przedstawiamy w pseudokodzie o sktadni zblizonej do sktadni
jezyka Perl.

Niniejsze opracowanie bylo czesciowo finansowane z grantu KBN nr 7 T11C 043 20.

1 Metody i algorytmy

1.1 Tagowanie jako problem uczenia sie klasyfikacji

W przetwarzaniu jezyka naturalnego, tagowanie (tagging) M to odwzorowanie W +— M (W) tekstu segmento-
wanego W = (W1, Wa, ..., Wr), W; € W, w ciag tagéw M(W) = (M(W)1, M(W)a,..., M(W)r), M(W); € T.
Token (token) W; to i-ty element tekstu segmentowanego W = (Wy, Wy, ..., W), W; € W. Tag (tag) T; to i-ty
element ciagu tagéw T = (T1,Ts,...,T1), T; € T. Pojedynczy tag T; traktowany jest jako przypisany pojedyn-
czemu tokenowi W;, lecz zalezno$é miedzy wartosciami T; i W; moze zalezeé¢ od kontekstu. Pare (W, M (W))
nazywamy tekstem anotowanym. Dla jezykéw zapisywanych pismem alfabetycznym w wielu zastosowaniach
tokeny W; odpowiadaja kolejnym stowom graficznym (spacja lub dowolny znak przestankowy rozpoczyna no-
wy token). Zbiér tagéw 7, nazywany takze tagsetem (tagset), zalezy od szczegblnego przeznaczenia tekstu
anotowanego (W, M (W)). Program obliczajacy tagowanie nazywamy tagerem (tagger).

W maszynowym uczeniu rozpatruje sie problem zwany klasyfikacja, ktory jest zblizony do tagowania. Kla-
syfikacja (classification) @ to odwzorowanie D — @Q(D) odwzorowujace ciag kontekstéw D = (D1, Da, ..., D),
D, € D, w ciag tagéw Q(D) = (Q(D)1,Q(D)s2,...,Q(D)r), Q(D); € T. Program obliczajacy klasyfikacje na-
zywa sie klasyfikatorem (classifier). Teoretyczna réznica miedzy klasyfikacja a tagowaniem jest nastepujaca.
Dla klasyfikacji zaklada sie, ze przy danym D; wartosé¢ Q(D); moze zaleze¢ wylacznie od czestodci wartosci
(D;,Q(D);) w (D,Q(D)). Dla tagowania zaklada si¢, ze przy danym W, wartos¢ M (W), zalezy nie tylko od
czestodci wartosci (W, M(W);) w (W, M(W)), ale takze od prawidlowosci w ich linjowym uporzadkowaniu.
Z rézmego rodzaju rozwazan teoretyczno-lingwistycznych wynika, ze zalezno$é wartosci M(W); od liniowego
uporzadkowania ciagu tokenéw W moze by¢ bardzo dalekozasiegowa.

W praktyce, w przypadku wielu rodzajow tagowania w lingwistyce komputerowej spelniona jest nastepu-
jaca empiryczna zaleznos$é: Dla tagowania M tekstu segmentowanego W = (W1, ..., W) dokonywanego przez
ekspertow (jezykoznawcéw) dla przytlaczajacej wiekszosci ! i € {1, ..., L} zachodzi

(1) M(W); = F(Wi_cy ooy Wiz, MW )iy ooy MW )i—1, M(W )is1,s oo, M(W)is00),

gdzie C < oo, F za$ jest pewna funkcja. Oznacza to, ze tagowanie M mozna przybliza¢ przez klasyfika-
cje @, gdzie konteksty maja posta¢ D; = (Wi_c, ..., Wiy, M(W)i—cy oo, MW )i1, M(W )ig1, ooy M(W)ig o),

TPowyzej 95%.
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Q(D); = M(W);. 2 Odpowiednio, istnieja algorytmy, ktére wykorzystujac statystyczna tendencje (1) obliczaja
pewne przyblizenie M (W) dla danego W w czasie liniowym O(L). Zwyczajowo tagerami nazywa sie imple-
mentacje algorytmoéw o wylacznie takiej zlozonosci czasowej. Algorytmy takich tageréw oparte sa zwykle na
programowaniu dynamicznym lub na skonczonych kaskadach automatéw przepisujacych (transducers). Algoryt-
my te skladaja sie one ze stosunkowo prostej struktury ogdlnej sparametryzowanej znaczng liczbg nieznanych
parametréw. 3 Tager implementujacy algorytm K o parametrach § € © zapisujemy jako K(6). Algorytm K
nazywamy takze klasa parametryczng K. Tagowanie obliczane przez tager A oznaczamy jako M 4.

Praktycznie zaden program przetwarzajacy jezyk naturalny nie dziala bezblednie, tzn. wyniki przetwarzania
danych przez program odbiegaja od wynikéw podawanych odpowiednio przez ekspertéw. W tej sytuacji pojawia
sie problem poréwnywania dzialania réznych programoéw wykonujacych to samo zadanie. Oznaczmy zdanie
,Program A wykonuje dane zadanie nie gorzej niz B” jako A = B. Jezeli relacja > jest porzadkiem liniowym,
tzn. VA, B : (A= B)V(A > B) orazVA,B,C : (A= B)A(B = C) = (A > C), to istnieje funkcja oceniajaca
U o wartoéciach rzeczywistych taka, ze U(A) > U(B) <= A = B. * Znajomo$¢ wartosci funkcji oceniajacej
U(A) i U(B) pozwala poréwnaé dzialanie dwéch réznych programéw A i B. Dla klasy parametrycznej K mozna
zdefiniowaé program K, ktéry wykonuje zadanie najlepiej,
(2) K = K(0), 0=argmaxU(K(0)).

0co

Algorytmy tageréw sparametryzowane sg duzg liczba parametrow, gdzie tylko niektére wartosci parametréw,
nieznane a priori, zadaja programy produkujace dostatecznie dobre wyniki. Pozadane jest zautomatyzowac nie
tylko tagowanie, ale takze poszukiwanie optymalnych parametrow 6 dla danego algorytmu K. Automatyczne
poszukiwanie optymalnych parametrow nazywa sie uczeniem tagera. Aby uczenie tagera bylo wykonalne, prze-
strzeni © powinna dawac si¢ efektywnie przeszukiwaé w celu maksymalizacji U(K (6)), 6 € O, a takze powinno
istnie¢ latwo obliczalne i dobre przyblizenie funkcji U. Przyblizenia funkcji U powinny mieé cos wspodlnego
z empiria, dlatego tez stosowane przyblizenia U maja postac

(3) U(A) = —d (Ma(W); M(W)) + const,

gdzie (W, M (W)) jest pewnym tekstem anotowanym przez ekspertéw, d za$ jest pewna pseudoodleglodcia, tzn.
d(z;z) =0 oraz d(z;y) > 0 dla z # y.

1.2 Podzial algorytmoéw tagowania
Podstawowe algorytmy tagowania stosowane obecnie mozna podzieli¢ w sposéb nastepujacy:
e oparte na modelach probabilistycznych (oparte na niestacjonarnych modelach Markowa):

— oparte na ukrytych modelach Markowa,

— oparte na modelowaniu maksimum entropii,
e nieoparte na modelach probabilistycznych (jawnie):

— oparte na pamieci,

— oparte na transformacjach,

Wszystkie wymienione algorytmy positkuja sie¢ wnioskowaniem iloSciowym na podstawie danych albo zaréwno
w czasie uczenia si¢ i tagowania nowych tekstéw (tagery oparte na modelach probabilistycznych i oparte na
pamieci), albo wylacznie w czasie uczenia sie (tagery oparte na transformacjach).

Algorytmy oparte na modelach probabilistycznych wyznaczaja M (W) = T jako najbardziej prawdopodob-
ny ciag tagdw przy zalozeniu pewnego modelu prawdopodobienstwa p(T|W) ciagu tagéw T przy danym tekscie
segmentowanym W, tzn.

(4) T = arg max p(T|W)
T

2Podobnie przez klasyfikacje mozna przyblizaé inne zadanie z przetwarzania jezyka naturalnego nazywane segmentacja. Seg-
mentacja (segmentation) S to odwzorowanie A +— S(A) tekstu ciggtego A € A*, |A| < oo, w tekst segmentowany S(A) =
(S(A)1,S5(A)2,...,S(A)L), S(A); € W, gdzie W C A* oraz zachodzi réwnosé¢ konkatenacji S(A)1S(A)z2...5(A)rL = A. Segmentacja
zalezy od jezyka naturalnego i przeznaczenia tekstu segmentowanego. Aby sprowadzi¢ segmentacje do tagowania (a nastepnie do
klasyfikacji), kazdemu elementowi A; € A tekstu ciaglego A = Ay...An nalezy przypisaé¢ tag M(A); € {0,1}, gdzie M(A); = 1
wtedy i tylko wtedy, gdy istnieje j takie, ze A1...A; = S(A)1...5(A);. Program obliczajacy segmentacje nazywamy tokenizerem
(tokenizer).

3Zauwazmy, ze w prostej zaleznosci (1) wystepuje takze znaczna liczba nieznanych parametréw, ktérymi sa wartoéci funkcji f
na calej jej dziedzinie.

4Warto zauwazyé, ze jezeli U(A) > U(B) <= A = B, to takze V(A) > V(B) <= A = B, gdzie V(A) = g(U(A)), a g jest
dowolng funkcjg monotonicznie rosnaca.
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Wszystkie tagery oparte na modelach probabilistycznych wykorzystuja zatozenie, ze model prawdopodobienstwa
p(T|W) jest niestacjonarnym modelem Markowa skonczonego rzedu. To znaczy, zaklada sig, ze dla pewnego
n < oo zachodzi

L

=1

gdzie T = (Ty,...,T), W = (W1, ..., Wp).

Algorytmy oparte na pamieci wyznaczaja tagowanie M (W) = T jako ciag tagdéw, w ktérym kazde T jest
tagiem T{" pewnej pary (D}, T{") ze zbioru wezesniej zapamietanych przykladéw, dla ktérej wezesniej okreslona
odleglos¢ A(D}, bz) od biezacego kontekstu D; jest najmniejsza. To znaczy,

(6) Ty =T, gdzie k= argmin A(DY, Dy)
JE{1,...;, L}

oraz D; = (Wiecy ooy Witc, Ti q, ..., Tz,n) dla pewnego n < co. Tagery oparte na pamieci nie sa jawnie oparte
na modelowaniu probablistycznym, jakkolwiek mozliwa jest ich interpretacja w terminach modeli probabilistycz-
nych.

Algorytmy oparte na transformacjach rozpoczynaja od wyznaczenia pewnego trywialnego tagowania poczat-
kowego T¥) | a nastepnie obliczaja

(7) Ti(nﬂ) =Foy1(Wize, ..., Wite, Ti(f)c, s 7}(:)0),

gdzie (F1, ..., Fn) jest ciagiem bardzo prostych przeksztalcen symbolicznych, natomiast M (W) = T,
Dla kazdego z algorytméw tagowania istnieja swoiste algorytmy uczenia sie tagera. Szczegélowe zasady
dzialania i uczenia poszczegdlnych typéw tageréw omawiamy w podrozdziatach 1.5-1.12.

1.3 Proste funkcje oceniajace

W celu oceny dzialania tageréw stosuje sie proste funkcje oceniajace U oparte na liczbie bledéw popelnianych
przez tager. Zaklada sie, ze rankingi programow produkowane przez takie funkcje oceniajace do$é¢ dobrze po-
krywaja sie z uszeregowaniami subiektywnie dokonywanymi przez ludzi. Definicje funkcji oceniajacych opartych
na liczbie bltedéw zaleza od tego, czy anotacje produkowane przez tager A dla poszczegdlnych tokendw sa po-
jedynczymi wartosciami wskazywanymi przez ekspertéw (Ma(W), € T,M(W); € T), czy tez ich zbiorami
(Ms(W); € 2T Ma(W); € T). W definicjach przyjmujemy, ze anotowany tekst segmentowany W sklada sie
z L tokenéw (W = W, ..., Wr).

1. W przypadku, gdy Ms(W); € T,M(W); € T, definiuje sie

e utamek bledéw (error rate) °

SE L S(MA(W); # M(W),)
L b

(8) Err(A) =

e akuratno$é¢ (accuracy)

LLO(MA(W); = M(W),)
L

9) Acc(A) = by =1—Err(A4).

Przyjmuje si¢ U(A) = Acc(A) [29]. Zachodzi Err(A), Acc(A) € [0,1].
2. W przypadku, gdy M4 (W); € 27, M(W); € T, definiuje sie

e zwrot (recall)

(10) R(A) =

5Funkcje 6(¢) definiujemy jako

5(¢) = 1, jesli ¢ jest prawdziwe,
10, jesli ¢ jest falszywe.
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e precyzje (precision)

Sy S(M(W); € Ma(W),)

11 P(A) =
) W SF L IMa(W )|

)

e miare F (F measure)

(12) F(,i, o) aP(lA) -9

1
— 0,1}.
Ry ciot
Przyjmuje si¢ U(A) = F(A,«). Zachodzi R(A), P(A), F(A) € [0,1]. Wybdr stalej a zalezy od tego,
o ile bardziej w zastosowaniu liczy sie obecno$é wlasciwego M (W); w Ma(W); od malej licznosci zbioru
Ma(W); [29].

3. Pewien przypadek nierozwazany w literaturze poswieconej automatycznemu tagowaniu zachodzi, gdy war-
tosci tagéw sa elementami pewnej hierarchii typéw. Wowczas Ma(W); € 27 M(W); € 27, gdzie T jest
zbiorem typéw maksymalnych. Poniewaz zbiory mozliwych wartosci Ma(W); i M(W); a priori sa réw-
ne, teoretycznie przypadek ten sprowadza si¢ do przypadku 1. W praktyce tak nie jest, gdyz akuratnoscé
Acc(A) karze program jednakowo za dowolna nieréwnosé¢ M (W); # M (W),. Dlatego tez proponujemy
zdefiniowaé

e niedopatrzenie

Soy [MA(W)i \ M(W )|

13 G(A) =
19) W Sy M (W)

3

e nadgorliwosé

Sy [M(W)i \ Ma(W)i]

14 S(A) = )
() W i M (W)l
e ocene wypadkowa
(15) V(A o) =—[aS(A) + (1 — a)G(A)], a€{0,1}.

Przyjmujemy U(A) = V (A4, «). Zachodzi G(A) > 0, S(4) € [0,1], V(A) < 0. Wybdr stalej a zalezy od
tego, o ile bardziej na ogdélnej ocenie programu waza przypadki, gdy wlasciwy tag jest bardziej szczegdltowy
(Ms(W); D M(W);), w stosunku do przypadkéw, gdy wlasciwy tag jest mniej szczegélowy (Ma(W),; C
M(W);).

1.4 Trenowanie, testowanie i przeuczenie

W praktyce tager z dowolnej klasy parametrycznej K uczony jest na pewnym tekscie anotowanym (W™, M (W),
nazywanym danymi treningowymi (training data). To znaczy, optymalizacja (2) dokonywana jest automatycz-
nie dla przyblizenia (3), gdzie W = W%, Tekst treningowy W' jest niewielkim reprezentantem wszystkich
tekstoéw segmentowanych W, do ktorych tagowania tager jest przeznaczony. Jest tak, gdyz po pierwsze tagowa-
nie M (W) przygotowane przez ekspertow jest drogie, a po drugie tager ma wlasnie stuzy¢ do automatycznego
tagowania tekstow jeszcze nie anotowanych.

Oznaczmy U, = U dane przyblizeniem (3) dla W = W<. Oznaczmy o =0, Ko = K dane definicja (2) dla
U = U,. Z definicji wynika, ze Ug (Ka) < Uﬁ(f(g). Sformutowania, ze klasa parametryczna K jest podatna na
przeuczenie, uzywa si¢ w dwdch nieco odmiennych znaczeniach:

o W pierwszym znaczeniu méwimy, ze klasa parametryczna K jest podatna na przeuczenie, gdy dla typowych
W, W program K, wyuczony na (Wy, M(W,)) przetwarza dane Wy znacznie gorzej niz program Kpg
wyuczony na (W, M(Wy,)), tzn. Ug(Ka) < Ug(Kp).

e W drugim znaczeniu przeuczeniem nazywa si¢ pewng szczegélna sytuacje mogaca wystapi¢, gdy proces
uczenia sie programu jest rozciggniety na iteracje. W wyniku tych iteracji otrzymuje sie pewne programy
Ki i e N, gdzie Ko = K", a n jest najwiekszg liczby taka, ze Un(KL) > Ul (Ki~1) dla wszystkich

i € {1,...,n}. Niech m bedzie najwieksza liczba taka, ze Ug(K’) > Ug(Ki~') dla wszystkich i € {1,...,m}.

Moéwimy, ze klasa parametryczna K jest podatna na przeuczenie, gdy m < n i Ug (IA(;”) > Upg (f(gv) dla

kazdego j € {m +1,...,n}.
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Modele parametryzacji obecnych tageréw sa stosunkowo proste i nadal majg malo wspdlnego z rzeczywistym
sparametryzowaniem jezyka naturalnego. Z tego powodu czesto sa one podatne na przeuczenie. Praktyczna
ocena dzialania programu zalezy jednakze od tego, jak dobrze wykonuje on tagowanie wszystkich danych, do
ktorych przetwarzania jest on przeznaczony, a nie wylacznie tych, na ktérych byl on uczony. Rankingi klas
parametrycznych K sporzadza si¢ zatem wedlug wartosci Utest(Ktr) a nie wedlug wartosci Utr(Ktr) gdzie
(Wtest M (Wtest)) jest pewnym tekstem anotowanym nazywanym danymi testowymi (test data). Dane testowe
(Wtest M (W'est)) musza by¢ rozlaczne z danymi treningowymi (W™, M (W*™)) i zwykle sa znacznie krétsze.
Zwykle przyjmuje sie, ze dlugo$é danych testowych Liest stanowi 5%-10% dlugosci danych treningowych Ly,
29].

Podatnoéé na przeuczenie dla niektérych klas parametrycznych K (%) czegsto idzie w parze z relatywnie wy-
sokimi wartosciami Utr(Kt(r )) Dla skoniczonej liczby programéw Kt(r ), . K (), réznych klas oznaczmy przez k
indeks programu najlepiej przetwarzajacego dane treningowe, tzn.

k = argmax Utr(f(t(rk)).
ke{l,...,n}

Niekiedy mozliwe jest skonstruowanie w oparciu o programy Kt(r1 ), e IA(t(r" ) nowej klasy parametrycznej K, gdzie
K(9) = K(Kt(rl), ey IA(t(r"); 0), takiej, ze najlepszy program K, ma wartoé¢ Uy, (K, ) zblizona do Utr(IA(t(rk)), a za-
razem klasa K jest mniej podatna na przeuczenie w sensie pierwszym niz klasa K (*). Konstrukcje te nazywa
sie wygladzaniem. Klasycznym przypadkiem wygtadzania jest interpolacja liniowa stosowana w modelach pro-
babilistycznych, o ktérej wiecej piszemy w podrozdziale 1.7. Wygladzone tagery K (6) sa sparametryzowane
pewnymi nowymi parametrami 6. Aby wyznaczy¢ program najlepszy, trzeba wyznaczy¢ optymalna warto$é 0
jak we wzorze (2). Dla najczeSciej uzywanych parametryzacji, wartodci tej nie mozna wyznaczy¢ uzywajac do
oceniania danych treningowych (W, M (W*')), gdyz dla tych parametryzacji zachodzi
Ko = &P

Praktycznym rozwiazaniem jest wyznaczenie K = Ky, gdzie (Whe, M(W"°)) jest pewnym tekstem anotowa-
nym nazywanym danymi dodatkowymi (held-out data). Dane dodatkowe (Whe M (Wh°)) musza by¢ roztaczne
z danymi treningowymi (W M (W')) i testowymi (W't M (W), Zwykle przyjmuje si¢, ze dtugosé¢ da-
nych dodatkowych Ly, stanowi 10% dlugosci danych treningowych Ly, [29]. W przypadku koniecznosci uzywania
danych dodatkowych ostateczng oceng programu daje Ugest (Kho).

W przypadku przeuczenia w sensie drugim, przeuczenie takze mozna zmniejszy¢ w prosty sposob, jezeli
dysponuje si¢ danymi dodatkowymi (Whe M (Whe)). Zamiast klas¢ K = Kt"r, gdzie n jest najwieksza liczbg
taka, ze Us( tr) > Utr(K’ 1) dla wszystkich i € {1, ...,n}, kladzie sie K = K[, gdzie m jest najwicksza liczba
taka, ze Uno(K{,) > Uho(Kgr 1) dla wszystkich i € {1,...,m}.

1.5 Ukryte modele Markowa

Tagery oparte na ukrytych modelach Markowa (hidden Markov models) sa historycznie najstarszym rodzajem
tageréw. Tak jak inne tagery oparte na modelach probabilistycznych wyznaczaja one My (W) = T jako naj-
bardziej prawdopodobny ciag tagéw przy zalozeniu pewnego modelu prawdopodobienstwa p(T|W) ciagu tagéw
T = (Th,...,Tr) przy danym tekscie segmentowanym W = (W1, ..., Wp,), zgodnie z réwnaniem (5). Korzystajac
7z definicji prawdopodobienstwa warunkowego, mozna przepisa¢ réwnowaznie

W) POV D)

16 T = arg max p(T|W) = arg max ———
( ) gT p( | ) gT p(W) T p(W)

= arg max p(W|T)p(T).
T

Ukrytym sensem przepisania (16) jest to, ze niezalezne przyblizanie p(W|T) i p(T) czesto daje lepsze rezulaty
niz bezposrednie przyblizanie p(T|W). Podobnie mozna przepisa¢ réwnowaznie

L
(17) p(T) = Hp(TZ-|Ti,1,...,T1),
(18) p(W|T) = Hp(Wi|T,Wi_1,...,W1).

We wzorach (17), (18) zaklada sie, ze T; = W; =€, dla i & {1, ..., L}. Z praktycznego punktu widzenia, wzory
(17), (18) sa bezuzyteczne, jesli nie dokona sie w nich jakiego$ przyblizenia. Przyblizajac prawdopodobienstwa
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p(T3l...), p(W;]...) ukrytym modelem Markowa n-tego rzedu zaklada sie, ze

Q

(19) p(n'Ti—la'“aTl)
(20) p(Wi|T, Wi, ..., W1)

pn(Tilﬂ—la cey 711'—71))
p1(Wi|T3).

%

Model n-tego rzedu nazywany jest takze modelem (n + 1)-gramowym.

Dla ukrytego modelu Markowa skonczonego rzedu wyszukiwanie najbardziej prawdopodobnego ciggu ta-
gow T realizuje algorytm Viterbiego opisany w podrozdziale 1.6. Uczenie tagera na danych treningowych
(W% M(W*™)) oparte jest zwykle na estymacji najbardziej wiarogodnej (maximum likelihood estimation), to
znaczy na podstawieniu

_ C%r_,_l(Ti, ---;n—n)
(21) pn(ﬂ|711—1;..-,711—n) - C%r(n_l,...,n_n)’
Ctr(WiaTi)
(22) p(WilTy) = —“—mns
' " (Th)

gdzie

Lx
(23) Cg(tlv"'vtn) = 25((t177tn) = (M(Wtr)ja"'aM(Wtr)jf’n‘Fl)) )

j=1

Lx
(24) AFwt) = > 5 ((wt) =W, MWY),)).

=1

We wzorze (21) zaklada sie, ze M(W™); =€, dla j & {1,..., Ly, }.

Przy estymacji najbardziej wiarogodnej, im wyzszy jest rzad modelu Markowa, tym bardziej jest on podatny
na przeuczenie. Gwaltowny wzrost podatnosci wynika z tego, ze zbiér n-tek kolejnych tokenow lub tagéw wyste-
pujacych wiecej niz jeden raz w zbiorze wszystkich danych dostepnych empirycznie dazy do zbioru pustego dla
n — Nmaz, dzie Ny,q. jest pewna skonczona liczba. Przyktadowo, w jezyku angielskim széstki stéw graficznych
sg unikatowe, jesli nie sa czeScig sformulowan zwyczajowych badZ generowanych automatycznie. Empiryczna
warto$é n,., maleje gwaltownie ze wzrostem odpowiednio mocy zbioru tagéw |7| lub mocy zbioru tokenéw
[W|. We wszystkich zastosowaniach modeli Markowa (tagowanie czesciami mowy, rozpoznawanie mowy i pisma)
zaklada sie, ze | 7| < co. W zadnym z wymienionych zadan rzeczywisty zbidér tokenéw otrzymanych w wyniku
segmentacji nie jest skonczony. W rozpoznawaniu mowy i pisma wszystkie tokeny sa praktycznie unikatowe,
a zatem stosuje sie modele p; (W;|T;) bardziej zlozone niz podstawienie (22) oparte na czestosciach w danych
treningowych [25, 1]. W tagowaniu czesciami mowy, wszystkie tokeny nienalezace do pewnego skofczonego
zbioru W’ najczestszych tokenéw reprezentuje sie w tekscie segmentowanym jako jeden token OOV (out of
vocabulary). Wowczas W = W' U {OOV }, [W| < co. Jezeli [W] jest dostatecznie mate, wtedy mozna stosowaé
wzér (22).

Klasycznym remedium na przeuczenie stosowanym w modelach Markowa jest interpolacja liniowa, opisana
w podrozdziale 1.7. Obecnie dla jezyka angielskiego w zastosowaniach komercyjnych, w rozpoznawaniu mowy
i tagowaniu czeSciami mowy stosuje sie prawie wylacznie modele trigramowe (n = 2) z interpolacja liniowa.
W rozpoznawaniu pisma stosuje si¢ modele wyzszych rzedéw.

Modelujac tagowanie ukrytym procesem Markowa n-tego rzedu zaktada sie, ze najlepsza mozliwg podstawe
do przewidzenia wartosci biezacego tagu daje znajomo$é pewnego ustalonego kontekstu, ktéry jest dany przez
ciag wartosci n poprzednich tagéw oraz biezacego tokenu. Przy estymacji najbardziej wiarogodnej, konteksty
rozniace sie wartoscia choé jednego z tych elementéw zadaja a priori catkowicie odmienne prawdopodobien-
stwa warunkowe. W rzeczywistoéci optymalne reguly wnioskowania o wartosci biezacego tagu mieé¢ zupelnie
inng posta¢. W podrozdzialach 1.8-1.11 przedstawiamy pewna jednolita metode budowania modelu prawdo-
podobienstwa w oparciu o racjonalny wybor dowolnych prawidlowosci w zaleznosci od ich mocy wyjasniania
empirycznego rozktadu danych.

1.6 Algorytm Viterbiego

Zaréwno przyblizenie (21), (22) jak tez przyblizenie (35), (22) zadaja ukryte modele Markowa n-tego rzedu.
Modele te sa szczegdlnym przypadkiem niestacjonanego modelu Markowa n-tego rzedu, tzn. modelu postaci

L
(25) p(TW) = [P (TIW, Tit, o, Ti).

i=1
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Dla dowolnego niestacjonarnego modelu Markowa skoniczonego rzedu wyszukiwanie najbardziej prawdopodob-
nego ciggu tagow T redukuje si¢ do programowania dynamicznego, znanego takze jako algorytm Viterbiego
[25, 29]. Algorytm ten wyglada nastepujaco. Dla modelu n-tego rzedu definiuje sie ciag stanéw 3 = 31, ..., X1,
gdzie X = (Tiy ooy Ti—ns1) € Sio Si= T  x {e}" " dla0 <i<n,S; = 7" dlai > n. Nastepnie, definiuje sie
macierz przejscia ¢;(T;—,,%;) tak, by spelniona byla proporcjonalnosé

L
(26) —logp(T|W) oc Y ¢i(Ty—n, %)

i=1
Dla ukrytego modelu Markowa (21), (22) wygodna macierz przejcia ma postaé
(27) ¢i(Tien, %) = —log[pr(Wi|Ti)pn (Ti|Ti-1, ... Tizn)] 2 0,  i€{l,..,L}.
W ogdlnosci dla dowolnego modelu typu (25) macierz przejécia ma postaé
(28) $i(Tion, Bi) = —logp(TiW. Tim1,., Ticn), i€ {1,..., L},

Aby obliczyé T, dane wzorem (16), najpierw wypelnia sie tablice warunkowych sum cze$ciowych ®;(%;) i
warunkowych poprzednikéw A;(X;) dla kazdego ¥; € S;. Odpowiednie wzory maja postaé

(29) Po(X0) = O,
(30) Qi(%i) = @i1(Bio1) + ¢i(Tin, i), i€{l,..,n},
(31) (%) = min[®i1(Zio1) + i(Ti-n, X5)],  i€{n+1,.., L},
(32) Al(EZ) = argmin [@1_1(21_1) +¢1(E_n,zz)] N 1€ {n+ 1,,L}

Ti—n
Po wypelnieniu tablic odczytuje sie optymalny ciag tagow T’ = (Tl, ey TL) wykorzystujac fakt, ze
(33) S = argmin®p(3L),

2L

(34) Tin = M%), ie{n+1,.. L},

gdzie 3; = (TZ ...,Ti,nﬂ). Odezyt T; nastepuje w kierunku przeciwnym do kierunku wypelniania D, (%)
i A;(%;). Ztozonos$é pamigciowa algorytmu Viterbiego wynosi O(|7|"(L + |7])), a zlozono$é czasowa wynosi
O(|T|"(L +1)).

1.7 Interpolacja liniowa

Interpolacja liniowa jest najpopularniejsza metoda wygltadzania stosowana w modelach Markowa. Polega ona
na przyblizeniu

n n
(35)  p(Ti|Ti1, ... Th) ~ pM(TH|Tiev, ..., Ty—p) = Z)\kpk(Ti|Ti_1, nTik), e >0, Z)\k =1
k=0 k=0
gdzie prawdopodobienstwa py (T;|Ti—1, ..., Ti—) estymowane sa wzorem (21). W szczeglnosci, prawdopodobien-
stwo po(T;) zdefiniowane jest jako po(T;) = c1(T;)/Lir. Dla P(W;|T;) nadal stosuje sie przyblizenie (20) i wzdr
(22), jezeli token W; pojawia sie danych treningowych. Jezeli W; nie pojawilo sie w danych treningowych stosuje
sie rézne heurystyki [4].

W przyblizeniu (35) parametry A zwykle nie sa wyznaczane sa tak, aby bezposrednio zmaksymalizowaé
akuratnoéé tagera Acc(K (Mo, ..., An, fo, #11)) na danych dodatkowych (Whe, M (Wh°)), lecz w oparciu o algorytm
oczekiwania-maksymalizacji (expectation-maximization) [25, 29]. Postaé tego algorytmu przedstawia diagram 1.
W algorytmie oczekiwania-maksymalizacji koncowe wartos$ci A\ moga zaleze¢ od wyboru poczatkowych wartosci
Cl.

W popularnym tagerze TnT [4], w celu wyznaczenia A\ zamiast algorytmu oczekiwania-maksymalizacji
stosuje si¢ uproszczony algorytm interpolacji usunieé (deleted interpolation). Dla n = 2 algorytm ten sprowadza
sie do podstawienia

1
(36) A = 7 > E(titats)d (P2(t1|t2,t3) = max (P2(f1|t2,t3),p1(t1|t2),po(t1))) ,
(4 b t5)ET?
1
(37) Moo= > E(tatats)d (pl(t1|t2) = max (pz(t1|t2,t3),p1(t1|t2),po(t1))) ;
tr (t1,t2,t3)€TS
1
(33) Ao = > ttata)d (poltr) = max(pa(talta. ). pr(ta]t2), po(11)))

L
e (t1,t2,t3)€T3
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Diagram 1: Algorytm oczekiwania-maksymalizacji w interpolacji liniowej

odpowiednio zainicjalizuj ¢ > 0 dla kazdego k € {1,...,n};
dla kazdego i € {1,...,k} wykonaj {
Ck

podstaw Ay «— —7—;
D=1 Cm

}

powtarzaj {
dla kazdego k € {1,...,n} wykonaj {
Nepi (M (Wh); | M (W) 1, o, M(W'); 1)
odstaw cj «— - ;
P g Z Z )‘mpm(M(Who)le(Who)j—lﬂ"'7M(Wh0)j—m)

j=1 m=1

podstaw A2 — \g;
Ck

Z:mzl e’
}

} dopdki . ?1ax Ak — A2 > ¢
1.

)

podstaw g «—

Zaleta algorytmu interpolacji usunieé¢ jest to, ze nie wymaga danych dodatkowych (Whe, M(Whe)) i jest on
znacznie prostszy obliczeniowo.

Interpolacja liniowa nie jest optymalng metoda wygladzania. Wiecej informacji na temat réznych metod
wygladzania i ich skutecznosci w zastosowaniu do modelowania jezyka angielskiego zawiera raport [8].

1.8 Modelowanie maksimum entropii w teorii

Zalézmy, ze dysponujemy pewnym skoficzonym ciagiem (f;)%_; liniowo niezaleznych funkcji f; : X — R okre-
Slonych na pewnym zbiorze wartosci danych X i przyjmujacych wartosci rzeczywiste. Dany jest takze pewien
nieskonczony cigg danych (xj)j ens Tj € X. Zalozmy, ze srednie wartosci wszystkich funkeji f; sa asymptotycznie

state dla ciagu (z;) tzn.

JEN>

L
(39) lim lZfi(gcj) =fi, ie{l,.,k}.
j=1

L—>OOL‘

Oznaczmy przez Cy, zbidr wszystkich rozkladéw prawdopodobiefistwa p : X — [0, 1] spelniajacych warunek

(40) Z p(x)fz(x) = ﬁv i€ {Ov L, "'7k}a

rzeX

gdzie fo(z) = 1 oraz fo = 1. Modelowanie maksimum entropii (maximum entropy modeling) to odwzorowanie
danego ciggu danych (xj)je ~» T; € X w taki rozktad prawdopodobiefstwa pj € Cy, ktéry maksymalizuje
entropie rozkladu H(p), tzn.

(41) Pr, = argmax H (p),
peCk

gdzie entropia rozkladu H zdefiniowana jest jako

(42) H(p) == p(x)logp(x) > 0.
reX

Sens warunku (40) jest oczywisty. Poszukujemy takiego modelu prawdopodobienistwa, dla ktérego $rednie war-
tosci funkcji f; pokrywaja sie z warto$ciami srednimi obserwowanymi dla ciagu (a:j)je n- Sens warunku (41)
jest bardziej subtelny. Dla k& = 0 entropia jest maksymalizowana dla rozkladu jednorodnego p(z) = const.
Intuicyjnie, jesli nie wiemy o danych nic, rozktad jednorodny stanowi najlepszy model, gdyz jest to model naj-
prostszy. Podobnie rozklad o najwigkszej entropii jest najprostszym modelem przy zadanych innych warunkach.
W podrozdziale 1.9 pokazemy dodatkowo, ze rozklad prawdopodobienstwa o najwigkszej entropii jest rozktadem

najbardziej zblizonym do rozkltadu empirycznego w pewnej ograniczonej klasie modeli parametrycznych.
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Z rozwazan analitycznych wynika, ze wyznaczenie py redukuje sie do znalezienia argumentéw (pg, 5\) spel-
niajacych uklad rownan

(43) px = argmax L(p,\),
p€Co
(44) A = argminL(py, \),
A
(45) P = D5

gdzie A = (A1, ..., Ak), A = (A1, ..., A), a langranzjan L zdefiniowany jest jako

(46) Lp, +Z)\ [Z filz) —f].

reX

Zauwazmy, ze maksymalizacja w réwnaniu (43) odbywa sie w calej przestrzeni rozkladéw unormowanych Cy,
a nie tylko w podprzestrzeni Cj, C Cp. Réwnanie (43) mozna rozwiazaé analitycznie, co daje

k
(47) p(r) = Zi/\exp [Z /\ifi(z)] ;

k

(48) Zy = Z exp lz )\ifi(x)] ;
k

(49) L(pa,A) = logZx =Y Aifi

i=1

Dla p € Cy zachodzi L(p,-) = H(p). Zgodnie z réwnaniami (43)—(45), wyznaczenie optymalnego rozkladu py
spowadzone zostato do znalezienia A minimalizujqcego L(px, ), gdzie L(pyx, A) dane jest wzorem (49). Dla zada-
nej zbioru wartoéci danych X, ciggu funkcji (f;)%_, i ciagu wartoéci érednich (f;)¥_, minimalizacje te wykonuje
sie numerycznie. Stosuje sie do tego celu standardowe algorytmy znajdowania miniméw funkcji wielu zmien-
nych (minimalizowanie wzgledem kolejnych zmiennych, metoda sprzezonych gradientéw itp.) badZ algorytmy
specjalnie dostosowane do minimalizacji funkcji postaci (49) (iteracyjne skalowanie). Wiecej informacji na ten
temat podano w artykutach [3], [2]. © Algorytm iteracyjnego skalowania opisujemy w podrozdziale 1.10.

1.9 Funkcje oceniajace oparte na entropii

Naturalna pseudoodleglo$cia rozkladu prawdopodobienstwa p od innego rozktadu p. jest dywergencja Kullbacka-
-Leiblera D(p.||p) (entropia wzgledna) zdefiniowana jako

(50) D(pellp) = = pe(x ool ))-

reX

Jezeli 3 oy pe(x) = > cx p(x) =1 to D(pe|lp) > 0. 7 D(pe|lp) = 0 zachodzi wylacznie dla p = p.. Miarg
odstepstwa teoretycznego rozkladu p od empirycznego rozkladu p. wygodniejsza niz entropia wzgledna jest
entropia krzyzowa H (pe||p) (cross entropy) dana wzorem

(51) H(pe|lp) = = Y pe(@)logp(z) = H(pe) + D(pellp) > 0
rzeX

6Czesto cytowany w literaturze artykut [3] zawiera pomytke polegajaca na zdefiniowaniu funkcji W()\) = L(py, \), podczas gdy
w dalszej dyskusji pojawia si¢ W(A) w znaczeniu —L(py, A) kolejno w odpowiednikach wzoréw (44), (49) i (53). W punkcie (Pj, \)
znikaja pochodne funkcji L(p, ) po wszystkich argumentach (p, A). Warto jednak zauwazy¢, ze punkt ten nie jest maksimum ani
minimum, lecz punktem siodlowym. W szczegdlnosci tatwo pokazaé, ze

OL(px, \) 02L(px, \)

o Ly ={fi)x — fis Y)Y LY = [fi = (Faal [fs = (F) Al

2
gdzie (g)x = erx pa(z)g(z). Macierz L;’J jest dodatnio okreélona, gdyz Zi:l Z].Zl aiL;’jaj = Zizl ai [fi — <f,)>\}} a = 0.
Zatem funkcja A — L(py, A) jest wypukla i wszystkie jej ekstrema sa minimami globalnymi.

"Zachodzi — Zzex pe(z) log pi((xx)) > — Zzex pe(z) [pi((x;) — 1} =0, gdyz logy < y — 1 z réwnoscig dla y = 1.
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Przy ustalonym p., H(pe||p) jest minimalizowane dla p = p.. O wygodzie H(p.||p) przesadza mozliwosé zde-
finiowania entropii krzyzowej H((x;);en]||p) réwniez wtedy, gdy empiryczny rozklad p. zadany jest w sposéb
uwiktany za pomoca ciggu danych (z;);ecn. Wowczas

(52) H((@)jenlp) = = Jim 7> logp(a;).

W oparciu o empiryczna entropie krzyzowa H((x;)en||p) definiuje si¢ logarytm wiarogodnosci (log-likelihood)
U((zj)jenllp) = —H((x;)jen]|p), ktéry jest naturalna funkcja oceniajaca dla modeli probabilistycznych. Do-
datkowo, ze wzoréw (39), (47), (49) wynika, ze

(53) H((zj)jen|lpr) = L(pa, A).

Oznaczmy przez C}; zbiér wszystkich rozkladéw prawdopodobienstwa py : X — [0, 1] danych wzorem (47). Po-
niewaz L(px, A) = H((xj)jen||pr), zatem zgodnie z réwnaniami (43)—(45), rozklad p = Py maksymalizujacy en-
tropie rozkladu H (p) dla p € C jest jednoczesnie rozkladem minimalizujacym entropie krzyzowa H ((;)jen||p)
dla p € C} (maksymalizujacym logarytm wiarogodnosci U((z;);en]|p) dla p € C}). Poniewaz L(p,-) = H(p)
dla p € Cy, zatem C; N Cy = {pr}.

Nalezy zauwazy¢, ze zbiér rozkladéw CY; jest znacznie bardziej ograniczony niz zbiér rozktadéw Cy. Cy jest
zbiorem wszystkich rozktadéw p, dla ktérych spelnione sa zaleznosci (40). C} jest zbiorem wszystkich tych
rozkladéw p, dla ktérych mozna obliczyé H((z;)en||p) wiedzac o ciagu (z;);en tylko to, ze spelnione sa
zaleznosci (39). Zauwazmy, ze zachodza nieréwnoéci Cj,, O Cf, Cry1 C Cy, a takze

(54) H((zj)jen|Prr1) = Hprr1) < H((zj)jenllpr) = H(pr).

Im wigcej jest funkeji f; € Fj, dla ktérych znane sa granice ich $rednich wartosci na ciagu (x;)jen, tym wierniej
model py, odzwierciedla empiryczny rozkiad danych (z;) en.

1.10 Algorytm iteracyjnego skalowania

Algorytm iteracyjnego skalowania to algorytm minimalizacji lagranzjanu L(px,A), A\ = (A1, ..., \x), danego
wzorem (49). Algorytm ten wykonuje wzgledem kolejnych argumentéw \; optymalne kroki zapewniajace mak-
symalne zmniejszanie sie pewnego gérnego ograniczenia wartosci L(py, A).

Oznaczmy krok argumentu A jako 6 = (41, ..., 0). Z powodu nieréwnoéci logy < y — 1 zachodzi zwiazek

k k k
(3Bpass: A+ 8) — L(pr N) < ANS) = 222 123 5,7 = 3 pa(a)exp [Z @fi(x)] —1-> "6 f
=1 =1 =1

7
A reX

Funkcja y — expy jest wypukla, zatem exp [Zle nigz} < Zle njexpg; dla n; > 0, Zi-c:l n; = 1. Jezeli
zachodzi

(56) fi@) >0,  ie{l, ..k},

woéwezas oznaczajac fi(x) = Zle fi(x) 1 podstawiajac n; = fi(x)/ 4+ f(x) oraz g; = §; f+(x) otrzymuje sie

B L fi(a)
(57) AN, 0) < B(A,0) = ;{Px(m) ; fi(x)

k
oxp [0 f+ ()] =1 =) difi.
=1

Odpowiednio zachodzi takze

AB(), )

(58) o, B'(\&) = D pa@)filx)exp[0ifs(@)] = Fi,
(59) TBAD i) = 3 ma@) ) (o) exp [0S ()]

Optymalny bezpieczny krok §; przy minimalizowaniu L(py, A) odpowiada warunkowi B’(A,d;) = 0. Stad wynika
postaé ulepszonego algorytmu iteracyjnego skalowania (improved iterative scaling algorithm) przedstawiona na
diagramie 2 [2, 3]. Podany algorytm wykorzystuje metode Newtona do rozwiazywania réwnania B’()\,d;) = 0
wzgledem ;.
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Diagram 2: Ulepszony algorytm iteracyjnego skalowania

Mozna stosowaé wylgcznie, gdy fi(x) > 0 dla kazdego i € {1, ..., k}.
podstaw \; < 0 dla wszystkich ¢ € {1, ..., k};
powtarzaj {
dla kazdego i € {1, ..., k} wykonaj {
odpowiednio zainicjalizuj d;;

B'(\,6;
dopéki ﬁ > € powtarzaj {
B'(), ;)
podstaw 61 — (Sl — m,

}

podstaw A\; < \; + ;;

dopdki a 0i| > €
} dop lie?ll,..}.(,k}|z| €

podstaw N\ — \; dla wszystkich i € {1, ..., k};

1.11 Klasyfikacja oparta na modelowaniu maksimum entropii

Historycznie pierwszym zastosowaniem modelowania maksimum entropii byla mechanika statystyczna [24].
W ostatnich latach modelowanie maksimum entropii znajduje szersze zastosowanie w problemie maszynowe-
go uczenia si¢ klasyfikacji [3].

Uczenie sie klasyfikacji to uczenie si¢ wnioskowania o wartosci tagu Q(D); € T odpowiadajacej pewnemu
kontekstowi D; € D. Zaktada sie, ze zbidr wszystkich tagéw 7 jest skonczony. W celu przewidywania Q(D);
dla dowolnego D; mozna postuzy¢ si¢ modelowaniem probabilistycznym. Dysponujac pewnym modelem praw-
dopodobienstwa p(t|d), t € T, d € D, mozna automatycznie przybliza¢ Q(D); jako najbardziej prawdopodbna
wartosé Tj, gdzie
(60) T; = argmax p(T}| D;).

;€T

Pewien model prawdopodobienstwa p(t|d) mozna skonstruowaé¢ w oparciu o modelowanie maksimum entropii
dysponujac danymi treningowymi (D*,Q(D")), gdzie D' = (DY, ..., DY ), oraz skoficzonym ciagiem (fk,
funkcji charakterystycznych (features) f; : 7 x D — {0,1}. Oznaczmy

_ 1 &e
(61) fio= -2 1QD;, D7), ie{l..k},
()(-:1
1 L
(62) pd) = ) (D =d), VdeD,

Il
-

J

gdzie o = (tr, ho, test). Rozkltad p(t|d) wyznaczymy jako taki rozklad prawdopodobiefistwa, ktéry jest unormo-
wany, spelnia warunek

(63) SN ptldpT(d) fit.d)y = fiF, Vi€ S, Sc{l,..k}

teT deD

i ma maksymalng entropie. Warto zauwazy¢, ze dla rozkladu p(t|d) maksymalizujacego entropie przy warunku
(63) wzory (47), (48), (49), (58), (59) modyfikuja sie odpowiednio do postaci

(64) pa(tld) Z:(d) exp lz Aifilt, d)] ;

ies
(65) Z\(d) = ZGXP [Z )\ifi(tvd)] ;
teT ies

(66) La(p, \) > p(d)log Za(d) = > N f7,

deD €S
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€S

(68) B/a()‘v(si) = Zpa(d)Zp)\(ﬂd)fi(t,d) exp [(5if+(t,d)] _fia’ (&S Sv
deD teT

(69) Bi(AG) = Y pM@)Y_ patd) fit, d) f(t,d)exp (B f(t,d)],  i€S.
deD teT

Jezeli zbidr indekséw funkeji S zawiera wszystkie funkcje charakterystyczne, tzn. S = {1, ..., k}, ryzykuje sie
znaczne przeuczenie otrzymanego modelu prawdopodobienstwa. Dla wielu funkeji f;, i € {1, ..., k}, ich $rednie
wartosci f;“ na danych treningowych moga by¢ zupelnie inne niz Srednie wartosci f_fe“ na danych testowych.
Aby wyznaczy¢ optymalny rozklad p(¢|d) nalezy polaczyé modelowanie maksimum entropii z konstrukeja zbioru
S zawierajacego indeksy tylko takich funkcji, ktére bez ryzyka przeuczenia mozna wykorzysta¢ do modelowania
rozkladu p(d|t). W tym celu stosuje sie heurystyczny algorytm zachlanny, do ktérego potrzeba takze danych
dodatkowych (D" Q(D")), gdzie D" = (Db, Dhe ..., DIL‘iO). Postaé tego algorytmu przedstawia diagram 3
[3]. Podany algorytm rozpoczyna od pustego zbioru indekséw S i w kazdej iteracji petli powigksza zbiér S o
indeks takiej funkcji charakterystycznej f;, ktorej wtaczenie do zbioru S skutkuje najwickszym zmniejszeniem
sie wartosci lagranzjanu. Wyjscie z petli nastepuje przy pierwszym odnotowanym przypadku przeuczenia sie.
Poniewaz z zalozenia f;(¢,d) € {0, 1}, wiec w celu minimalizacji lagranzjanu L, (px, A) mozna stosowaé ulepszony
algorytm iteracyjnego skalowania (opisany w podrozdziale 1.10).

Diagram 3: Algorytm zachlannego wyboru funkcji charakterystycznych

podstaw S « (J;
podstaw . arg min, Ly (pa, A), thr — Ltr(p;\v 5\),
powtarzaj {
podstaw APeW «— X, LD L.
podstaw S°4 «— S
dla kazdego iP™P € {1,...,k} \ S° wykonaj {
podstaw § « S°ld | Prop;
podstaw APToP argminy L (pa, A), I:{)rrop L (Pspron j‘pmp)Q
jedli LP™P < Lrew wykonaj {
podstaw "% « PP \new . Aprop - fnew . fProp,
}
}
podstaw S « S°4;
opu$é petle jesli Lho(pxnew,j\“ew) > Lyo(py, A);
podstaw S « S U "W, \ « \BeW [« [new.

Podana procedure uczenia sie klasyfikacji mozna zaadaptowa¢ do problemu uczenia sie tagowania. Zalézmy,
ze przypisywanie ciagowi tokendéw ciagu tagéw jest modelowane optymalnie niestacjonarnym procesem Marko-
wa n-tego rzedu. Znaczy to, ze aby optymalnie przewidzie¢ wartosé tagu wystarczy znaé¢ wartosci wszystych
tokenow oraz tylko n poprzednich tagéw. W praktyce, by operowaé skoficzonymi przestrzeniami przeszukiwania
i sumowania, zaklada sie, ze liczba tokendéw, od ktérych tag moze zalezeé bezposrednio, jest takze ograniczona.
Wéwezas zachodzi odpowiedniosé

(70) M(W)J = Q(D)j, gdzie Dj = (Wj_c', ...,Wj+c,M(W)j_1, ,M(W)J_n)

Dla danych treningowych i dodatkowych, uczenie sie rozktadu p(T;|D;) = p(T;|Wj—c, ...; Wixc, Tj—1, -, Tj—n)
przeprowadza si¢ zgodnie z podana procedura uczenia si¢ oparta na modelowaniu maksimum entropii. Kiedy dys-
ponujemy juz modelem prawdopodobienstwa p(T;|D;), najbardziej prawdopodobny ciag tagéw T= (Tl, ey TL)
dla nowego tekstu segmentowanego W = (Wh,...,W;) wyznaczamy stosujac algorytm Viterbiego (opisany
w podrozdziale 1.6). Macierz przejscia dla rozpatrywanego modelu ma postaé

(71) (bj(Tj—nazj) = _logp(Tj|Wj—Ca---aWj+C;Tj—1;---;Tj—n)7 j (S {1,,L}

Skutecznosé modelowania maksimum entropii w zastosowaniach praktycznych zalezy od wyboru ciggu funkcji
charakterystycznych (f;)¥_, oraz przestrzeni kontekstéw D. Zbiér funkcji charakterystyczbych f; oraz przestrzen
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kontekstow D uzywane w bardzo dobrym algorytmie do tagowania morfosyntaktycznego tekstéw w jezyku
angielskim zostaly wyspecyfikowne w artykule [34]. Zwykle w zastosowaniu do tagowania kladzie sie¢ w réwnaniu
(70) wartos¢ C' = 2.

1.12 Tagowanie oparte na transformacjach

Najpopularniejszym typem tageréw nieopartych na modelach probabilistycznych sa tagery wykorzystujace ucze-
nie si¢ oparte na transformacjach i sterowane liczba bledéw (transformation-based error-driven learning) [5].
Tagery nalezace do tego typu, nazywane sg tagerami opartymi na transformacjach badz tez tagerami Brilla,
autora cytowanej pracy [5].

Tagery oparte na transformacjach rozpoczynaja tagowanie tekstu segmentowanego W od wyznaczenia pew-
nego trywialnego tagowania poczatkowego 70 = (to, ..., to), gdzie tg € T, a nastepnie obliczaja

gdzie (F1,..., Fy) jest ciagiem przeksztalcen D — 7, D = (WU {e})QCJrl x (T U{e})20+, T\ = W, = € dla
i¢{1,..,L} oraz DE") = Wi_c, ..., Wire, Ti(:%, . Tl(_l%) Ostateczne tagowanie zwracane przez tager rowne
jest TW) . Dodatkowo zaklada sie, ze kazde przeksztalcenie F, sprowadza sie do pojedynczej reguly postaci:

,Zamien warto$¢ tagu t,, € 7 na wartos¢ y, € 7, jezeli kontekst spelnia warunek ¢,, € ®”. To znaczy,

ny ,lﬂztn nDi7
(73) Fo(Di) = Yne Jesh 1 én(Di)
T;, w innym wypadku,

gdzie Di = (Wi—C; ceey WH—C; Ti_c, ceey Ti+C); Di = (Wi—C; ceey WH—C; Ti—C; ---Ti—la Ti+1a ceey Ti+C)- Przestrzen
warunkéw ¢ uzywana w oryginalnej wersji algorytmu do tagowania morfosyntaktycznego tekstéw w jezyku
angielskim zostala wyspecyfikowana w artykule [5]. Kazde przeksztalcenie F, postaci (73) moze byé modelowane
przez skor’lczony automat przepisujacy (transduktor, ang. transducer). Oznaczmy Fy: (T,W) — (T W), gdzie
Ty = F,(Wi—c, ..o Wive, Ti—cs ..., Tiyc). Zlozenie Fy o ... o Fy skoficzonej liczby transduktoréw Fj, jest takze
pewnym transduktorem. Poniewaz istnieje efektywny algorytm konstrukeji transduktora Fyo..oF dla zadanych

F;, odpowiednio mozna otrzymaé bardzo szybki tager implementujacy ten transduktor. Szczegbélowa postaé
algorytmu konstrukeji transduktora podana zostala w pracy [35].

Algorytm uczenia sie tagera opartego na transformacjach to algorytm poszukujacy odpowiednie funkcje F,
sposrod zadanego skonczonego podzbioru F zbioru przeksztalcenn D — 7 postaci (73). Algorytm ten przypomi-
na algorytm wyboru funkcji charakterystycznych przedstawiony na diagramie 3. W n-tej iteracji wybierana jest
taka funkcja F),, ktérej wybor maksymalizuje pewna funkcje OCGDIan@CQ w algorytmle uczenia sie opartego na
transformacjach funkcja oceniajaca jest akuratno$é Acc(A) tagera A = .0 Fl(T(O) -) dla danych treningo-
wych W', Dla prostych przeksztatcen I, nie obserwuje sie przeuczema, wiec algorytm nie potrzebuje danych
dodatkowych. Ostatecznie, algorytm uczenia si¢ sprowadza si¢ do postaci z diagramu 4. W przedstawionym
algorytmie zaklada sig, ze przepisanie wszystkich tagéw nastepuje jednocze$nie — w uzyciu sa takze algorytmy,
w ktérych przepisania poszczegdlnych tagéw nastepuja sekwencyjnie.

Diagram 4 przedstawia algorytm uczenia sie¢ w wersji, w jakiej zostal on zaimplementowany w lingwistyce
komputerowej po raz pierwszy [5]. Ma on zlozono$¢ O(N L' |F]|), wiec jest on bardzo wolny, podobnie jak
jego dostepna implementacja. Wykorzystujac w przeszukiwaniu regul dynamiczne indeksowanie regul i pozycji
w tekscie anotowanym, do ktorych sie te reguly stosuja, otrzymuje si¢ znacznie szybszy algorytm uczenia sie
réwnowazny z algorytmem podanym. Szczegdltowa postaé tego algorytmu podaje praca [32].

1.13 Tagowanie oparte na pamieci

Rzadziej wzmiankowana w lingwistyce komputerowej, jakkolwiek bardzo skuteczna klasa tageréw wykorzystuje
technike zwana uczeniem si¢ opartym na pamieci (memory-based learning) [10]. Spotykane niekiedy terminy
yuczenie sie leniwe” (lazy learning) i ,,uczenie oparte na przykladach” (example-based learning) sa synonimami.
Tagery wykorzystujace uczenie si¢ oparte na pamigci nazywamy w skrocie tagerami opartymi na pamieci.

Tager oparty na pamieci wyznacza tagowanie My (W) = T jako ciag tagow, w ktérym kazde T; jest ta-
giem T} pewnej pary (DfF, T{") z tablicy wczesniej Zapamlgtanych przyktadow (D%, T*), dla ktorej wezedniej
okreslona odleglosé A(D}r, 151) od biezacego kontekstu D; jest najmniejsza. To znaczy,

(74) Ty =T, gdzie k= argmin A(DY,D;)

J
Je{1,....Lu}

oraz 151- = Wi_¢, ...,Wi+c,ﬁ-_1, ...,Ti_n) dla pewnego n < co. Ponadto A : D x D — R, D = W+l x 77,
spelnia dla wszystkich d, d’, d” € D warunki: A(d,d) =0, A(d,d’) > 0dlad # d', A(d,d)+A(d',d") > A(d,d").
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Diagram 4: Algorytm uczenia sie transformacji na tekScie anotowanym jednoznacznie

podstaw n « 0;
podstaw U « 0;
dla kazdego i € {1, ..., L, } wykonaj {
podstaw T; «— t;
podstaw U « U + 1 jedli T; = M(W™),;
}
powtarzaj {
podstaw n «— n + 1;
podstaw U™% «— U,
dla kazdego FP*™P € F wykonaj {
podstaw UPTP «— 0;
dla kazdego i € {1, ..., Ly} wykonaj {
podstaw UP™P — UPP 4 1 jesli FPoP(WE . W o Ty g, .., Trpc) = M(W);;
}

jesli UProP > UV wykonaj {
podstaw FReW « [Prop [ynew . [jprop,
}

}
opué¢ petle jesli UMW = U;
podstaw F,, «— F™°V;
dla kazdego ¢ € {1, ..., L, } wykonaj {
podstaw TP « T;;
¥
dla kazdego i € {1, ..., Ly} wykonaj {
podstaw Ty — F (W, ., W o, T, .. TO);
}
}

Uczenie si¢ tagera opartego na pamieci jest bardzo proste. W tym celu algorytm uczenia odczytuje dane
treningowe (W*, M (W*)) i zapamigtuje je jako zbi6r (D, T*), gdzie D" = (DY, ..., DY ), T" = (T, ..., Tf. ),
Dy = (W, o s Wi o, MW )1,y oy, M(W™)iy), T = M(W™);.

Warto zauwazyé, ze postugujac sie regula (74), tager wyznacza tagowanie dla nastepnego tokenu dopiero
po ustaleniu tagéw dla tokenéw poprzednich. Korzystniejsze moze byé wyznaczanie ciaggu T jako minimalizu-
jacego calkowitg odleglosé od tablicy przykladéw. Zakladajac, ze calkowita odleglos¢ jest suma odleglosci dla
pojedynczych tagéw, T wyrazaloby sie wtedy wzorem

Ty =T, gdzie (ki,....k1) = arg min ZA (DY, Dy(T™ |, .., TS ),
(Jr---Jr) +gi€{1,., Ler } 5
(75) Di(Ti—1,.,Timn) = Wi—cy s Wire, Tio1y oo, Tion).

Do znajdowania ciagu T zdefiniowanego wzorem (75) mozna wykorzystaé¢ algorytm Viterbiego (opisany w pod-
rozdziale 1.6). W tym celu nalezy zdefiniowaé macierz przejscia jako

min A(DY  Di(Ti—1,..., Ti—y)), jeslidje{1,.., Ly} : T =T;,
(76) ¢i(Tion, %) = QIE{mnbud =T, (03" Dilfim )R et wHih
00, w innym wypadku.

Mozliwo$¢ zdefiniowania macierzy przejscia dla tageréw opartych na pamieci, sugeruje ze na odleglos¢ ciggu
tagéw od tablicy przykladéw mozna patrzeé jak na pewna miare prawdopodobiefstwa ciagu tagéw. Artykul [12]
omawia paralele miedzy uczeniem sie opartym na pamieci a modelowaniem probabilistycznym od nieco innej
strony.

W dotychcezasowych zastosowaniach uczenia sie opartego na pamieci w lingwistyce komputerowej [9, 10, 13]
przyjmowano, ze odlegtos¢ A wyraza si¢ wzorem

(77) A(d,d') Zw (fi(d) = fi(d)),
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gdzie f; sa pewnymi wybranymi funkcjami cech (features) f; : D — V;, |V;| < oco. Kwestia wyboru funkcji f; nie
zostala szerzej przedyskutowana. W artykulach [9, 10, 13] funkcje te nie sa dobierane w drodze automatycznego
przeszukiwania jak w algorytmie na diagramie 4, lecz przyjmowane jako fi(D;(Ti—1,...,Ti—rn)) = Wjtk, k €
{=C,....,C}, Wb fi(D;(Tizq, ... Ti—yn)) = Tj—1, I € {1,....,n}. Wagi w; sa zdeﬁnlowane jako w; = 1 w wersji
algorytmu tagowania zwanej IB1, badz jako zyski informacji w; = I(T;V;)/H(V;) w wersji algorytmu zwanej
IB1-1G [13]. Odpowiednie definicje dla IB1-IG wyrazaja sie wzorami

VY - o) log PZOPV. (Vi)
(79) I(T;V) = ;U;m (t,v) log -0 52
(80) HV) = = pv,(vi)logpy,(v).
v, EV;

Prawdopodobienstwa pry, (t,v;), pr(t), py, (v;) szacowane sa w oparciu o dane treningowe i estymacje najbar-
dziej wiarogodna, tzn.

(81) prvi(t,vi) = 25 ((t,vi) = (T}", f(D}")))

(82) pr(t) = —> 6(t=T1}"),

(83) pv,(vi) = Zé = fi(D)).

Algorytm IB1-IG dziala zdecydowanie lepiej niz IB1 [13]. Zyski informacji znane sa takze z zastosowan w drze-
wach decyzyjnych [31].

Podstawowym problemem w stosowaniu algorytméw IB1 i IB1-1G jest koniecznosé poréwnywania przy tago-
waniu biezacego kontekstu D; ze wszystkimi kontekstami D;r sczytanymi z danych treningowych (L, poréwnan
dla kazdego tagowanego tokenu). Przechowujac w pamieci wytacznie tablice wartosci (f1(D5), ..., fn (DY), Tj"),
liczbe poréwnan bez zmiany wyniku tagowania mozna ograniczy¢ do co najwyzej [V1|...|Vn| — nie jest to jednak
redukcja zadowalajaca. Czesto proponowanym w literaturze maszynowego uczenia si¢ rozwiazaniem problemu
jest usuniecie z tablicy (D", T*") znacznej czedci przykladéw, poczawszy od tych, ktérych konteksty DY sa
najbardziej lub najmniej typowe badz najsilniej lub najstabiej przewiduja tagi T;r.

Daelemans i inni w pracy [10] szczegélowo przebadali wplyw usuwania przykladéw na akuratno$é dzialania
IB1-1IG i jego modyfikacji dla 4 réznych zadan (generowanie transkrypcji fonetycznej tekstu, tagowanie cze-
$ciami mowy, ujednoznacznianie nadrzednikéw fraz przyimkowych, oznaczanie fraz nominalnych). W czterech
typach préb usuwane byly rézne ulamki przykladéw cechujacych sie najmniejsza/najwieksza typowoscia/sila
przewidywania tagu. Zaréwno typowosé jak sita przewidywania tagu zdefiniowane byty formalnie. Przykladowo,
sila przewidywania tagu (class prediction strength) CPSy, dla przyktadu (D, Tf*) wyraza si¢ jako

Ly : T r T r
>y O(k =argminge g gy A(D, DY))(TE = T)
Ly, : r r ’
Yomr, 0(k = arg My royjem DD, D; )

Szczegdlowy wplyw usuwania przykladow na akuratnosé dziatania klasyfikatoréw zalezal od zadania. Ogodlnie,
autorzy pracy [10] stwierdzili, ze jakiekolwiek usuwanie przykladéw o najmniejszej typowosci lub sile przewi-
dywania tagu jest szkodliwe. Mozna natomiast bez wigkszego spadku akuratnosci usunaé do 20% przykladow
o najwiekszej typowosci lub sile przewidywania tagu.

Aby przyspieszy¢ tagowanie bez usuwania przykladéw, w pracy [13] zaproponowany zostal heurystyczny
algorytm uczenia i tagowania nazwany IGTree. Algorytm IGTree w tedcie przeprowadzonym w artykule [13]
osiggal akuratnosé réwna akuratnosci IB1-I1G, dziatajac 100 razy szybciej i zuzywajac 30 razy mniej pamieci.
Algorytm uczenia sie przedstawiamy na diagramie 5, a algorytm tagowania — na diagramie 6. Algorytmy IGTree
stanowia pewng modyfikacje znanych algorytmoéw uczenia i przeszukiwania drzew decyzyjnych. Od algorytmdw
tych algorytm IGTree odréznia to, ze niezaleznie od przebiegu testow réwnoéci dla poszczegélnych funkceji
cech f; kolejnos¢ testowania tych funkcji jest zawsze ta sama. To znaczy, funkcje f; uporzadkowane sg wedlug
malejacych wartosci w; na zbiorze wszystkich danych treningowych, a nie wedtug malejacych w; na odpowiednich
podzbiorach tychze danych jak w typowych algorytmach dla drzew decyzyjnych (ID3, C4.5 i poZniejsze) [31].

(84) CPS), =
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Poniewaz w kolejnych decyzjach (testach/przepisaniach) algorytm IGTree (diagram 5) — a takze algorytm Brilla
(diagram 4) nie wnioskuja wylacznie na podstawie coraz mniejszych (mniej reprezentatywnych) podzbioréw
danych, dzigki temu oba te algorytmy sa znacznie bardziej odporne na przeuczenie niz algorytm ID3 [10, 5].

Diagram 5: Algorytm uczenia sie IGTree

podstaw (g1, ..., gn) < posortuj (f1, ..., fn) malejaco wedlug wartosci (wq, ..., wn );
pOdStaW Btl‘ — BuildIGTree((gl(Dl)a EE3) gN(Dl)a T1)7 L) (gl(DLtr)7 L) gN(DLtr)7 TLtr));

procedura BuildIGTree((Vi, ..., V", 1), ..., (V}, .., VI, T1)) {
podstaw c[-] < 0, I[-] < ();
podstaw m <« 0, 0 « prawda;
dla kazdego i € {1, ..., L} wykonaj {
podstaw ¢[T;] < c[T;] + 1;
podstaw m « c[T;], t — T; jezeli ¢[T;] > m;
podstaw o « falsz jezeli t # T;

zwréé (t, () jezeli n = 0 lub o;
dla kazdego i € {1,..., L} wykonaj {
podstaw [[V;!] < dodaj (V?2,..., V", T;) na koniec listy I[[V/];

podstaw r « ();
dla kazdego v € zbidr indekséw I[-] wykonaj {

podstaw r « dodaj (v, BuildIGTree(I[v])) na koniec listy r;
}

zwrdé (t,7);

Diagram 6: Algorytm tagowania IGTree

dla kazdego ¢ € {1, ..., L} wykonaj {
podstaw T; «— SearchIGTree((g1(D;), ..., gn (D;), Br);
}

procedura SearchIGTree((VY, ..., V™), (¢,7)) {
zwrdé t jezeli r = ();
dla kazdego (v, B) € r wykonaj {
zwr6é SearchIGTree((V2, ..., V™), B) jezeli v = V1
}

zwr6é t;

Niedawno, w pracy [23] zaproponowany zostal algorytm LSOMMBL. Jest to algorytm tagowania opartego
na pamieci z dostepem za po$rednictwem samoorganizujacej sie mapy. W podejsciu tym, w trakcie uczenia
sie oprécz tablicy zawierajacej Ly, przykladéw konstruowana jest mapa zawierajaca v/Li, jednostek. Kazdej
jednostce z mapy przypisany jest pewien kontekst oraz zbiér wskaznikéw do tablicy przykladéw, przy czym
kazdy przyklad wskazywany jest przez dokladnie jedna jednostke. W trakcie tagowania, najpierw znajdowana
jest jednostka najblizsza biezacemu kontekstowi. Nastepnie wyszukuje sie taki przyklad z tablicy wskazywany
przez znaleziona jednostke, ktérego kontekst takze jest najblizy biezacemu kontekstowi. Tag przypisywany
biezacemu kontekstowi jest tagiem tego przykladu. W rezultacie $rednia ilo$¢ poréwnan zostaje zredukowana
z Ly do 2+/Ly,. Akuratnoéé dla algorytmu SOMMBL takze jest zblizona do akuratnosci dla algorytmu IB1-1G.
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2 Praktyka i oprogramowanie

2.1 Tagowanie czeSciami mowy i dezambiguacja morfosyntaktyczna

Metody uczenia si¢ klasyfikatoréw (tageréw) przedstawione w rozdziale 1 stosuje sie, testuje i usprawnia w prak-
tycznych zastosowaniach do réznych dyscyplin. Wéréd dyscyplin tych wazne miejsce zajmuje lingwistyka kom-
puterowa. Spowodowane jest to nie tylko znaczna przydatnoécia wytrenowanych tageréw, lecz takze istnieniem
bardzo duzych zbioréw danych tekstowych w wersji elektronicznej, w tym anotowanych (korpusy). W obrebie
lingwistyki komputerowej prototypowym zadaniem, w ktérym wykorzystuje sie maszynowe uczenie si¢ klasyfi-
katoréw, jest tagowanie czeSciami mowy oraz dezambiguacja morfosyntaktyczna.

Tagowanie cze$ciami mowy (part-of-speech tagging) to przypisanie kazdemu okazowi (wystapieniu) stowa
graficznego w tekécie etykietki okreélajacej analize morfosyntaktyczna tego okazu w zawierajacym go zdaniu. ®
Termin ,part-of-speech tagging” zostal ukuty na potrzeby opisu jezykéw analitycznych (m. in. jezyka angielskie-
go), w ktérych wystarczajace analizy morfosyntaktyczne sprowadzaja sie¢ w znacznej mierze do wyspecyfikowania
dla danego okazu stowa odpowiadajacej mu czeéci mowy. ? Dla jezykéw o bogatej fleksji (m. in. polszezyzny)
dostateczne analizy morfosyntaktyczne sa bardziej ztozone. Aby uwypukli¢ ten fakt, dalej bedziemy uzywaé
okredlenia ,tagowanie morfosyntaktyczne” jako synonimu terminu ,tagowanie czeSciami mowy”.

Przyklad (85) ilustruje tagowanie morfosyntaktyczne dla jezyka angielskiego [29], przyktad (86) — dla jezyka
czeskiego [21]. Tagi odpowiednie dla okazdéw stéw graficznych oddzielone sa od nich ukosnikiem (/).

(85) The/AT representative/NN put/VBD chairs/NNS on/IN the/AT table/NN .

86 Nase/nas/PSHS1-P1---—- metoda/metoda/NNFS1-—--- A-- pfitom/p#itom/Db—--—---—-——
p p
vyuziva/vyuzivat/VB-S---3P-AA- exponencialniho/exponencidlni/AATIS2-—--1A--
pravdépodobnostniho/pravdépodobnostni/AAIS2----1A-- modelu/model/NNIS2----~ A—- ..

Pomiedzy tagsetem dla jezyka angielskiego (analitycznego) a tagsetem dla jezyka czeskiego (o bogatej fleksji)
widaé¢ wyrazne roznice. Dla jezyka angielskiego zbidr wszystkich tagow 7 zawiera w zaleznosci od systemu ano-
tacji od okoto 50 do okolo 150 tagéw. Na potrzeby uczenia sie tagowania tagi te mozna traktowaé jako symbole
atomowe. Oznaczenia tagéw dla kilku tagsetéw jezyka angielskiego podano w podreczniku [29]. Dla jezyka cze-
skiego tagset morfosyntaktyczny 7 jest podzbiorem iloczynu kartezjanskiego C1 x Ca X ... X C,, pewnych zbioréw
atrybutéw C;. Tagset tego typu nazywamy tagsetem pozycyjnym. W szczegélnosci w przykladzie (86) wartosci
poszczegdlnych atrybutéw oznaczane sa pojedynczymi literami, |C;| jest rzedu 10, zas n = 13. Kolejne atrybuty
okredlaja czes¢ mowy, podczesé mowy, rodzaj, liczbe, przypadek, rodzaj posiadacza, liczbe posiadacza, osobe,
czas, stopien, negacje, strone, wariant. Kompletny opis tagsetu podaje opracowanie [27]. Pelny tagset 7 jest
stosunkowo matym podzbiorem iloczynu C; x Ca X ... x Cp, czyli [T| < 103, jednak jest on znacznie wigkszy
niz odpowiedni tagset dla jezyka angielskiego. Przykladowo, w czeskiej powiesci liczacej 100 000 tokenéw zaob-
serwowa¢ mozna wystapienie okolo 1000 réznych tagéw [19]. Zblizona liczba tagéw pojawia sie w odpowiednim
tekscie w jezyku stowenskim, zatem i dla jezyka polskiego jako bardzo bliskiego gramatycznie mozna sie spo-
dziewaé¢ podobnych rezultatéw. Oméwienie planowanego tagsetu na potrzeby anotowanego korpusu pisanego
jezyka polskiego zawiera raport [37]. Tagsety dla jezykéw: angielskiego, rumuniskiego, czeskiego, bulgarskiego,
slowenskiego, wegierskiego i estoniskiego uzywane w projekcie MULTEXT-EAST podaje specyfikuje [17].

Zrédlem zasadniczej trudnoéei w tagowaniu morfosyntaktycznym jest to, ze wartoéci odpowiedniego tagu nie
mozna ustali¢ postugujac sie wylacznie wiedza o danej stowoformie (stowie graficznym). W przykladach (87)—
(89) stowoforma ,kurze” jest kolejno: przymiotnikiem rodzaju nijakiego, liczby pojedynczej, w mianowniku (87);
rzeczownikiem rodzaju meskorzeczowego, liczby mnogiej, w bierniku (88); rzeczownikiem rodzaju zeniskiego,
liczby pojedynczej, w celowniku (89).

(87) Dodaé do maki jedno kurze jajko.
(88) Czy wytartes kurze z kominka?
(89) Wyszla na podwdrze i rzucila kurze ziarno.

O ostatecznej interpretacji stowoformy przesadza kontekst, zwykle jednak dla danej stowoformy lingwisci sa
w stanie poda¢ wszystkie dopuszczalne tagi morfosyntaktyczne. Podanie zbioru interpretacji dla danej sto-
woformy nazywa sie analiza morfologiczna. Formalnie, analiza morfologiczna (morphological analysis) G to

8Stowem graficznym nazywamy ciag znakéw nie rozdzielonych spacja lub znakiem przestankowym. Réwnolegle uzywamy na, to
samo pojecie bliskoznacznego terminéw ,stowoforma”. Wyrazenia ,okaz slowa” oraz ,token” oznaczaja wystapienie stowa graficz-
nego (stowoformy) na konkretnej pozycji w tekscie .

9Przykladowo, w tradycji gramatyki szkolnej dla jezyka polskiego czesci mowy dziela sie na: rzeczowniki, przymiotniki, liczebniki,
zaimki, czasowniki, przystéwki, przyimki, partykuly, spéjniki, wykrzykniki.
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odwzorowanie W — 27 gdzie W jest zbiorem stowoform, a zbiér tagéw 7 jest tagsetem morfosyntaktycznym.
Tagowanie morfosyntaktyczne M : W' — TT mozna przedstawié jako jako zlozenie bezkontekstowej analizy
morfologicznej G : W — 27 i kontekstowej dezambiguacji morfosyntaktycznej B : (27)Y — T, gdzie dezambi-
guacja morfosyntaktyczna (morphosyntactic disambiguation) B to takie tagowanie ciagu analiz morfologicznych
GW) = (G(W1),G(Wa), ..., GWL)), ze B(G(W)); € G(W;) i M(W) = B(G(W)).

Analiza morfologiczna pomimo czestych idiosynkrazji jest przeksztalceniem dostatecznie regularnym, aby
dawala sie dobrze przybliza¢ funkcjami obliczalnymi. Analizatorem morfologicznym (morphological analyzer)
nazywamy program obliczajacy analize morfologiczng dla danego stowa graficznego. Dezambiguator morfo-
syntaktyczny (morphosyntactic disambiguer) to tager obliczajacy analize morfosyntaktyczna dla danej analizy
morfologicznej. Tagerem morfosyntaktycznym (morphosyntactic tagger, part-of-speech tagger) nazywamy tager
majacy dzialaé¢ jak zlozenie idealnego analizatora morfologicznego z idealnym dezambiguatorem morfosyntak-
tycznym. To znaczy, tager ten oblicza analize morfosyntaktyczna dla danego wylacznie tekstu segmentowanego.

Do wyodrebnienia analizy morfologicznej jako sensownego stadium poséredniego w tagowaniu morfosyntak-
tycznym sklania takze jej powiazanie z innym przeksztalceniem zwanym tagowaniem lematycznym (lematyza-
cja), czyli sprowadzeniem do formy haslowej (lematu). Dla podanych przykladéw stowoformy ,kurze” lematy
brzmia:  kurzy” (87), ,kurz” (88), ,kura” (89). Lematy stowoform dla przyktadu czeskiego (86) umieszczone
sg miedzy stowoformami a tagami morfosyntaktycznymi. Tagowanie lematyczne wymagane jest przy wszelkiego
rodzaju analizie semantycznej i jej zastosowaniach (nawet bardzo powierzchownych, takich jak wyszukiwar-
ki internetowe). Formalnie, tagowanie lematyczne to przeksztalcenie W — L, gdzie L jest zbiorem lematdw,
W C A*, L C A*. Program obliczajacy tagowanie lematyczne nazywamy tagerem lematycznym. Warto za-
uwazy¢, ze tagowanie lematyczne wymaga znajomosci kontekstu. Podobnie jak tagowanie morfosyntaktyczne,
tagowanie lematyczne W — £ mozna przedstawié jako zlozenie analizy lematycznej W — 2 i dezambiguacji
lematycznej (2°)F — LF.

Analiza morfologiczna i lematyczna sa ze sobg sprzezone — dla jezykéw o bogatej fleksji praktyczne imple-
mentacje analizatoréw morfologicznych i lematycznych wykorzystywalyby prawie identyczne stowniki. Dlatego
tez zwykle konstruuje sie jeden program obliczajacy przeksztalcenie W — 2(£X7) | ktéry nazywany jest nadal
analizatorem morfologicznym. '© Dodatkowym uzasadnieniem takiego rozwigzania jest to, ze majac tag morfo-
syntaktyczny ujednoznaczniony na podstawie kontekstu oraz pelen zbiér par (lemat, tag morfosyntaktyczny) dla
danej stowoformy czesto mozna jednoznacznie ustali¢ lemat (dla homoniméw nieabsolutnych jak np. ,niz”, ,al-
bo”, ,lub” itp.). Zdecydowanie rzadziej lematyzacja wymaga dodatkowej wiedzy o kontekscie (dla homoniméw
absolutnych jak np. ,zamek”).

W tradycyjnym podejsciu do anotacji korpuséw jezyka angielskiego lematyzacji sie nie uzwglednia i poda-
je przy slowoformach wylacznie tagi morfosyntaktyczne. Dla tego jezyka istnieje prosty i dostatecznie dobry
algorytm lematyzacji, zwany algorytmem Portera i opisany np. w podreczniku [26]. Zwykle tez nie konstru-
uje sie analizatorow morfologicznych jako osobnych programéw, gdyz istniejg proste i dostatecznie dobre ta-
gery morfosyntaktyczne wykorzystujace heurystyczna analize morfologiczna. Dla jezykéw fleksyjnych (w tym
stowianskich) analiza morfologiczno-lematyczna jest przeksztalceniem znacznie bardziej zlozonym i proste an-
glocentryczne heurystyki w jej wypadku nie wychodza najlepiej. Szczegélowe badania [19] przeprowadzone na
rownolegltym korpusie MULTEXT-EAST wykazaly, Zze uczenie dezambiguatora morfosyntaktycznego na wy-
nikach starannie opracowanego analizatora morfologicznego jest dobrym pomystem réwniez dla jezyka an-
gielskiego. Uczonym tagerem byl dezambiguator Hajica (opisany w podrozdziale 2.3), dane treningowe za$
liczyly tylko okoto 100000 tokenéw (réwnolegly tekst ,Roku 1984” G. Orwella w 6 jezykach). Rozpatrywa-
ne byly dwa przypadki. W pierwszym przypadku dezambiguator byl uczony na czystym tekécie anotowa-
nym (dane treningowe = slowoformy + jednoznaczne tagi) — w tym celu dezambiguator zostal rozbudowa-
ny o zgadywanie analiz morfologicznych w oparciu o zakonczenia stéw. W drugim przypadku dezambiguator
byt uczony na tekscie anotowanym przetworzonym przez dobry analizator morfologiczny (dane treningowe =
pelne zbiory tagéw + jednoznaczne tagi). Utamki bledéw na danych testowych dla wytrenowanych tageréw uj-
muje tabela 1. Wykorzystanie dobrego analizatora morfologicznego zmniejsza utamek btedéow 2-3-krotnie, i to
bardziej dla jezyka angielskiego niz dla jezykéw stowianskich!

Rozbicie tagowania morfosyntaktycznego M na bezkontekstowa analize morfologiczna G i kontekstowa dez-
ambiguacje morfosyntaktyczna B jest interesujaca heurystyka lingwistyczna, praktycznie niedyskutowana w do-
tychczasowej literaturze maszynowego uczenia si¢ klasyfikacji. W podrozdzialach 2.2 i 2.3 omawiamy dwie
metody tagowania i uczenia sie tagowania jawnie wykorzystujace to rozbicie.

Notacja uzywana w podrozdzialach 2.2 i 2.3 jest dos¢ rozbudowana. Ciag tokenéw oznaczamy jako W =

(W1, ..., W), ciag analiz morfologicznych oznaczamy jako A = (A1, ..., Ar), 4; = G(W,), A; = {Ti(l), ...,Ti(pi)},
ciag analiz morfosyntaktycznych oznaczamy jako T = (T1,...,71), T = B(A). Dla kazdego i istnieje takie
re{l,..,pi}, zeT; = Ti(r). Mamy W; € W, A; € 27, T; € T, podobnie oznaczamy dowolne elementy zbioréw

100méwienie dotychczas opracowanych analizatoréw morfologicznych dla jezyka polskiego i ich oceng zawiera raport [22].
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Tabela 1: Wyniki tagera Hajica na korpusie MULTEXT-EAST [19].

jezyk liczba réznych tagéw ulamek bledéw iloraz utamkow
w danych treningowych | bez osobnego analizatora (a) | z analizatorem (b) (a/b)
angielski 139 9.18% 3.58% 2.56
rumunski 486 7.76% 3.35% 2.31
czeski 970 18.83% 9.59% 1.96
stowenski 1033 16.26% 9.00% 1.80
estonski 476 13.59% 5.34% 2.54
wegierski 401 8.16% 2.58% 3.16

—weW,aec2? teT.

W przypadku tagsetu pozycyjnego 7 C C; x Co X ... X Cp, (podrozdziat 2.3), tagi morfologiczne a € 27
oznaczamy jako a = {t(l),...,t(p)}, gdzie t(") = (cgr),...,cg)) sa tagami morfosyntaktycznymi, cg-r) € Cj,
zag§ p € {1,...,]|C1|...|ICs|}. W $lad za [21], definiujemy klasy niejednoznacznodci e; = {cy) ir € {1,...,p}}.
Ciag analiz morfologicznych dla ciagu tokenéw W = (W7,...,Wr) ma postaé A = (Ay,...,Ar), gdzie A; =
{Ti(l), o Ti(pi)}, Ti(r) = (Cg), C’(T.)), C](:) € C,. Ciag analiz morfosyntaktycznych ma posta¢ T' = (T4, ..., 1),

) nt

gdzie T; = (Chi,...,Chi), Cj; € Cj. Ciagi klas niejednoznacznosci oznaczamy jako E; = (Ej1,..., Ej1), gdzie
Eji = {C](:) ir € {1,...,pi}}.

2.2 Dezambiguacja oparta na regulach skreslania

Dezambiguacja oparta na regultach skreslania nadmiarowej anotacji jest pewna modyfikacja tagowania opartego
na transformacjach (opisanego w podrozdziale 1.12). Zostala ona opracowana na potrzeby dezambiguacji mor-
fosyntaktycznej dla jezyka angielskiego [6]. W metodzie tej najpierw tworzy sie tekst anotowany nadmiarowo
(W, A©), gdzie A©) = A = (Ay,...,AL), A; = G(W;), a nastepnie automatycznie skresla si¢ nadmiarowe tagi
w opaciu o pewien cigg regul. ' Formalnie, analiza morfosyntaktyczna zwracana przez dezambiguator réwna
jest TV gdzie

(90) A = B (D),

zaé (Fy,..., Fy) jest ciagiem przeksztalcen D — 27, D = (W U {e})2¢H! x (27 U {e})?¢H, AZ(-") =W, =¢
dla i & {1,...,L} oraz Dgn) = Wi—c, "'7Wi+C7A§T—l)C'7 ,Agi)c) Kazde przeksztalcenie F;, ma postaé¢ reguly:
»Zamien wartos$é¢ tagu morfologicznego a,, € 27 na wartosé {y, }, gdzie y, € an, jezeli kontekst spetnia warunek
on € D7, To znaczy,

_ {{yn}; Jeéh Az = Qn, Yn € an i ¢n(Dz)a
A, w innym wypadku,
gdzie Di = (Wi_c, ceey Wi+c, Ai_c, ceey Ai+C)7 Di = (Wi_c, ceey Wi+c, Ai—C; ---Ai—I; Ai+1a ceey Ai-l—C)- Przestrzen
warunkéw ¢ uzywana w oryginalnej wersji algorytmu do tagowania morfosyntaktycznego tekstéw w jezyku
angielskim podano w artykule [6].

Interesujaca wlasnoscia tagowania opartego na anotacji nadmiarowej i skreslaniu jest to, ze opracowano
dla niego skuteczny algorytm uczenia sie regut skreslania F,, bez nadzoru. To znaczy, algorytm uczenia sie
nie wymaga danych treningowych w postaci tekstu anotowanego nienadmiarowo [6] (przynajmniej dla tagowa-
nia morfosyntaktycznego jezyka angielskiego). Algorytm ten przedstawiamy na diagramie 7. Jest on wariacja
na temat algorytmu z diagramu 4, a gléwna modyfikacja polega na wzieciu innej funkcji oceniajacej regule.
W kazdej iteracji, dla kazdego warunku ¢ € ® i kazdego tagu morfologicznego a € 27, proponowana jest regula

M Kompletny tager opisany w pracy [6] wykorzystuje heurystyczny analizator morfologiczny, ktéry dla kazdego w € W zwraca
zbior G(w) = {TF 1i € {1,.., L} i W =w}.
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Diagram 7: Algorytm uczenia sie regul skresSlania w teks$cie anotowanym nadmiarowo

podstaw n « 0;
dla kazdego i € {1, ..., Lt;} wykonaj {
podstaw A; «— G(W}f");
¥
powtarzaj {
podstaw n «— n + 1;
podstaw A"V «— 0;
dla kazdego ¢P™P € ® wykonaj {
dla kazdego aP™P € 27 wykonaj {
dla kazdego z € aP™P wykonaj {
podstaw nj; <« 0, ny <« 0;
dla kazdego i € {1, ..., Lt;} wykonaj {
podstaw ny < ny + 1 jesli A; = aP™P;
podstaw Ng < No + 1 Jeéll Az = aP™P i (bprop(WitiC, ceey Wﬁj_c, Ai,C, ...Aifl, Ai+1, ceey Ai+C>;

3

}

podstaw c[z] < n1, p[z] < na/nq;

}

podstaw yP**P  argmax plz], 7P argmax_plz], APOP o cfyProP] (plyPrer] — plrPrer]);
z€a sea\{yrror)
jesli APTOP > AW wykonaj {
podstaw d)new — (bprop, qrev aprop, ynew — yprop7 Anew Aprop;
}

}
}
opusé petle jesli AW < 0;
podstaw ¢, «— o™V, a, «— a
dla kazdego ¢ € {1, ..., L, } wykonaj {
podstaw A% «— A;:
}

dla kazdego ¢ € {1, ..., L, } wykonaj {
} podstaw A; < {y,} jesli A% =a, i ¢, (W, ..., W-t_ir_c, Al A9 A?lfl, ...,Ag’fc);

}

new TOp.
y Yn yp p’

przepisujaca tag a jako {y}, jezeli kontekst spelnia warunek ¢. Regule tej przypisywana jest ocena A. Wartosci
y 1 A wybierane sg jako

= argmax <(9,2) 7 = argmax o, 2) —©c c(oy) (o)
52) V= %Ea c(z) zega\{y} c(z) A=cly) c(y) e(r) |’
gdzie
(99) ox) = Yo = (e,
Lx
(94) c(¢a Z) = Z 5(141 - {Z})(s((b(W:iC, ceey Witj—Ca Ai,C, ...Aifl, Ai+1, ceny Ai+c)),

A = (Aq,..., Ayy) jest zas biezacym ciagiem tagéw. Nastepnie wybierana i wykonywana jest reguta o maksymalnej
ocenie A. Algorytm wychodzi z petli, jezeli dla najlepszej reguty A < 0.

2.3 Dezambiguacja oparta na metodzie Hajica

Dezambiguator morfosyntaktyczny Hajica [21] zostal opracowany na potrzeby dezambiguacji morfosyntaktycz-
nej dla jezyka czeskiego. Jego jedyny tryb pracy polega na tym, ze ujednoznacznia on wyniki dostarczone przez
niezalezny od niego analizator morfologiczny, tzn. dla kazdego tokenu wybiera jeden z kilku tagéw wskazywa-
nych jako mozliwe przez niezalezne zrédlo. Koncepcyjnie, dezambiguator Haji¢a nawigzuje do tageréow opartych
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na modelowaniu maksimum entropii (patrz podrozdziat 1.11), jak np. [34] oraz tagera Brilla (patrz podrozdzial
1.12). Gléwna réznica w stosunku do modelowania maksimum entropii polega na zastapieniu pracochlonnego
poszukiwania parametréw A; minimalizujacych lagranzjan L(px, A) przez naiwne zalozenie Bayesa (naive Bayes
assumption). Modyfikacja ta pogarsza jakos¢ modelowania dla ustalonego ciagu funkcji charakterystycznych
( fl)le, lecz pozwala znaczaco zwiekszy¢ liczbe k rozpatrywanych funkcji charakterystycznych przy ustalonym
calkowitym czasie uczenia si¢ modelu. Potrzeba znaczacego zwigkszenia liczby funkcji charakterystycznych zwig-
zana jest z gigantycznymi rozmiarami tagsetu.

Dla jezyka czeskiego przyjety tagset morfosyntaktyczny 7 jest podzbiorem iloczynu C; X ... X C,. Tagi

r)

morfologiczne a € 27 maja postaé a = {t(l), i) }, gdzie t(") = (cgr), e cgl ) sa tagami morfosyntaktycznymi,

cg-i) € C;. Teoretycznie 1 < p < [Cq1]...|Cp], praktycznie p < 10. W metodzie Haji¢a ujednoznacznianie calego tagu
morfologicznego a = {t(l), e t(p)} do pewnego tagu morfosyntaktycznego t € a traktowane jest jako niezalezne
ujednoznacznianie poszczegdlnych klas niejednoznacznoéci (ambiguity classes) e; = {cgr) credl, ...,p}} do
subtagéw c; € a;. Przyblizajac proces tagowania niestacjonarnym modelem Markowa n-tego rzedu (25) zn = 2,
zaklada sie zatem takze ze, ze prawdopodobienstwo p(T;|A;, D;) tagu T; € A; przy zadanej analizie A; € 27
i kontekscie D; = (Wi—¢, ..., Wiz, Ti—1, ..., Ti—p) € D wynosi

[T;_. p(cjle;, d)
dvea H?:l P(CQ lej,d)’
gdzie t = (c1,...,cn),t' = (¢}, ....,cl) €a,a €2, deD.

Model prawdopodobienstwa p(c;le;, d) konstruowany jest dla kazdej klasy niejednoznacznoéci e; z osobna
w oparciu o wybrane funkcje charakterystyczne f; : C; x D — {0,1}, I € S(e;). Zbiory indekséw wybranych
funkcji charakterystycznych S(e;) sa podzbiorami zbioru indekséw {1,...,k} pewnego maksymalnego ciagu
funkeji (fi)F_,, S(e;) C {1,....k}. 12 Aby oszacowaé p(cjle;,d), przyjmuje si¢ naiwne zalozenie Bayesa, to
znaczy kladzie sie

(95) p(tla,d) =

HlES(ej) p(Cj|€j, l)(s(fl(cja d) 7é O)
Ec’jEej HleS(ej) p(c_lj|ej7 l)é(fl(cgv d) 7é 0) -

Wartosci p(cjlej, 1) wyznacza si¢ na podstawie danych treningowych (W', A™ T%) = (W™ G(W*™), M(W*™)),
z grubsza w oparciu o wzor

(96) p(cjlej,d) =~

35124 85 = ¢)8(Ey; = ) fi(C}E, DY)
> 8(Ef = ) fi(C1, DY)

Ji jio

(97) p(cjle;,l)

W oryginalnym programie zamiast estymacji najbardziej wiarogodnej (97) stosuje pewna prosta interpolacje
liniowa [21].

Przy ustalonych (wyuczonych) S(e;), p(c;le;, 1), plcjle;,d) i p(tla,d), optymalne tagowanie 7' dla danego
ciaggu tokenow W wyznacza sie w oparciu o algorytm Viterbiego opisany podrozdziale 1.6. Uczenie sie tagera
przebiega w oparciu o algorytm uczenia sie sterowanego liczba bledéw (error-driven learning) przypominajacy
algorytmy z diagraméw 3 i 4. Zbiory S(a;) inicjalizowane sa jako zbiory puste. Nastepnie w kolejnych iteracjach
powieksza si¢ S(a;) o takie funkcje f;, ktérych dotaczenie skutkuje najwiekszym spadkiem liczby bledéw na
danych treningowych. Powigkszanie S(a;) przerywa sie, gdy maksymalny spadek liczby bledéw jest mniejszy
niz pewna heurystyczna stala ¢ > 0 (¢ = 2).

2Heurystycznie, w pracy [21] przyjeto, ze zbiér funkcji bedacych elementami ciggu (fl)f:1 jest zbiorem funkcji postaci
fi(Cji,Di) = 6(Cyi = ¢;)8(d1(Ds)),

fulCi, Di) = 6(Cji = ¢;)8(61(Dy))...6(ém (Ds)),
gdzie m = 3, c; € C; zad ¢1,...,¢m € ®. ¢ jest zbiorem warunkéw ¢ trzech postaci

(;5(D1) <~ 5(W¢+n :w), n e {*2,...,2},

¢(D’L) — 6(E](z+n) = 6]'), n e {727 ~~~»2}7

¢(D’L) <~ 5(Cj(z+n) = Cj)7 ne {727 71} .
Przyjeto takze, ze funkcje f; dodawane sg do S(e;) wytacznie w ,paczkach” (batches) zawierajacych wszystkie funkcje o identycznej
zaleznosci od kontekstu D;. Znaczy to, ze warunek fi;(Cj;, D;) = 6(Cj; = ¢4)8(¢p1(D;))...0(¢r(D;)) € S(e;) zachodzi dla pewnego
c; € C; wtedy i tylko wtedy, gdy zachodzi dla kazdego c; € C;.

Dla jezyka angielskiego sumaryczna liczba paczek we wszystkich S(e;) w wyuczonym dezambiguatorze wynosi okoto 1000, dla
czeskiego — 2500, dla rumunskiego — 3000, dla sloweriskiego — 3500 [19].
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2.4 Zréznicowanie akuratnosci tageréw morfosyntaktycznych

Wspblczednie uzywane tagery morfosyntaktyczne wykorzystuja rézne metody spoérdd opisanych w rozdziale 1.
Tagery te trenowane na duzych zestawach danych anotowanych osiagajg maksymalng akuratno$é rzedu 96.6%
dla jezyka angielskiego [34] i 93.8% dla jezyka czeskiego [20]. '3 Zaobserwowaé mozna wyrazne zréznicowa-
nie akuratnoéci tageréow, ktére ma wielorakie przyczyny. W szczegdlnosci akuratnosé wytrenowanego tagera
morfosyntaktycznego silnie zalezy od:

e jezyka naturalnego, rozmiaru i ztozonoéci kontekstu wymaganego do prawidtowej dezambiguacji,

e rozmiaru tagsetu,

rozmiaru danych treningowych,

klasy tagera, tzn.

— metody uczenia si¢ i tagowania,
— metody wygladzania estymatoréw prawdopodbienstw,
— doboru przestrzeni funkcji charakterystycznych i transformacji,

— szczegolow obstugi analizy morfologicznej,

e tego, czy akuratnosé jest liczona

tylko dla tokenéw, ktore pojawily sig/nie pojawily sie w danych treningowych,

tylko dla tokenéw, ktorych analiza morfologiczna zawiera wiecej niz jeden tag morfosyntaktyczny,
— tylko dla wybranych typéw tokenéw (np. niebedacych znakami interpunkcyjnymi),

— dla wszystkich tokenéw lacznie.

Nie jest znana zadna metoda $cistego przewidywania akuratnosci w zaleznos$ci od wymienionych czynnikéw,
jakkolwiek mozna zaobserwowaé¢ pewne prawidtowosci.

Zalezno$¢ akuratnoéci tagera od jezyka naturalnego, do ktérego jest on przeznaczony, sprowadza sie do za-
leznosci akuratnosci od rozmiaru i ztozonosci kontekstu wymaganego do prawidtowej dezambiguacji. Gtéwnym
problemem w opisie teoretycznym i przetwarzaniu jezyka naturalnego jest wystepowanie w nim bardzo duzej licz-
by zaleznosci bardzo dalekiego zasiggu. Sa to zaleznosci zaréwno formalne jak i statystyczne. Waznym wynikiem
w lingwistyce komputerowej byto odkrycie, ze do prawidlowego tagowania morfosyntaktycznego w przewazajacej
wiekszosci wypadkdéw wystarcza modelowanie jezyka jako procesu stochastycznego z krotka pamiecia. Tak jest
w przypadku jezyka angielskiego i innych jezykéw analitycznych. W przypadku jezykéw stowianskich powazny
problem stwarzaja ujednoznacznianie przypadka oraz rodzaju. Ujednoznacznianie tych atrybutéw (zwlaszcza
dla homonimicznych form biernika) wyraznie wymaga znacznie dluzszego kontekstu, przy czym minimalna dtu-
gos¢ tego kontekstu bywa bardzo zmienna. Nie jest dotychczas znana skuteczna metoda radzenia sobie z tym
problemem. W rezultacie dla jezyka czeskiego tager Hajica osigga ogdlny utamek bledéw 6.2%, w tym ulamek
bledéw dla atrybutu ,przypadek” wynosi 5.0%, a dla atrybutu ,rodzaj” — 2.0%. Przy ograniczeniu sie wy-
tacznie do zwracania atrybutu ,cze$é mowy” ulamek bledéw zmniejsza sie do 0.9% [20] (dla pelnego tagsetu
angielskiego najlepszy wynik [4] wynosi 3.3%). Dla jezyka slowenskiego wyniki sa podobne (patrz tabela 2).
Poszczegdlne atrybuty dla tych dwoch jezykéw moga byé troche niewspolmierne. Warto zauwazy¢, ze trudnos$é
ujednoznaczniania przypadka i rodzaju jest specjalnoscia jezykéw stowianskich (np. polski, rosyjski, czeski, sto-
wenski). W jezykach ugrofinskich (np. wegierski, finiski, estonski), takze o bogatej fleksji, kategoria rodzaju nie
wystepuje, a koncowki fleksyjne przypadkow sg bardziej jednoznaczne. W rezultacie trudno$é tagowania jezykdw
ugrofinskich jest poréwnywalna z trudnoécia tagowania analitycznych jezykéw inodeuropejskich (patrz tabela
1).

Zalezno$¢ akuratnosci tageréw od rozmiaru tagsetu dla tego samego jezyka sprowadza sie do obserwacji, ze
im liczniejszy jest tagset, tym akuratnosé jest mniejsza. W zaleznosci tej mozna si¢ dopatrzeé¢ wpltywu dwoéch
czynnikéw. Po pierwsze, ujednoznacznianie niektérych nowych typoéw niejednoznacznosci tagéw moze wymagac
dluzszego kontekstu. Po drugie, przy zachowaniu tej samej dlugosci kontekstu, tagery probabilistyczne moga
potrzebowaé wiekszej iloéci danych treningowych, aby nauczy¢ sie ujednoznaczniaé¢ wiekszg liczbe typéw nie-
jednoznacznosci (zakladajac, ze na nauczenie si¢ ujednoznaczniania kazdego typu niejednoznacznosci potrzeba
pewnej minimalnej ilosci przyktadéw). O wplywie pierwszego czynnika pisaliémy w poprzednim akapicie. Wplyw
drugiego czynnika w oddzieleniu od pierwszego prawdopodobnie najbezpieczniej jest ocenié¢ rozpatrujac jezyk,
w ktorym nie pojawia si¢ problem dalekokontekstowego ujednoznaczniania przypadka. Odpowiednie wyniki dla

13Przypominamy, ze akuratno$é Acc(A) i utamek bledéw Err(A) wiaze wzér Acc(A) = 1 — Err(A).
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Tabela 2: Utamki bledéw dla niektérych atrybutéw w jezykach stowianskich [20, 16].

jezyk czeski stowenski
tager tager Hajica tager Tn'T
dane treningowe 160000 tokenéw | 81805 tokenow
utamek bledéw

ogdlem 6.2% 10.8%

dla atrybutu ,,przypadek” 5.0% 6.9%

dla atrybutu ,rodzaj” 2.0% 2.4%

dla atrybutu ,cze$¢ mowy” 0.9% 3.4%

Tabela 3: Utamki bledow dla jezyka szwedzkiego i réznych rozmiaréow tagsetu.

Dane odczytane z doktadnoscia 0.25% z wykresu w pracy [30].
tager

utamek btedow | IGTree | MXPOST | tager Brilla TnT

139 tagow 10.75% 8.75% 11.00% 6.50%

44 tagi 8.75% 7.00% 8.00% 5.75%

26 tagow 8.25% 6.25% 6.75% 5.00%

jezyka szwedzkiego, ktéry spelnia ten warunek cytujemy w tabeli 3. Dane pochodza z pracy [30]. Poréwnywa-
ne byly cztery tagery: oparty na pamieci IGTree (implementacja wlasna), oparty na modelowaniu maksimum
entropii MXPOST [34], oparty na transformacjach tager Brilla [5] i tager trigramowy TnT [4]. Przy zwigksza-
niu liczby tagéw z 26 do 139 (44), tzn. przy 5.34-krotnym (1.69-krotnym) powiekszeniu tagsetu obserwuje sie
n-krotny wzrost utamka bledéw, gdzie n wynosi 1.30 (1.06) dla IGTree, 1.40 (1.12) dla MXPOST, 1.62 (1.18)
dla tagera Brilla, 1.30 (1.15) dla TnT. Zachowanie najbardziej odporne na zwiekszanie tagsetu wykazuja tagery
oparte na ukrytych tancuchach Markowa i pamieci, nieco gorsze sa tagery modelujace maksimum entropii, zas$
najgorzej skaluje sie tager Brilla.

Dane podane w pracy [30] dotycza tagsetéw 10-krotnie mniejszych od stosowanych dla jezykéw stowianskich.
W tabeli 4 zebralidémy dane odnoénie akuratnosci kilku podstawowych klas tageréw dla czterech jezykéw (wraz
z odnos$nikami do zrédet). Widaé, ze rezultaty dla szwedzkiego przy zblizonych rozmiarem danych treningowych
sa przecietnie dwa razy gorsze niz dla angielskiego dla wszystkich tageréw oprécz tagera trigramowego (TnT).
Drzieje sie tak po czesci dlatego, ze wszystkie testowane tagery z wyjatkiem TnT przeprowadzaja heurystyczna
analize morfologiczna, biorac pod uwage tylko 3-4 ostatnie litery stowa (TnT bierze pod uwage 10 ostatnich li-
ter). Jest to wystarczajace dla angielskiego, pod ktéry to jezyk tagery te byly implicite pisane, lecz niewystarcza
do wychwycenia regularnosci dla dtuzszych zakoniczen stéw w jezyku szwedzkim [30]. Dla slowenskiego, wyniki
tageréw (zbadanych tylko na niewielkim zestawie danych) sa gorsze od angielskich okolo cztery razy. W przy-
padku angielskiego, szwedzkiego a takze niderlandzkiego [11], najlepszy okazuje sie by¢ tager najprostszy, czyli
tager trigramowy TnT [4].

Autorzy czescy badajac rézne metody tagowania, w tym na zredukowanych tagsetach ([21], [20]), doszli do
wniosku, ze dla jezyka czeskiego oraz stowenskiego najlepiej sprawdza sie dezambiguator Hajica. Dezambigu-
ator ten jest modyfikacja tagerow opartych na modelowaniu maksimum entropii dostosowang do wspolpracy
z duzym tagsetem pozycyjnym oraz z zewnetrznym analizatorem morfologicznym. Dla jezyka czeskiego zbadane
modyfikacje tageréw Brilla i trigamowego sa wyraZnie gorsze. Dla jezyka slowenskiego uzywane byly powszech-
nie uzywane wersje tych tageréw, a zréznicowanie akuratnosci jest zdecydowanie mniejsze. Warto zauwazy¢, ze
dla stowenskiego prosty tager TnT jest drugi co do jakosci. Zadziwiajaco znacznie gorsze wyniki tagera trigra-
mowego dla czeskiego moga wynikaé z gorszej procedury interpolacji [4] badz ze znacznie wigkszych rozmiaréw
tagsetu.

Bardzo duzy wplyw na akuratno$é tagera przy ustalonej jego klasie ma jako$é analizy morfologicznej (sy-
mulowanej przez tager badZ opartej na zewnetrznym analizatorze), co omawialiémy w podrozdziale 2.1. Podob-
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Tabela 4: Najlepsze ulamki bltedéw dla niektorych jezykéw i klas tagerow.

Err(A) tager oparty na tager
(Lty) pamieci maksimum entropii | transformacjach | skreleniach | trigramach Hajica
angielski 3.6% [13] 3.4% [34] 3.4% [5] 4.0% [6] 3.3% [4] 3.6% [19]

(2000000) (962687) (950 000) (350 000) (1000000) (99903)
szwedzki 6.0% [30] 5.9% [30] 8.8% [30] — 4.0% [30] —
(1000000) (500000) (500 000) (1000000)
czeski — — 20.25% [20] — 18.86% [20] | 6.20% [21]
(37892) (621015) (160000)
stowenski | 13.58% [16] 13.64% [16] 14.05% [16] — 10.78% [16] | 9.00% [19]
(81805) (81805) (81805) (81805) (94457)
Err(A) — utamek btedéw, Ly, — liczba tokenéw w danych treningowych

Tabela 5: Utamki bledéw dla jezyka szwedzkiego i réznych rozmiaréw danych treningowych [30].

tager
ulamek bledow IGTree | MXPOST | tager Brilla | TnT
1000 tokenow 37.1% 46.6% 17.5% 32.0%
10000 tokenow 20.7% 21.9% 15.7% 14.9%
100000 tokenéw 11.1% 9.3% 9.9% 7.7%
500 000 tokenéw 7.8% 5.9% 8.8% 5.1%
1000000 tokenéw | 6.0% — — 4.0%

nie oddziatujacym czynnikiem jest wybor rodzaju interpolacji liniowej dla tageréw n-gramowych oraz dobér
przestrzeni transformacji, warunkéw i funkcji charakterystycznych dla tageréw przeszukujacych te przestrze-
nie (tagery oparte na transformacjach, regutach skreslania i modelowaniu maksimum entropii, tager Hajica).
W publicznie dostepnych implementacjach tageréw (nie wyuczonych do przetwarzania konkretnego jezyka),
wymienione wybory czesto sa zaszyte w kodzie Zrédlowym. Rzadziej, jak np. w sytemie p-TBL [28], uzytkow-
nikowi zostawiona jest mozliwos¢ wygodnego modyfikowania przestrzeni poszukiwan. W szczegdlno$ci mozna
mniemad, ze niektére klasyczne wolnodostepne implementacje tageréw do samodzielnego wytrenowania (tager
Brilla, MXPOST Rathnaparkhiego, TIMBL) sa implicite optymalizowane do analizy morfologicznej i dezam-
biguacji morfosyntaktycznej dla jezyka angielskiego. Efekty nieproporcjonalnego pogorszenia akuratnosci tych
tageréw w zastosowaniu do innych jezykéw europejskich byly raportowane w pracach [30] i [19)].

Interesujaco przedstawia sie zaleznos¢ akuratnosci wytrenowanego tagera od rozmiaru danych treningowych
dla réznych klas tageréw. Odpowiednie dane (dla jezyka szwedzkiego) zaczerpneliSmy z pracy [30] i przytoczy-
lismy w tabeli 5. Widaé, ze dla tagera Brilla, ktory jest najlepszy dla mikroskopijnych zestawéw danych (1000
tokenéw), nastepuje wysycenie przy zwiekszaniu ilosci danych treningowych, podczas gdy tagery probabili-
styczne (lacznie z opartymi na pamieci) systematycznie poprawiaja swoja akuratnos$é i przescigaja tager Brilla.
Przypomnijmy, ze réwniez tager Brilla byl najgorszy pod wzgledem odpornosci na powigkszanie rozmiardéw
tagsetu.

Ulamki bledéw mozna zliczaé nie tylko biorac pod uwage wszystkie tokeny (i atrybuty tagéw pozycyj-
nych), ale takze dla réznych typéw tokendw i atrybutéw tagéw z osobna. Pewien chaos spowodowany jest
tym, ze akuratnos¢ dla wszystkich tokenéw mozna liczy¢, uwzgledniajac znaki interpunkcyjne jako tokeny badz
nie.'* Niektérzy autorzy podaja statystyki dla obu przypadkéw — inni nie. Niektérzy nie pisza, jaki przypadek
uwzgledniaja,.

W jezyku angielskim i francuskim problem ten jest mniej dotkliwy niz w jezyku niemieckim i stowianskich, w ktérych znacznie
czedciej uzywa sie przecinka.
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Tabela 6: Utamki bledéw dla tokenéw znanych i nieznanych w jezyku szwedzkim i stoweniskim [30, 16].

tager
IGTree | MXPOST | tager Brilla | TnT

jezyk szwedzki 500000 tokenéw treningowych
Ert(A)known 5.9% 4.7% 4.3% 3.7%
Err(A)unk 28.2% | 18.8% 325% | 14.1%
Err(A)unk /Err(A)known 4.8 4.0 7.6 3.8
jezyk stowenski 81805 tokendéw treningowych
Err(A)known 71% 8.4% 6.4% 4.9%
Err(A)unk 54.6% | 44.1% 55.5% | 45.1%
Err(A)unk /Err(A)known 7.7 5.3 8.7 9.2

Err(A)xnown — utamek bledéw dla tokenéw znanych,

Err(A)unk — utamek bledéw dla tokenéw nieznanych

Interesujace bywa poréwnanie akuratnosci dla wszystkich tokenow z akuratnoscia dla tokenéw, ktore poja-
wily sie w danych treningowych (tokenéw znanych, known tokens) i tych, ktére nie pojawily sie tamze (tokenéw
nieznaych, unknown tokens). Dane takie pozwalaja oceni¢ jako$é analizy morfologicznej stosowanej w tage-
rze (zwlaszeza heurystycznej).!> W tabeli 6 zestawiliémy odpowiednie dane dla czterech popularnych tageréw
i dwoch jezykéw: szwedzkiego i stowenskiego. W jezyku szwedzkim przy danych treningowych wielkosci 500 000
tokendéw, nieznanych tokenéw w danych testowych bylto 8.1% (15.6% dla 100000, 20.8% dla 50000) [30]. W je-
zyku stowenskim przy danych treningowych 81 000 nieznanych testowych bylo 17.1% [16]. Widaé, ze znéw tager
Brilla jest najgorszy, jezeli chodzi o zgadywanie tagow dla tokenéw nieznanych, choé calkiem dobrze radzi on
sobie z tokenami znanymi.

Z punktu widzenia skutecznosci dezambiguacji, od akuratnosci tagera na wszystkich tokenach (ktére mozna
liczyé w rézny sposdb) bardziej interesujaca jest akuratno$é wylacznie na tokenach niejednoznacznych (toke-
nach o wiecej niz jednym tagu morfosyntaktycznym zwracanym przez analizator morfologiczny badz o wiecej
niz jednym tagu pojawiajacym sie przy wystapieniach odpowiedniej stowoformy w danych testowych). Jezeli
akuratnos$é Acc(A)ambig dla tokenéw niejednoznacznych nie jest znacznie wigksza od $redniej odwrotnosci liczby
tagéw morfologicznych dla tokenéw niejednoznacznych (1/|G(-)|)ambig, mozna wnioskowaé, ze dezambiguator
ujednoznaczniajac tagi zwracane przez analizator nie kieruje sie kontekstem ani czestoscia tagéw, lecz wybiera
je na chybil trafil. Wielkosdci Acc(A)ambig, (1/|G(*)])ambig definiujemy odpowiednio jako

(98) Acc( Ay = 2zt PUCIV] > DIMAGW); = M(W):)
i 0(|G(Wy)[ > 1)
S (G| > D/IGOVI)| _ L

. T A R

Niestety nie udalo nam sie znalez¢ Zrodel w literaturze, na podstawie ktérych mozna by dostatecznie dokladnie
wyliczyé 1 poréwnaé te wielkosci dla znanych implementacji tageréw (prace, jak np. [7], podaja co najwyzej
taczng akuratno$é dla tokendéw nieznanych i o wiecej niz jednym tagu).

2.5 Proste metody lepszego wykorzystania tageréw

Sporo uwagi w literaturze statystycznego przetwarzania jezyka naturalnego w ostatnich latach poswieca sie
prostym metodom poprawienia akuratnosci tagowania poprzez kombinowanie wynikéw kilku réznych tageréw
badZ poprzez optymalne laczenie anotacji automatycznej i recznej (przez ekspertéw).

15Warto zauwazy¢, ze podzial na tokeny znane i nieznane jest bardzo zgrubny. Zgodnie z prawem Zipfa, przecietnie okoto potowa
wszytkich typéw tokenéw pojawiajacych si¢ w tekscie pojawia sie tylko raz [15]. Dla takich stowoform pelna analiza morfologiczna
raczej nie moze by¢ przyblizona wylacznie przez zbiér tagéw pojawiajacych sie w danych, jak dla stowoform czestych.
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Dla pary tageréw A i B definiuje sie¢ utlamek komplementarnosci comp(B|A) jako akuratno$é tagera B dla
tokenéw blednie tagowanych przez tager A. Jawnie

SE L S(MA(W); # M(W))3(Mp(W); = M(W),)

com A) =
(100) p(Bl4) L 6(MA(W); £ M(W),)

)

przy czym comp(B|A) # comp(A|B). Automatyczne wyznaczanie tagu w opraciu o sugestie kilku réznych
tageréw Aj,...,Ar ma sens tylko wtedy, gdy bledy popelniane przez te tagery nie pokrywaja sie, tzn. gdy
comp(A4;|A;) >0 dla i # j.

Dla jezyka angielskiego ulamki komplementarnosci dla tageréw trigramowego, MXPOST (opartego na mak-
simum entropii) i tagera Brilla wynosza przecigtnie comp(A4;|4;) ~ 30% dla i # j [7]. Stosujac prosta procedure
glosowania dla tych trzech tageréw, autorzy pracy [7] zmniejszyli ulamek btedéw z 3.2% (ich wynik dla naj-
lepszego pojedynczego tagera, tzn. MXPOST) do 3.0% (na korpusie Wall Street Journal). Procedura prostego
glosowania polega na tym, ze dla ustalonego tokenu wybierany jest ten tag, ktéry jest zwracany przez naj-
wieksza liczbe tagerow. Jezeli tagow takich jest kilka, wybiera sie ten tag sposrdd nich, ktéry jest zwracany
przez tager o przecigtnie najwiekszej akuratnosci. Dobrym pomystem jest potraktowanie procedury tagowania
w oparciu o sugestie kilku tagerow Aj,...,Ay jako zwyklego problemu automatycznego tagowania w przypadku,
gdy ciag tokenéw ma postaé W' = (W7, ...,W}), gdzie W] = (Ma,(W);, ..., M4, (W);), za$ tekstem anotowa-
nym jest (W', M(W)). Po zastosowaniu do tego problemu uczenia sie opartego na pamieci (patrz podrozdzial
1.13), autorom pracy [7] udalo si¢ zmniejszy¢ utamek bledéw do 2.8%. Podobne eksperymenty na tym samym
korpusie WSJ przeprowadzil autor strony [36]. Stosujac proste glosowanie dla wlasnej implementacji ICOPOST
trzech tageréw (trigramowy, oparty na transformacjach i oparty na maksimum entropii) plus TnT [4], zmniejszyt
utamek bledéw z 3.3% dla najlepszego w pojedynke TnT do 2.8%.

Innym ciekawym pomystem jest polaczenie anotowania automatycznego z anotowaniem recznym tylko tych
tokenow, ktérym tager automatyczny nie przypisuje najlepszego tagu z dostatecznie duzym prawdopodobien-
stwem [4]. Metoda ta pozwala osiagnaé¢ akuratno$é tagowania rzedu 99.5% (dla jezyka angielskiego i tagera
TnT). Poniewaz wymaga ona niewielkiej wspélpracy anotatora-eksperta, metoda moze byé praktycznie stoso-
wana jedynie przy anotacji duzych, statycznych korpusow tekstéw. Jej zaleta jest to, ze pozwala oszczedzi¢ na
pracy ekspertéw, ktérzy zamiast anotowaé caly korpus, anotuja tylko okolo 20% najtrudniejszych tokenéw.'6
Metode anotacji pétautomatycznej mozna stosowaé wylacznie dla tageréw probabilistycznych, ktére przypisuja
kazdemu tagowi T; € 7 przy zadanym kontekscie D; € D prawdopodobiefistwo p(T;|D;). Woéwczas definiuje sie

A . T(l) D;
(101) 70 = argmaxp(TyD;), TP = argmax p(TiD;), A, = 2L 1P 32)| !
Ter T\ {7} (T |Dy)

Jezeli A; > 0, gdzie 0 > 1 jest pewnym przyjetym progiem, tokenowi W; przypisywany jest tag Ti(l), W przeciw-
nym przypadku decyzja zostawiana jest anotatorowi. Przykladowe dane odnoénie zaleznosci miedzy 6 a akurat-
noscia podaje tabela 7.

Tabela 7: Zalezno$é miedzy wartoscia progu 6 a akuratnoscia tagera TnT dla jezyka angielskiego [4].

0 1 10 100 1000 | 10000

tokeny anotowane automatycznie

utamek bledéw dla tokenéw o A; >0 | 3.4% | 1.0% | 0.5% | 0.5% | 0.6%

tokeny anotowane recznie
utamek bledéw dla tokenéw o A; <6 | — | 31.1% | 17.4% | 11.2% | 8.4%
utamek tokenéw o A; < 6 0% 7.8% | 16.5% | 26.2% | 35.5%

2.6 Dostepne oprogramowanie

W tabeli 8 zebralismy dane techniczne dotyczace popularnych i niektérych mniej znanych implementacji tageréw.

16Mozna zreszta przypuszczaé, ze sami eksperci zgadzaja sie miedzy soba rzadziej niz w rzeczonych 99.5% przypadkéw.
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Tabela 8: Zestawienie dostepnych tageréw morfosyntaktycznych.

nazwa klasa analiza przetwa- | samodzielny | czas dostep | tado- cena nie- | jezyk
(autor) tagera morfolo- rzanie wybor prze- | uczenia | do wanie z | komer-

giczna tagsetu | ksztalcen, sie wersji WWwW cyjna

pozycyj- | funkcji, nietre- | (artykul) | (licencja)
nego cech nowanej

TnT trigramy | heurystyka | nie — kilka TAK nie gratis C
(Brants) (10 liter) sekund (4D (£GNU)
ICOPOST| trigramy | 777 nie — 77 TAK TAK gratis C
(Schroder) ([36]) (GNU)
MXPOST | maksim. | heurystyka | nie nie okotlo TAK TAK gratis C,
(Rathna- | entropii | (pierwsze 1 dnia ([34]) (#GNU) | Java
parkhi) i ostatnie

4 litery)
ICOPOST | maksim. | 777 nie nie 777 TAK TAK gratis C
(Schréder) | entropii ([36]) (GNU)
tager naiwny | oddzielna | TAK nie okolo nie nie gratis C
Hajica Bayes (dezambi- 1 dnia ([21)) (#£GNU)
(Hajic) guator)
TiMBL pamieé | oddzielna, | TAK (?) | TAK kilka TAK TAK gratis C
(Daelem- | IGTree | heurystyka minut ([14]) (#£GNU)
ans i in.)
tager trans- heurystyka | nie nie kilka TAK TAK gratis C
Brilla formacje | (pierwsze dni ([B) (#£GNU)
(Brill) i ostatnie

4 litery)
FastTBL | trans- 777 TAK 777 kilka- TAK 777 gratis C
(Florian formacje nascie ([18]) (777)
& Ngai) minut
u-TBL trans- odzielna, TAK (?) | TAK okolo TAK TAK gratis Prolog
(Lager) formacje | heurystyka 1 godz. (128]) (brak)
ICOPOST| trans- 777 nie nie 77 TAK TAK gratis C
(Schroder) | formacje ([36]) (GNU)

Linkografia

e http://www-2.cs.cmu.edu/ aberger/maxent.html
Materiaty dydaktyczne A. Bergera dotyczace modelowania maksimum entropii.

e http://ufal.mff.cuni.cz/"hladka/tagging page.html
Zbior artykuléw poswieconych tagowaniu jezyka czeskiego.
e http://nl.ijs.si/ME/bib/mte-bib/
Bibliografia projektu MULTEXT-East.

e http://www.coli.uni-sb.de/ thorsten/tnt/
Witryna tagera trigramowego TnT T. Brantsa.

e http://www.cis.upenn.edu/ adwait/statnlp.html, ftp://ftp.cis.upenn.edu/pub/adwait/jmx
Witryny tagera MXPOST A. Ratnaparkhiego, opartego na modelowaniu maksimum entropii.

e http://www.cs.jhu.edu/"brill/code.html
Witryna tagera E. Brilla, opartego na transformacjach.

e http://nlp.cs.jhu.edu/"rflorian/fntbl/
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Witryna tagera FastTBL R. Floriana, opartego na transformacjach.

http://stp.ling.uu.se/ lager/mutbl.html
Witryna tagera u-TBL T. Lagera, opartego na transformacjach.

http://ilk.kub.nl/software
Witryna klasyfikatora TiMBL (Tilburg Memory Based Learner), opartego na pamieci.

http://nats-www.informatik.uni-hamburg.de/"ingo/icopost/
Witryna systemu ICOPOST 1. Schrodera, zawierajacego komplet trzech tageréw: oparty na modelowaniu
maksimum entropii, trigramowy i oparty na transformacjach.

http://www-nlp.stanford.edu/links/statnlp.html
Katalog dostepnego oprogramowania: Statistical NLP /corpus-based computational linguistic resources.

http://nlp.postech.ac.kr/~jwcha/tools.html
Katalog dostepnego oprogramowania: Software tools for NLP.

http://www.cis.upenn.edu/ adwait/penntools.html
Katalog dostepnego oprogramowania: PennTools.
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