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Streszczenie

Niniejsza praca dotyczy znanego w dziedzinie przetwarzania jezyka natu-
ralnego problemu odpowiadania na pytania (ang. Question Answering, QA).
Zadanie to polega na budowie w peli automatycznego systemu komputero-
wego zdolnego do przyjmowania pytan w jezyku naturalnym (np. polskim)
i udzielania odpowiedzi w tym samym jezyku. Problem ten peli szczegdl-
nie istotng role w przypadku systemow komputerowych udostepniajacych in-
formacje osobom o niskich kwalifikacjach informatycznych (np. w przypadku
wyszukiwarek internetowych).

W pracy przedstawiono opis systemu QA dla jezyka polskiego, nazwane-
go RAFAEL (ang. RApid Factoidal Answer Extracting aLgorithm), zdolnego do
interpretacji pytan o proste fakty, odnajdywania informacji w zbiorze doku-
mentéw tekstowych bez ograniczen dziedzinowych i udzielania zwieztych od-
powiedzi. Pewne wiasnosci jezyka polskiego, tj. fleksyjnos¢ i swobodny szyk
zdania, sprawiaja, ze niektore elementy zadania (np. wstepny wybér doku-
mentéw i dopasowywanie zdan) wymagaja specjalnego podejscia i sprawiaja
trudnosci nieobecne w przypadku jezyka angielskiego, dla ktérego budowana
jest wiekszos¢ systemdw QA.

W odréznieniu od innych badan z tej dziedziny, w niniejszej pracy najwie-
cej uwagi poswiecono problemowi rozpoznawania nazw. Zamiast powszechnie
stosowanego podejscia, bazujacego na rozpoznawaniu nazw witasnych (ang.
Named Entity Recognition, NER), zaproponowano jego uogolnienie, nazwa-
ne glebokim rozpoznawaniem nazw (ang. Deep Entity Recognition, DeepER).
W tej wersji odnajdywanym w tekstach nazwom, potencjalnie stanowiacym
odpowiedzi, nie sg przypisywane szerokie kategorie NE, ale szczegétowe syn-
sety z ontologii WordNet. Pozwala to na precyzyjniejsze wybieranie kandydu-
jacych wzmianek i zapewnienie pelnej zgodnosci z ograniczeniami wyrazony-
mi w pytaniu. Co wiecej, poszerza to zakres obstugiwanych pytan o te doty-
czace bytéw takich jak zwierzeta, urzadzenia czy zwiazki chemiczne, lezacych
poza tradycyjnymi kategoriami NE.

Ewaluacja systemu przeprowadzona zostata w dwdch krokach — w pierw-
szym wykorzystano zbiér 1130 pytan z teleturnieju Jeden z dziesieciu, podczas
gdy tres¢ polskiej Wikipedii postuzyta za korpus tekstow. Dzieki technice Deep-
ER, mozliwe stalo sie takze automatyczne sprawdzenie poprawnosci tych od-
powiedzi, ktére sformutowano inaczej niz wzorcowe. Pozwolito to na przepro-
wadzenie serii eksperymentéw mierzacych poprawnos¢ odpowiedzi w réznych
konfiguracjach. W drugiej czesci uzyskane optymalne parametry wykorzystano
w recznej ewaluacji wydajnosci systemu RAFAEL na oddzielnym zbiorze 576
pytan. Uzyskane wyniki pokazuja, ze uzycie zaproponowanego podejscia zna-
czaco poprawia udzielane odpowiedzi, gtéwnie poprzez uwzglednienie pytan
niedostepnych dla dotychczasowych metod.



Abstract

Title: Question answering in Polish using deep entity recognition

This thesis addresses a well-known problem in the domain of Natural Lan-
guage Processing (NLP): Question Answering (QA). The task is to create a fully
automatic computer system, capable of accepting questions in natural langu-
age (e.g. Polish) and returning answers using the same language. The problem
plays an important role in computer systems that are expected to be used by
people of low computer skills (e.g. search engines).

The work presents a description of a QA system for Polish, called RAFAEL
(RApid Factoidal Answer Extracting algorithm), which can interpret facto-
id questions, find answers in a plain-text open-domain corpus and formulate
them in concise and short manner. Some of the properties of Polish, i.e. rich
nominal inflection and free word order make NLP sub-tasks, e.g. relevant do-
cuments selection and sentence matching, more challenging.

Unlike in other studies in the domain, the focus of this work is on a pro-
blem of entity recognition. In place of traditional Named Entity Recognition
(NER) approach, its generalisation, called Deep Entity Recognition (DeepER),
is proposed. Instead of using few general NE categories, entities are described
by a set of WordNet synsets, to which they belong. It leads to much more pre-
cise candidate mention selection, according to question constraints. Moreover,
a range of answered questions broadens, as those beyond the traditional NE
categories (e.g. animals, devices, chemical compounds) are also accepted.

System evaluation consists of two steps — in the first part a set of 1130 qu-
estions from a Polish TV quiz show is used, while contents of Polish Wikipedia
serve as a knowledge base. Thanks to DeepER technique, it is possible to au-
tomatically check validity of an answer even when it is formulated differently
than expected. The method let to perform a series of experiments, measuring
answering accuracy in varying configurations. Secondly, the obtained para-
meters were used to manually evaluate RAFAEL performance on previously
unseen 576 questions. The results show that using DeepER approach substan-
tially improves the answers, mainly by handling questions lying beyond the
reach of existing methods.
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Rozdzial 1

Wprowadzenie

W ostatnich latach jesteSmy swiadkami btyskawicznej rewolucji w technikach
przetwarzania informacji. W miare postepu technologicznego coraz wieksza
cze$¢ zadan zwigzanych z tym obszarem przejmowana jest przez systemy
komputerowe. Znamienne, ze cho¢ dzisiejsze rozwiazania rézni wiele od tych,
ktore zapoczatkowaly te przemiany, pewien rodzaj probleméw zdaje sie trwac
bez zmian. Trudnosci te wynikajq z nieuchronnego konfliktu na linii cztowiek —
maszyna, powodowanego przez uzywanie odmiennych jezykéw. Sposéb wyra-
zania informacji w jezykach naturalnych, takich jak polski, diametralnie rézni
sie od tego, jaki moze by¢ skutecznie przetwarzany przez systemy informa-
tyczne. Jak dotad trud przekroczenia tej bariery i nagiecia swojego jezyka do
mozliwosci drugiej strony ponosili uzytkownicy, zmuszeni do odbycia dtugiej
edukacji przed wykonaniem najprostszych dziatan z uzyciem komputera.

Jasnym wydaje sig, ze skoro komputery istnieja by utatwia¢ ludziom zycie,
powinno to obejmowac réwniez metody komunikacji. Tego samego zdania byli
pisarze literatury science-fiction i futurologicznej, ktérzy przedstawiali zdol-
nos¢ mozgow elektronowych do swobodnego postugiwania sie ludzka mowa,
nie tyle jako spodziewane osiagniecie, co raczej oczywistos¢ (Lem), 1981)). Dla-
czego te przewidywania sie nie sprawdzily? Zadanie przetwarzania jezyka na-
turalnego (ang. Natural Language Processing — NLP) stanowi wielkie wyzwanie
ze wzgledu na wlasciwosci samego jezyka: kontekstowosé, wieloznacznos¢,
nieprecyzyjnos¢ i niepelnos¢. Szczegdlne trudnosci sprawia ta ostatnia cecha
— oznacza ona, ze wypowiadane zdania zwykle nie niosg znaczenia bezpo-
srednio (explicite), lecz w potaczeniu z ogdlna wiedza o swiecie (implicite).
Przyktadowo, rozwazmy nastepujace zdania: Stonie gjadty wszystkie znalezio-
ne owoce. Wydajq sie by¢ zadowolone 2z positku. Z tego fragmentu nie wynika
wprost, kto odczuwatl zadowolenie - stonie czy owoce; z punktu widzenia skta-
dniowego podmiotem drugiego zdania moze by¢ kazde z tych stéw. Cztowiek
nie dostrzega tu niejednoznacznosci, poniewaz jest przekonany, ze owoce nie
sa zdolne do odczuwania czegokolwiek, w szczegdlnosci zadowolenia. Wie-
dza ta nie jest jednak dostepna dla systemu komputerowego. Co wiecej, nie
jest zapewne takze wprost zapisana w takim zrédle, jak np. encyklopedia czy
stownik.

Mimo niezaprzeczalnych trudnosci, warto podejmowac proby automatycz-
nego przetwarzania jezyka naturalnego w celu budowy przyjaznych interfej-
sow uzytkownika, nie tylko ze wzgledu na wygode korzystania z nich. Trzeba
pamietac, ze wielu ludzi nie ma dostepu do solidnej edukacji w zakresie tech-
nik informatycznych. Gdy znaczna cze$¢ wiedzy jest tworzona, przekazywana,
przechowywana i udostepniana w sieci Internet, brak odpowiednich umiejet-
nosci wyklucza z tego obiegu na podobnej zasadzie, jak dawniej analfabetyzm
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— stad termin cyfrowe wykluczenie (ang. digital exclusion). Jako przyktad roz-
wazmy podstawowe narzedzie internetowe, tj. wyszukiwarke tekstowq. Aby
sprawnie sie nig postugiwac, trzeba opanowac np. algebre Boole’owska dla 13-
czenia stow kluczowych, pozna¢ stowa i znaki specjalne, charakterystyczne dla
konkretnej wyszukiwarki. Niektérym z waznych zasad formutowania zapytan
daleko do intuicyjnosci, np. nie dla kazdego oczywiste jest, ze warto poda-
wac stowa kluczowe, o ktérych wiemy, ze nie wystapig na stronach, ktérych
nie oczekujemy. Wielu uzytkownikom Internetu zapewne znacznie wygodniej
bylby po prostu zada¢ pytanie, na ktére poszukuja odpowiedzi. Cho¢ trady-
cyjne wyszukiwarki nie sa w stanie ich poprawnie interpretowaé, zapytania
takie stanowig znaczng cze$¢ ruchu. Na przyktad w 2010 roku w rosyjskiej wy-
szukiwarce Yandex zadawano ich 3 miliony kazdego dnia (Yandex.ru, 2010).
Choc¢ nie na wszystkie tak zglaszane pytania mozna znalez¢ krétka odpowiedz
(najczesciej pytano Jak schudnqgcé?), to z pewnos$cia wzbogacenie systemu wy-
szukiwania o rozumienie pytan w jezyku naturalnym zauwazalnie zwigkszy-
toby satysfakcje uzytkownikéw (Etzioni, 2011). Takie wzbogacenie interfejsu
przyniostoby korzys¢ rowniez w przypadku systemow, ktérych uzytkownicy sg
wyksztalconymi specjalistami, ale niekoniecznie w zakresie informatyki (np.
lekarze korzystajacy z bazy wiedzy medycznej).

Na podstawie powyzszych rozwazan tatwo wysnu¢ wniosek, ze jednymi
z najbardziej oczekiwanych przez uzytkownikow systemoéw realizujacych ko-
munikacje w jezyku naturalnym sg systemy odpowiadania na pytania. W ni-
niejszej pracy przedstawiono wyniki badan realizujacych nastepujace cele z te-
go obszaru:

1. Budowa pierwszego systemu zdolnego do automatycznego udzielania
zwieztych odpowiedzi na pytania o proste fakty na podstawie bazy tek-
stéw w jezyku polskim bez ograniczen dziedzinowych.

2. Zidentyfikowanie tych etapéw procesu odpowiadania, dla dziatania kto-
rych szczegdlne znaczenie majq wlasnosci jezyka polskiego, jak réwniez
eksperymentalne zweryfikowanie najlepszych rozwigzan.

3. Zaproponowanie i zastosowanie nowej metody rozpoznawania nazw,
stanowiacej uogolnienie rozpoznawania nazw witasnych i uzywajacej
synsetow WordNet w miejsce tradycyjnie rozumianych kategorii nazw
wlasnych. Pozwala to na precyzyjniejsze okreslanie typu i uwzglednia-
nie bytéw spoza tych kategorii.

4. Opracowanie metody budowy bazy danych, kojarzacej nazwy (wtasne
lub ogdlne) z odpowiednimi synsetami, poprzez interpretacje defini-
cji encyklopedycznych w jezyku naturalnym i budowa takiego zasobu
z wykorzystaniem polskiej Wikipedii.

Rozdziat [2| zawiera szczegotowa definicje podjetego problemu, okreslane-
go jako otwarto-dziedzinowe odpowiadanie na pytania o proste fakty w jezyku
polskim na podstawie bazy tekstowej. System wykonujacy to zadanie, nazwa-
ny RAFAEL (ang. RApid Factoidal Answer Extracting alLgorithm), zostal opisany
w rozdziale 3| Przy jego budowie szczegdlng uwage zwrdocono na kwestie roz-
poznawania nazw, opracowujac nowe podejscie do tematu, opisane w rozdzia-
le [4]i nazwane glebokim rozpoznawaniem nazw (ang. Deep Entity Recognition
— DeepER). Praca ta nie bytaby kompletna bez ilosciowej oceny uzyskanych re-
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zultatéw. W rozdziale |5 umieszczono opis eksperymentéw, majacych na celu
poznanie zachowania systemu w réznych warunkach oraz wyniki ostatecznej
ewaluacji. Rozdzial [f] sklada sie z analizy uzyskanych wynikéw, propozycji
dalszych prac i podsumowania. Na koncu umieszczono dodatek, zawierajacy
definicje niektérych pojec.






Rozdzial 2

Zadanie odpowiadania na pytania

O zadaniu odpowiadania na pytania (ang. question answering — QA) méwimy
w sytuacjach, w ktoérych oczekujemy od systemu komputerowego przyjmo-
wania od uzytkownikéw zadan w postaci pytan w jezyku naturalnym (np.
polskim) i udzielania odpowiedzi sformutowanych w jezyku naturalnym. Ni-
niejszy rozdziat poswiecono wskazaniu miejsca, jakie w tej szerokiej tematy-
ce zajmuje problem rozwazany w niniejszej pracy. Najpierw przedstawiono
historie rozwoju dziedziny z uwzglednieniem dotyczacych tego zagadnienia
zawodow organizowanych przy konferencjach. Nastepnie szczegélowo zdefi-
niowano problem rozwigzywany w niniejszej pracy. Inne systemy realizujace
takie samo (lub bardzo zblizone) zadanie zaprezentowano pod katem ogolne;j
struktury systemu (podrozdziat [2.3)) i obstugi jezykéw stowiariskich (podroz-
dziat2.4). Poniewaz zdefiniowany problem stanowi jedynie fragment szerokiej
dziedziny, w ostatniej czesci zamieszczono przeglad rozwiazan, ktére, cho¢ po-
zostaja poza zakresem niniejszej pracy, zwiazane sg z ogolnie sformutowanym
zadaniem QA i dlatego tez warte sa uwagi. Rozdzial ten stanowi rozwiniecie
wczesniejszej pracy (Przybyta, 2012); omdéwienie dziedziny z punktu widzenia
jezyka polskiego przedstawit takze Vetulani (2002} [2004).

2.1. Zarys historii

Pierwszy system typu QA — BASEBALL (Green i inni, [1961) — powstal w roku
1961 w Massachusetts Institute of Technology przy wsparciu armii USA. Byt on
zdolny do odpowiadania na pytania z ograniczonej dziedziny, tj. przebiegu
gier w baseball w lidze USA rozegranych w ciagu jednego roku. BASEBALL
wykorzystywat baze danych zawierajacq jedynie informacje o dacie i miejscu
meczu, wystepujacych w nim druzynach i wyniku. Analiza pytania prowadzita
do wypekienia specjalnej listy specyfikacyjnej (ang. spec list), zawierajacej za-
réwno informacje znane, jak i wskazanie, ktérych elementéw dotyczy pytanie.
Przyktadowo, pytaniu Gdzie druzyna Red Sox grata sicdmego lipca? odpowiada
nastepujaca lista par atrybut=wartos¢:

e Miejsce = ?,

e Druzyna = Red Sox,
e Miesigc = Lipiec,

e Dzien=7.

Analiza pytania polegata na sprawdzaniu kolejnych stéw w stowniku za-
wierajacym przypisane im fragmenty listy. Przyktadowo, stowu gdzie odpo-
wiada para Miejsce = ?. System uwzglednial réwniez stowa niejednoznacz-
ne, np. Boston moze odnosi¢ sie zarowno do miejsca rozgrywki (Miejsce =
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Boston), jak i okresla¢ jedna z wystepujacych druzyn (Druzyna = Red Sox).
Kazdemu stowu tego typu w stowniku przypisano réwniez procedure ujedno-
znaczniajaca, korzystajaca z kontekstu jego wystapienia. Uwzgledniono takze
proste parsowanie powierzchniowe, dzieki ktéremu rozpoznawano wyrazenia
wielostowne, posiadajace wlasne wpisy w stowniku. Informacja przypisana do
niektérych stéw moze oznacza¢ modyfikacje wartosci atrybutéw przypisanych
w wyniku rozpoznania innego stowa w tekscie, np. stowo wygrywajqca mody-
fikuje element typu Druzyna do postaci Drugyna_(wygrywajqca). Przy niekto-
rych czasownikach, np. pokonaé, aby wilasciwie przypisa¢ modyfikatory, trzeba
dokonac szerszej analizy struktury zdania. W tym wypadku oznacza to, ze mo-
dyfikator (wygrywajqca) dotaczamy do atrybutu odpowiadajacego podmiotowi
zdania, a (przegrywajqca) do atrybutu odpowiadajacego dopemieniu. Dzieki
ustalonemu porzadkowi elementéw zdania w jezyku angielskim mozna tego
dokona¢ w wigkszosci przypadkéw bazujac jedynie na kolejnosci stow.

Po powstaniu listy specyfikacyjnej odpowiedni proces (ang. processor) po-
szukiwat w bazie danych rozgrywek, ktérych opis mozna uzgodni¢ z lista.
System przyjmowat na wejsciu pytanie zapisane na kartach perforowanych,
a wyijscie przekazywal na drukarke. BASEBALL byt w stanie odpowiada¢ na
dosc zlozone pytania, np. Ktore drugyny zagraly przynajmniej 4 mecze w marcu?
lub Czy kazda drugyna grata przynajmniej raz na kazdym stadionie w kazdym
miesigcu?. Autorzy planowali, ze po umozliwieniu bezposredniej komunikacji
systemu z uzytkownikiem, uda sie rozszerzy¢ funkcjonalnos¢ programu o za-
dawanie pytan o znaczenie nieznanych stéw i w konsekwencji rozszerzanie
stownictwa.

W latach szesc¢dziesiatych ubieglego wieku powstato wiecej systemdéw QA,
ktére odpowiadaly na pytania z ograniczonej dziedziny na podstawie bazy
wiedzy o ustalonej strukturze; ich przeglad przedstawit Simmons| (1970). Po-
dejmowano takze proby przelozenia znaczenia zdan w jezyku naturalnym na
logike pierwszego rzedu, co pozwalatoby odnajdywa¢ odpowiedzi z uzyciem
narzedzi logiki predykatow. Niestety, koniecznos¢ recznego przygotowania re-
gul takiego przeksztatcenia uniemozliwiata zastosowanie ich do tekstéw z nie-
ograniczonej dziedziny.

W pdzniejszym czasie uwage zaczela przyciagac rozwijajaca sie sie¢ WWW,
traktowana jako zrédto potencjalnych odpowiedzi. Na przyklad w systemie
START (Katz, 1997) korpus dokumentéw pobranych z Internetu przeksztal-
cano do bazy tzw. T-wyrazen w postaci trdjek <obiekt 1 relacja obiekt 2>.
Powstawaly one w wyniku analizy zdan w dokumentach tekstowych. Zda-
nie wyjsciowe najpierw rozbijano do poziomu tzw. zdari prostych (ang. kernel
sentences), zawierajacych co najwyzej jeden czasownik. Nastepnie w wyniku
ich analizy opracowywano drzewa rozbioru, z ktérych wydobywano podsta-
wowg informacje o podmiocie, orzeczeniu i dopelnieniu. Ta tréjka elemen-
téw tworzyta wlasnie podstawowe T-wyrazenie. Inne elementy zdania (przy-
miotniki, konstrukcje przyimkowe, etc.) takze moga by¢ zZrédtem T-wyrazen,
np. w wyrazeniu przyimkowym role relacji pelni przyimek. Funkcje obiektu
w T-wyrazeniu moze realizowa¢ inne T-wyrazenie. Wykorzystujac te mozli-
wos¢, calg tres¢ zdania zlozonego wyrazano przez jedno potencjalnie wielo-
krotnie ztozone T-wyrazenie.
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W ramach odpowiadania na pytanie uzytkownika, system przeksztalcat je
do postaci T-wyrazenia, przy czym w miejsce poszukiwanej tresci wstawiany
byt odpowiedni zaimek. Potem nastepowato przejrzenie catej bazy wiedzy, az
do znalezienia pasujacego T-wyrazenia. Jako odpowiedZ zwracano zdanie, na
podstawie ktérego powstato odnalezione T-wyrazenie. Proces taki umozliwiat
uzyskiwanie wiarygodnych odpowiedzi, jednak problem stanowita redundan-
cja jezyka naturalnego — pozwala on na zapisanie tej samej informacji na wiele
sposobdéw. Jesli pytanie sformutowane bylo istotnie inaczej niz zdanie wprowa-
dzajace dang informacje, to odpowiedz nie mogta by¢ udzielona. Autor propo-
nowat jako rozwiazanie S-przeksztalcenia, ktére sprowadzajq rézne konstruk-
cje jezykowe o tym samym lub bardzo zblizonym znaczeniu do identycznego
T-wyrazenia. Przykladowo, wyrazenie 1 implikuje wyrazenie 2:

1. <<obiekt 1 surprised obiekt 2> with obiekt 3> (obiekt 1 zaskoczyt
obiekt 2 obiektem S)E]
2. <obiekt 3 surprised obiekt 2> (obiekt 3 zaskoczyt obiekt 2)

Latwo zauwazy¢, ze powyzsza wlasnos$¢ dotyczy nie tylko czasownika za-
skakiwad, ale takze ztoscié, rozczarowywad, irytowad, itp. Stowa te tworza klase
czasownikéw emocjonalnych i podane S-przeksztalcenie dotyczyto kazdego
z nich. Przygotowanie systemu do uwzgledniania przeformutowan w jezyku
naturalnym obejmowato zatem dwa kroki — grupowanie stéw w klasy i tworze-
nie dla kazdej z nich mozliwych S-przeksztalcen. Podobnie jak w przypadku
systemu BASEBALL, autor nie zamie$cit zadnej iloSciowej oceny wydajnosci
systemu. Podat natomiast przyktady pytan, na ktére udato sie wskaza¢ odpo-
wiedz, np. Ile masowych grobéw znajduje sie w Bosni?, Czy dzis pada w Belgra-
dzie?, Jak porozumienie z Dayton dzieli Bosnige?

Wydarzeniem, ktdre podziatato stymulujaco na spotecznos¢ badaczy syste-
mow QA, byly konkursy odpowiadania na pytania w jezyku angielskim towa-
rzyszace konferencjom TREC (ang. Text REtrieval Conference) od roku 1999 do
2007. Opisy zadan opublikowali Voorhees (1999, 2000, 2001, 2002, 2003),
Voorhees 1 Dang (2005) oraz Dang i inni (2006, 2007). Umozliwily one po-
rownanie wielu rozwiazan tego samego problemu, polegajacego na odnajdo-
waniu odpowiedzi w ustalonym korpusie tekstow z nieograniczonej dziedziny.
W roku 2007 zadawano 515 pytan podzielonych na 70 serii, z ktérych kazda
dotyczyta jednego, wybranego tematu (np. Guiness Brewery czy Jon Bon Jovi).
Pytania nalezaty do jednej z trzech kategorii:

e FACTOID - pytania, na ktére odpowiedzig byta pojedyncza nazw;ﬂ
np. Ktdrego dnia nastgpit Wstrzqs?ﬂ,

e LIST - pytania, na ktére odpowiedzig byta lista nazw,
np. Jakie kraje zostaty dotknigte trzesieniem?,

! Préba thumaczenia tego przyktadu ukazuje trudnoéci, na jakie sie napotyka, stosujac tak
proste podejscia do jezykéw o swobodnym szyku zdania — w polskim zdaniu brakuje odpo-
wiednika stowa with, gdyz informacja ta przekazywana jest poprzez uzycie nazwy obiektu 3
w narzedniku.

2 Zobacz stownik poje¢ w Dodatku.

3 Przyklady pochodza z serii o trzesieniu ziemi w Pakistanie w pazdzierniku 2005, uzytej
na TREC 2007 (Dang 1 inni, |2007).
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e OTHER - pytania, na ktére nalezato odpowiedzie¢ poprzez podanie
interesujacego faktu, ktéry nie stanowil odpowiedzi na zadne z pytan
w ramach tej samej serii.

W rywalizacji uczestniczyli reprezentanci dwéch firm i oSmiu uniwersyte-
téw. Gléwnym wskaznikiem wydajnosci w przypadku pytant FACTOID byta pra-
widlowo$¢ odpowiedzi oceniana recznie przez sedziego. Co ciekawe, najlep-
sze wyniki (70,6% i 49,4%) odnotowaty rozwigzania komercyjne, za$ systemy
akademickie osiagnety znacznie stabsze rezultaty (ponizej 30 %). Podobnie
sytuacja wygladata w przypadku pytan typu LIST, gdzie mierzono miare F1
zwracanych list. Najlepsze wyniki wyniosty 0,479 i 0,324, zas reprezentacje
uniwersytetéw odnotowaty wartosci ponizej 0,15.

W 2008 roku zadanie TREC QA przeksztalcito sie w Opinion Question An-
swering na konferencji TAC (Text Analysis Conference), gdzie cel stanowilo
odnajdywanie opinii w korpusie blogéw z uwzglednieniem ich wydZzwieku
(Dang, 2008)). Interesujace wyzwanie wielojezycznego odpowiadania na py-
tania (Cross-Lingual Question Answering — CLQA) postawiono na warsztatach
NTCIR (NII Test Collection for IR Systems). Pytania przypominaly kategorie
FACTOID z TREC, a dodatkowa trudnos¢ polegata na koniecznosci wiacze-
nia w system modutu ttumaczacego, gdy pytanie sformutowano w innym je-
zyku niz baze wiedzy (Sasaki i inni, 2007). W eksperymentach uwzglednio-
no angielski, japoniski i chinski. Analogiczne zadanie zrealizowano na 9th
Cross-language evaluation forum (CLEF 2008), na ktérym brano pod uwage
az 11 jezykéw, w tym jeden stowianski — butgarski. Testowano systemy w 43
z mozliwych 121 kombinacji (Forner i inni, 2008). W nastepnej edycji tej
konferencji zadania CLQA zostalo zastapione przez ResPubliQA (Pefias i inni,
2009). Problem polegat na udzielaniu odpowiedzi na 500 pytan dotyczacych
europejskiej legislacji. Oprécz prostych faktéwiz_r], dotyczyly one takze definicji
poje¢, przyczyn wydarzen, celéw dziatan i opiséw procedur. Baze wiedzy sta-
nowit podzbidér wielojezycznego korpusu réwnolegtego JRC-ACQUIS, zawiera-
jacego catos¢ aktéw prawnych Unii Europejskiej w 22 jezykach. Nietypowo wy-
gladato zadanie Question Answering for Machine Reading Evaluation (Q4MRE)
na CLEF 2012 (Penas i inni, [2012). System otrzymywat potencjalne odpowie-
dzi na pytania, a zadanie polegalo na wybraniu z 5 jednej prawidtowej. Dzieki
temu nacisk potozono nie na wyszukanie odpowiedniego fragmentu w tekscie,
jak zazwyczaj, ale na glebsze zrozumienie jego znaczenia. Dane przygotowa-
no w jezykach: angielskim, niemieckim, wtoskim, rumunskim, hiszpanskim,
arabskim i bulgarskim. Inng okazje do poréwnania réznych podejs¢ stanowit
program AQUAINT (Advanced QUestion Answering for Intelligence), realizowa-
ny w latach 2002-2006 i finansowany przez rzad USA (National Institute of
Standards and Technology, 2010). Mial on na celu sprawdzenie mozliwosci
wykorzystania QA w celach wywiadowczych, w zwigzku z tym pytania i teksty
dotyczyly polityki miedzynarodowej, terroryzmu, etc.

Kolejne, po otwartych konkursach, wazne wydarzenie w historii QA, to
opracowanie przez zespot z dzialu badawczego IBM systemu Watson (Ferrucci
1 inni, 2010). System 6w uczestniczyt w teleturnieju Jeopardy! na zywo i z ta-
twoscig pokonat zwyciezcéw poprzednich edycji. Teleturniej ten wyrdznia sie

4 Zobacz stownik pojeé¢ w Dodatku.
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odwrdcong rola pytan i odpowiedzi — zawodnikom przedstawia sie wskazdwki
w formie twierdzacej i oczekuje sie zadania pasujacego pytania. Przyktadowo,
zamiast zwyklego pytania Ktory europejski wtadca pokonat armie Imperium
Osmariskiego pod Wiedniem? pojawia sie¢ podpowiedz Ten europejski wtadca
pokonat armie Imperium Osmariskiego pod Wiedniem., a zawodnik powinien
zareagowac pytaniem Kim byt Jan III Sobieski? Zasada ta nie ma tak duzego
znaczenia dla budowy systemu, jak obowigzujace w tym turnieju ograniczenie
czasowe. Gracz ma 5 sekund na zgloszenie sie¢ do odpowiedzi, jednak zazwy-
czaj trwa to znacznie krécej, gdyz tylko pierwszy zglaszajacy si¢ ma szanse
udzielenia odpowiedzi. Kluczowa role odgrywa zatem szybkie oszacowanie
pewnosci odpowiedzi. W kazdej rozgrywce zadaje sie pytania w ramach sze-
sciu kategorii po pie¢ pytan. Najczesciej kategorie odpowiadajq pewnym za-
kresom tematycznym i ich nazwa moze stanowi¢ wskazdwke; moga jednak
obejmowac trudniejsze problemy w postaci zagadek, gier stownych czy skoja-
rzeniowych.

Strukture systemu Watson oméwiono w podrozdziale Precyzja udzie-
lanych przez system odpowiedzi zalezy od tego, na jaka cze$¢ z zadawanych
pytan sg one udzielane — dla catkowitego pokrycia zbioru testowego otrzyma-
no wartos$¢ okoto 65%, zas wybieranie tylko 20% najpewniejszych pytan pod-
niosto wynik powyzej 95%. Zwyciestwo Watsona nad ludzmi w teleturnieju
przyciagneto znaczna uwage — firma IBM wskazuje na analogie z pokonaniem
mistrza szachowego Garriego Kasparowa przez komputer IBM Deep Blue.

Opracowanie i implementacja systemu Watson zostaly poprzedzone wysu-
nieciem przez jego autoréw propozycji budowy QA Open Collaboration Frame-
work (Ferrucci i inni, 2009), czyli platformy organizacyjno-programowej, dzie-
ki ktérej przedstawiciele instytucji badawczych i komercyjnych mogliby wydaj-
nie wspotpracowaé w tej dziedzinie. Aby nie tylko wiarygodnie poréwnywac
rezultaty, ale i wymienia¢ sie komponentami systemoéw, konieczne jest opra-
cowanie wspdlnego modelu architektury, wykorzystujacego elementy o otwar-
tym kodzie Zrédtowym.

W kontekscie mozliwosci poréwnywania rezultatéw trzeba takze wspo-
mnie¢ o polskiej inicjatywie. Zespot z Politechniki Wroctawskiej (Marcinczuk
i inni, |2013a)) publicznie udostepnit zbiér 4721 pytan, zebranych z rubryki
Czy wiesz ... ? z polskiej Wikipedii, a nastepnie oczyszczonych i ujednolico-
nych. Dodatkowo, do kazdego z pytan przypisano oczekiwana odpowiedz.
Jedynym ograniczeniem z punktu widzenia wykorzystania tego zbioru jako
danych testowych w niniejszej pracy jest rozumienie odpowiedzi jako artyku-
tu zrédlowego, a nie krotkiego tancuchu znakéw, zawierajacego oczekiwang
informacje. Zbidr ewaluacyjny dla RAFAELa (zob. podrozdziat powstat
przez wzbogacenie wlasnie tego zestawu pytan o niezbedne dane.

Na koniec warto zwréci¢ uwage na prace z 2001 roku (Burger i inni),
w ktdrej przedstawiono przeglad otwartych kwestii w dziedzinie. Spojrzenie
na nie z perspektywy kilkunastu lat ukazuje, z jakim wyzwaniem mamy do
czynienia — wiekszo$¢ sposréd wymienionych problemdéw wciaz pozostaje nie-
rozwiazana. W kontekscie analizy pytania wyszczegdlniono tam nastepujace
zadania:

e dopuszczenie wiekszej ztozonosci pytan,
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e rozumienie i uwzglednianie kontekstu,
e nieograniczony zakres tematyczny.

Jeszcze trudniej przedstawiajq sie wymagania co do udzielanych odpowie-
dzi, gdyz powinny one:

e pochodzi¢ z wielu zrédet rézniacych sie typem i jezykiem,
e laczy¢ zebrane przestanki i rozstrzygac sprzecznosci,
e wzbogaca¢ zdobyte dane o interpretacje i wyciagga¢ wnioski.

W pracy przedstawiono czterostopniowg hierarche uzytkownikéw syste-
mow QA, bazujaca na ich wymaganiach wobec systemu, sformutowanych mie-
dzy innymi w postaci powyzszych postulatéw. Obejmuje ona nastepujace po-
ziomy:

uzytkownik nieprofesjonalny;,
zaawansowany uzytkownik nieprofesjonalny,
poczatkujacy dziennikarz,

profesjonalny analityk.

Hwn =

Aktualnie dostepne rozwiazania wypelniajq jedynie wymagania z pierw-
szego poziomu. Pytania typowe dla czwartego poziomu to np. Jakie Srodki
podejmuje Microsoft, aby utrzymac wiodqcq pozycje na rynku oprogramowania?
lub Dlaczego firmy farmaceutyczne uzywajq oprogramowania Oracle?, wymaga-
jace syntezy wiedzy z wielu zrédet.

2.2. Definicja zadania

Okreslenie rozwigzywanego w pracy problemu jako pelnego zagadnienia QA,
czyli budowy systemu komputerowego zdolnego do odpowiadania na dowol-
ne pytania w jezyku naturalnym, na ktére odpowiedZ znajduje si¢ w zadanej
bazie wiedzy, uniemozliwitoby znalezienie rozwiazania. Problem taki bylby
zbyt trudny — Shapiro| (1992) okresla go jako nalezacy do klasy Al-zupelnych
(ang. Al-complete). Przez analogie do probleméw NP-zupelnych oznacza to,
ze rozwiazanie takiego zadania jest réwnoznaczne budowie sztucznej inteli-
gencji. Latwo to zrozumie¢, gdy uzmystowimy sobie, ze niemalze cata ludzka
wiedza zostala zakodowana w formie tekstowej, a zatem interfejs jezykowy
prawie nie ogranicza oczekiwanych mozliwosci systemu. Takze Turing| (1950)
uwazal, ze zdolno$¢ maszyny cyfrowej do swobodnej rozmowy w jezyku natu-
ralnym wystarczy do uznania jej za myslaca, co doprowadzito do zapropono-
wania stynnego (cho¢ kontrowersyjnego) testu Turniga.

Problem stanowiacy przedmiot rozwazan w niniejszej pracy mozna okre-
sli¢ jako otwarto-dziedzinowe odpowiadanie na pytania o proste fakty
w jezyku polskim na podstawie bazy tekstowej. Oznacza to, ze oczekiwane
rozwiazanie powinno obejmowac:

e interpretowanie pytan zadanych w jezyku naturalnym,
e wykorzystywanie jako Zrédta informacji zbioru tekstéw nalezacych do
dowolnej dziedziny,
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e odnajdywanie i udzielanie odpowiedzi w formie mozliwie krétkiego
wyrazenia w jezyku naturalnym,
e operowanie na tekstach i pytaniach w jezyku polskim.

Aby precyzyjnie okresli¢ kontekst, w jakim funkcjonuje system, trzeba opi-
sac trzy rodzaje danych, za posrednictwem ktérych komunikuje sie on z uzyt-
kownikiem. Sg to: pytania, reprezentujace potrzeby uzytkownika; teksty, wsréd
ktérych poszukiwane bedzie rozwigzanie; oraz przekazywana uzytkownikowi
odpowiedz. Ponizej przedstawiono szczegdétowa specyfikacje wymienionych
elementéw skltadowych, z ktéra musza by¢ réwniez zgodne dane uzywane do
ewaluacji systemu.

2.2.1. Pytania

Na potrzeby niniejszej pracy pytanie zdefiniujmy jako pojedyncze kroétkie zda-
nie, bedace poprawnym pytaniem w jezyku polskim, na ktére odpowied? sta-
nowi prosta informacja zawarta w bazie tekstéow. Takie krdtkie informacje
okreslamy mianem prostych faktéw (ang. factoid, patrz stownik poje¢ w Do-
datku). Na podane wyzej sformutowanie nakladamy takze nastepujace dodat-
kowe ograniczenia:

e Informacja w tekscie moze by¢ inaczej sformutowana, podana nie wprost
lub wymagac¢ potaczenia fragmentéw z kilku tekstédw.

e Odpowiedz powinna by¢ mozliwa do okreslenia bez przeprowadza-
nia ztozonego rozumowania lub obliczen; jedynie na podstawie prostej
analizy tekstu.

e Pytanie samo w sobie wystarcza do znalezienia odpowiedzi w tekscie
— nie uwzglednia sie zadnych informacji o kontek$cie, w jakim zostato
zadane, czy dziedzinie, ktdrej dotyczy.

Jak wida¢ z powyzszego, bierzemy pod uwage tylko pewien podzbiér zbio-
ru wszystkich mozliwych pytan. W szczegdlnosci wykluczone zostajq pytania
wymagajace odpowiedzi opisowej, np. Czym jest globalne ocieplenie?, jak réw-
niez zadania nie bedace pytaniami, np. zaczynajace sie od Podaj ..., Wymien

. itp. O ile pierwszy z tych wymogdw pozostawia wiele ciekawych zagad-
nien poza zakresem niniejszych badan (cze$¢ wspomniano w podrozdziale
[2.5), o tyle drugi upraszcza jedynie analize pytania bez istotnego ograniczania
zbioru mozliwych pytan.

Z tak okreslonego podzbioru pytan o proste fakty wyodrebniamy te, na ktd-
re mozna odpowiedzie¢ podajac pojedyncza nazwe byt odnaleziona w tek-
Scie i nazywamy je pytaniami o nazwy bytow (ang. entity questions). RAFAEL
udziela odpowiedzi tylko na takie pytania, ale ograniczenie to ma niewielki
wplyw na osiggane wyniki, poniewaz stanowia one zdecydowana wiekszos¢
w uzywanych zbiorach ewaluacyjnych. Doktadny opis kategorii pytan znajduje
sie w czesci|3.3.1], zas ich rozklad w zbiorach uzywanych do ewaluacji w czesci

5> Zobacz stownik pojeé¢ w Dodatku.
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2.2.2. Teksty

Poziom trudnosci rozwazanego zadania zalezy w duzym stopniu od charak-
terystyki tekstéw, z ktérych wydobywane beda odpowiedzi. Ponizej opisano
te whasnosci duzych baz tekstowych, dla ktérych uzasadnione jest budowa-
nie systemow QA. Stanowia one réwniez wymagania, jakie powinna spelniac
baza tekstéw, aby mogta postuzy¢ do wiarygodnego przebadania wydajnosci
systemu:

e jezykowa poprawnos¢: Pojawienie sie w tekscie btedéw sktadniowych
lub ortograficznych, skrétéw, kolokwializméw czy brakéw interpunk-
cyjnych zwykle znaczaco utrudnia automatyczng analize. Niestety, wy-
maganie poprawnosci jezykowej wyklucza czes¢ tresci opublikowanych
na stronach internetowych (szczegélnie tworzonych przez uzytkowni-
kéw, np. fora, sieci spolecznosciowe, czaty).

e informatywnos¢: To wymaganie dos¢ oczywiste — od bazy tekstowej
oczekujemy, aby zawierata wiele faktéw, o ktére warto pytac.

e obfitosc: Systemy QA maja zastosowanie gtdwnie tam, gdzie ilos¢ tek-
stu do przetworzenia przekracza mozliwosci przyswojenia przez czlo-
wieka. Wiaze sie z tym zjawisko szumu informacyjnego, czyli obecnos¢
nadmiaru informacji pozornie zwiazanej z tematem, ale w rzeczywisto-
sci nie zawierajacej poszukiwanej wiedzy.

e wielo-dziedzinowos¢: Systemy zdolne pracowac z tekstami z dowolnej
dziedziny sa istotnie trudniejsze do opracowania. W celu unikniecia do-
pasowania sie systemu do pewnego typu tekstow, charakterystycznych
dla jednego tematu, dlatego dopuszcza sie obecnos¢ zaréwno pytan,
jak i tekstow bez ograniczen dziedzinowych.

e wiarygodnosc¢: Oczekiwanie to jest oczywiste, jesli chcemy, aby udzie-
lane odpowiedzi spelnialy wymagania uzytkownikéw. W niniejszej pra-
cy przyjeto zatozenie, ze wiarygodnosc¢ bazy tekstéw zostata zweryfiko-
wana przy jej przygotowywaniu i nie naleza do celéw systemu takie
zadania jak wykrywanie sprzecznosci czy szacowanie wiarygodnosci
tekstow.

Podane powyzej wymagania byly brane pod uwage na etapie wyboru kor-
pusu do testowania systemu. W przypadku zadan w jezyku angielskim najcze-
Sciej uzywa sie archiwow prasowych — gwarantujg one duza ilo$¢ informacji,
jak réwniez dobra jakos¢ jezyka. Z drugiej strony, sa one niestety dos¢ od-
legte w stylu od tego jezyka, ktéry mozna znalezé w sieci WWW, stanowiacej
najwieksze obecnie wyzwanie dla badan NLP W niniejszej pracy zdecydowano
sie na kompromis w postaci polskiej Wikipedii (szczeg6ty w podrozdziale[5.1)),
ktora taczy wysoka informatywno$¢ z dosy¢ dobra jakoscia jezyka, szczegdlnie
biorac pod uwage jej tworzenie przez ,,zwyklych” uzytkownikéw Internetu.

2.2.3. Odpowiedzi

Zwracane przez systemy QA odpowiedzi, podobnie jak te udzielane przez czto-
wieka, moga przybiera¢ rézne formy. Nalezy zatem okresli¢, jakiej postaci od-



2.3. Stosowane podejscia 15

powiedzi oczekujemy. Mozna wyrézni¢ nastepujace poziomy szczegdtowosci
(dla pytania Kiedy Albert Einstein opublikowat szczegdlng teorie wzglgdnos’ci?ﬁ):

1. Identyfikator dokumentu zawierajacego odpowiedz, tj. Wikipedia:Al-
bert Einstein. Po stronie uzytkownika wciaz pozostaje trud odnalezie-
nia zadanej informacji — znaczny, jesli wezmiemy pod uwage dlugosc
konkretnego tekstu.

2. Pojedyncze zdanie z bazy tekstéw, zawierajace odpowiedz. Niestety, nie
zawsze w dokumencie takie sie znajduje. Tak jest i w tym wypadku —
data pojawia sie w zdaniu Rok 1905 jest okreslany jako Annus mirabi-
lis (cudowny rok) Einsteina. Dopiero w dalszej czesci akapitu znajduja
sie odwotania do szczegdlnej teorii wzglednosci (przyktad ten szerzej
oméwiono w punkcie [6.1.3).

3. Forma zawierajaca wylacznie odpowiedz, tj. w tym wypadku okreslenie
czasu: Rok 1905.

4. Pelne zdanie sformulowane na potrzeby odpowiedzi, tj. Albert Einstein
opublikowat szczegdlng teorie wzglednosci w roku 1905.

Latwo zauwazy¢, ze satysfakcja uzytkownika rosnie w miare przechodze-
nia do wyzszych poziomoéw sposobu formutowania odpowiedzi. W niniejszej
pracy zdecydowano sie na poziom 3., czyli sformutowanie zwieztej odpowiedzi
zawierajacej jedynie opis faktu, o ktéry pytano. Po pierwsze, odpowiedz taka
jest w wiekszosci przypadkéw dla czlowieka catkowicie wystarczajaca, a cze-
sto nawet preferowana. Po drugie, proba sformutowania pelnego poprawnego
zdania wymagataby zaangazowania technik generowania wypowiedzi w jezy-
ku naturalnym (ang. Natural Language Generation — NLG), ktdre, jako stano-
wiace odrebne, nierozwigzane jeszcze zadania, leza poza zakresem tej pracy.
Warto takze zwrdci¢ uwage, ze w literaturze spotyka sie réwniez rozwiazania
posrednie, korzystajace z wielozdaniowych fragmentéw — np. w pracy Mar-
cinczuka i innych (2013b) jako odpowiedz zwracany jest najlepszy dokument,
tj. posiadajacy najwyzsza ocene. Aby jednak obliczy¢ te ocene, dzieli sie tekst
na kilkuzdaniowe ustepy, ktérych podobienstwo do pytania wplywa na ocene
catego dokumentu.

2.3. Stosowane podejscia

Istnieje wiele sposobéw klasyfikacji systemoéw QA, ktére bazuja gtédwnie na
roznicach w definicji rozwigzywanego zadania. Ten aspekt podziatu oméwiony
jest w podrozdziale Inny typ podziatu wprowadzono w pracy przeglado-
wej (Andrenucci i Sneiders, 2005), w ktérej wyrézniono trzy grupy rozwiazan:
bazujace na przetwarzaniu jezyka naturalnego, wyszukiwaniu dokumentéw
oraz dopasowywaniu wzorcow. Jezeli ograniczymy sie do prac nad problema-
mi zblizonymi do przedstawionego w podrozdziale to najwieksze zroz-
nicowanie opracowywanych rozwigzan dotyczy strategii poszukiwania zdan
pasujacych do zadanego pytania. Mamy tu do czynienia z czterema nurtami
badan:

® Odpowiedzi z artykutu Wikipedii http://pl.wikipedia.org/wiki/Albert_
Einstein|
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dopasowywanie wzorcéw,

dopasowywanie strukturalne,
dopasowywanie semantyczne,
dopasowywanie statystyczne.

Wb =

Podziat ten nie jest $cisty, poniewaz istnieja rozwiazania taczace cechy kilku
z powyzszych nurtow.

2.3.1. Dopasowywanie wzorcow

Podejscie bazujace na dopasowywaniu wzorcOw jest najstarsze i najprostsze
— polega ono na opracowaniu wzorcow odpowiedzi dla kazdego typu pytan
i poszukiwaniu w tekscie zdan, dla ktérych zachodzi zgodnos¢ ze wzorce
Biorac pod uwage mozliwosci jezykdw naturalnych, zalozenie, ze zdanie za-
wierajace odpowiedzZ przyjmie z géry ustalong posta¢, moze wydac sie naiwne
(szczegdlnie w przypadku jezykéw o swobodnym szyku zdania (Przepiorkow-
ski, 2007)). Jednak, gdy jako zbioru danych uzyjemy sieci WWW (to podejscie
jest opisane doktadniej w punkcie [2.5.1)), to dzieki jej redundantnosci bywa
ono spelione.

Za przyktad zastosowania dopasowywania wzorcéw w korpusie WWW mo-
ze postuzy¢ praca Ravichandrana i Hoviego (2002). W tym rozwigzaniu baza
wzorcOw przypisanych poszczegdlnym typom pytan tworzona jest w procesie
iteracyjnym. Algorytm rozpoczyna od poczatkowego zestawu stéw zgodnych
z danym typem pytania, np. dla pytania o rok narodzin beda to nazwiska
osob i lata. Nastepnie na tej podstawie pobiera sie z korpusu zdania zawiera-
jace wszystkie stowa z zapytania. Z tych zdan wydobywa sie powtarzajace sie
frazy, np. urodzit sie, przyszedt na swiat. Wyrazenia te moga postuzy¢ do wy-
dobycia nowych par osoba-data narodzin i wykonania nastepnego przebiegu
algorytmu, dotaczajacego kolejne wyrazenia. Gdy system otrzymuje pytania
od uzytkownika, z powstatej bazy pobiera sie wzorce zgodne z typem pytania,
pozwalajace na uwzglednienie wielu réznych sformutowan przy poszukiwa-
niach odpowiedzi. Podobny schemat (bootstraping), takze do korpusu WWW,
zastosowali Duclaye i inni (2003), przy czym do obliczen uzyto algorytmu
maksymalizacji wartosci oczekiwanej (ang. expectation maximisation, EM).

Jesli chodzi o systemy realizujace zadania podobne do tego podejmowa-
nego w niniejszej pracy, to dopasowywanie wzorcow stosuje sie znacznie rza-
dziej. Na przyktad Miliaraki i1 Androutsopoulos| (2004) uzyli ich do odpowia-
dania na pytania z konferencji TREC 2003, ale tylko w ramach jednego typu,
tj. definicji. Przyktadowy wzorzec postaci X and other Y (X i inne Y) pozwala
z duzym prawdopodobienistwem uznaé, ze Y opisuje X — np. Paris and other
European capitals (Paryz i inne stolice europejskie). W systemie WEBCLOPEDIA
(Hovy 1 inni, [2001) wzorce znalazly zastosowanie w pierwszej z trzech tech-
nik dopasowywania. Pojawia sie tam tez propozycja automatycznego ich po-
zyskiwania w drodze uczenia sie (autorzy nie opisali jednak szczegdtdw tego
procesu). Takze |[Soubbotin i Soubbotin| (2002) wykorzystali wzorce znacznie
krétsze niz cate zdania. Przyktadowo, w tekscie moze pojawic sie fraza FBI Di-

7 Dopasowywanie wzorcéw to réwniez jedna z technik klasyfikacji pytan — wiecej o tym

w podrozdziale
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rector Louis Freeh (dyrektor FBI Louis Freeh). Wzorzec, ktéry mozna tu zasto-
sowac, to ciag nastepujacych sktadnikow: stowo sktadajace sie z wielkich liter,
stowo oznaczajace stanowisko oraz imie i nazwisko. Po rozpoznaniu takiego
elementu jesteSmy w stanie odpowiedzie¢ na pytanie: Kto jest dyrektorem FBI?.

2.3.2. Dopasowywanie strukturalne

Do drugiej kategorii naleza takie rozwiazania, w ktérych dopasowywanie po-
miedzy pytaniem i odpowiedzig odbywa sie z uwzglednieniem ich struktury,
przy czym mowa o strukturze bogatszej niz sama kolejnos¢ stéw (uwzglednia-
na przez poprzednio omawiang kategorie bazujaca na wzorcach). Kluczowym
elementem takich rozwigzan, decydujacym o ich wlasnosciach i wydajnosci,
bedzie zatem typ owej struktury.

W systemie SHAPAQA (Buchholz i Daelemans), 2001)) zdania podlegaja par-
sowaniu powierzchniowemu, dzigki czemu wyodrebnione zostaja grupy skta-
dniowe. Ich dopasowanie do pytania moze moze nastapi¢ na dwa sposoby.
W pierwszym z nich wykrywane sg relacje sktadniowe miedzy grupami (typu
podmiot, orzeczenie, okolicznik czasu itp.), a od odpowiedzi oczekuje sie, ze-
by znajdowata sie w strukturze analogicznej do zaobserwowanej w pytaniu.
Sposéb drugi naktada nizsze wymagania — wystarczy, ze analizowana grupa
posiada odpowiedni typ nazwy w}asneﬂ Zgodnie z tym, czego nalezalo sie
spodziewaé, dopasowywanie struktury skutkuje wyzsza precyzjq odpowiedzi,
za$ ograniczenie sie do typu nazwy wiasnej lepszym pokryciem (liczbg pytan,
na ktére mogta by¢ udzielona odpowiedz).

Harabagiu i inni| (2001) wykorzystuja pelne drzewo rozbioru zdania, uzy-
skane przy wykorzystaniu odpowiedniego parsera. Oczywiscie nie sposob ocze-
kiwa¢ odpowiedniosci struktury pytania i odpowiedzi; szczegdlnie, ze w tej
pracy, w odrdéznieniu od poprzednio omawianej, nie wykorzystuje sie catej sie-
ci WWW, a korpus TREC. Z tego powodu drzewo podlega znacznemu uprosz-
czeniu i przeksztatceniu do struktury zalezno$ciowej, w ktérej nie rozrdznia si¢
typéw krawedzi. Dopiero taka reprezentacja pytania i potencjalnej odpowiedzi
podlega dopasowaniu i pomiarowi podobienstwa.

Pelne drzewo rozbioru bierze sie pod uwage takze w systemie InSicht (Har-
trumpf, |2004), odpowiadajacym na pytania w jezyku niemieckim. W tym wy-
padku inaczej rozwigzano problem rozluznienia wymaganej zgodnosci zdan
— zamiast upraszczania struktury pytania, generuje sie wiele jego przeksztat-
cen, odpowiadajacych mozliwym przeformutowaniom. Przyktadowo, czasow-
nik zabi¢ mozna zastapi¢ przez zging¢ bez duzej zmiany znaczenia, o ile pa-
mieta sie o modyfikacji rdl innych sktadnikéw zdania (tu dopekienie stanie
sie podmiotem). Latwo zauwazy¢, ze liczba mozliwych przeksztalcen tego ty-
pu jest znaczna — dla zbioru testowego reguly czysto sktadniowe generowaty
srednio 6,5 dodatkowych struktur zdania, zas uwzglednienie zmian stéw przy
zachowaniu znaczenia (jak w powyzszym przyktadzie) podniosto te liczbe do
215. Opracowany system odpowiadal prawidtowo na 80 ze 197 pytan ze zbio-
ru CLEF 2004.

8 Zobacz stownik poje¢ w Dodatku.
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2.3.3. Dopasowywanie semantyczne

O dopasowywaniu semantycznym mozna méwi¢ wtedy, gdy przy porowny-
waniu zdan bierze sie pod uwage nie tylko same stowa i relacje sktadniowe
miedzy nimi, ale i ich znaczenie. Aby bylo to mozliwe, konieczne jest uzycie
zasobéw zewnetrznych. Podstawowa informacje o mozliwych réznych znacze-
niach stéw z danego jezyka naturalnegoﬂ zawieraja bazy typu WordNet, np.
Princeton WordNet (Fellbaum, 1998), ktére gromadza stowa w synset}m za-
wierajace znaczenia stOw reprezentujace to samo pojecie. Zbiory te potaczone
sg relacjami réznego typu, zgodnymi z relacjami miedzy pojeciami im odpo-
wiadajacymi. Przykladowo, synset zawierajacy stowa smigtowiec i helikopter
potaczony jest relacja hiperonimii z synsetem odpowiadajacym pojeciu pojazd.
Jak mozna wykorzysta¢ te wiedze w odpowiadaniu na pytania? Jesli pytanie
dotyczy osoby, ktéra wsiadta do helikoptera w okreslonych okolicznosciach,
a w tekscie pojawia sie w tym miejscu $migtowiec lub pojazd, to mozemy
uznad, ze zachodzi dopasowanie, pomimo, ze brak catkowitej zgodnosci na
poziomie stéw (tak dziala przykladowo miara podobienstwa zdan, ktéra za-
stosowali [Boni i Manandhar] (2003))).

Uzycie WordNetu do ustalania podobienistwa zdan w korpusie znajdziemy
tez we wspominanej juz pracy (Harabagiu i inni, 2001)). Opisany tam system
podejmuje prébe uzgodnienia uproszczonych drzew rozbioru pytania i kandy-
dujacej odpowiedzi. Dwa wezly drzewa zostaja dopasowane nie tylko wtedy,
gdy sa dostownie réwne, ale takze wtedy, gdy nie jest puste przeciecie zbio-
row zawierajacych ich synonimy, hiperonimy i formy pochodne. Dopuszcza sie
rOowniez zmiane struktury zdania, analogicznie do systemu InSicht omawiane-
g0 wyzej.

Wspomniane w zarysie historii (podrozdziat[2.1)) rozwigzania bazujace na
semantyce formalnej, tj. poszukujace uzgodnienia pomiedzy formutami logicz-
nymi reprezentujacymi pytanie i baze wiedzy, pojawiaja sie takze wspotcze-
s$nie. Przykltad takiego rozwigzania znajdziemy w systemie COGEX (Moldovan
i inni, 2003)). Aby przeksztalci¢ pytania na formute logiczna, najpierw przepro-
wadzanie jest glebokie parsowanie, w wyniku ktérego powstaje pelne drzewo
rozbioru. Proces nalezy do nurtu dopasowywania strukturalnego, ale w tym
rozwiazaniu stanowi jedynie etap przejSciowy. W dalszej kolejnosci uzyskana
struktura zostaje przeksztalcona do postaci ciggu predykatéw, ewentualnie po-
przedzonych kwantyfikatorami. Poszukiwanie odpowiedzi odbywa sie z uzy-
ciem programu do dowodzenia twierdzen. Aby byto mozliwe uzgodnienie lo-
gicznych reprezentacji pytania i odpowiedzi, system wyposazono w duzg licz-
be aksjomatéw (w postaci formut logicznych), informujacych o faktach takich
jak np. logiczna réwnowaznos$¢ formy czynnej i biernej. Tak gleboka analiza
okazata sie konieczna tylko dla czesci pytan — 98 z 415 z analizowanego zbioru
TREC-2002 wymagato uzycia opisanych tu metod.

PowerAnswer (Moldovan i inni, 2006), stanowiacy rozwiniecie systemu CO-
GEX, oprécz formut logicznych wykorzystuje réwniez zaleznosci semantyczne
miedzy stowami w dopasowywanych zdaniach. Poza opisanymi wyzej relacja-

° Inny przyktad zasobéw zawierajacych informacje semantyczne stanowia ontologie sku-
piajace sie na nazwach wilasnych, przedstawione w podrozdziale
10 Zobacz stownik pojeé¢ w Dodatku.
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mi miedzy synsetami, bierze pod uwage réwniez krétkie ich definicje, obec-
ne w angielskim WordNecie. Kolejne zrédto danych wykorzystywanych przy
przeksztatceniach formut to taiicuchy leksykalne, przedstawione we wczesniej-
szej pracy (Moldovan i Novischi, 2002). Pomyst ten polega na uwzglednieniu
wszystkich relacji pomiedzy rozwazanymi synsetami, a nie samej hiperoni-
mii. Miarg ich powiazania znaczeniowego bedzie zatem dlugos¢ najkrdtszej
Sciezki, taczacej odpowiadajace im wierzcholki w grafie relacji. Rozwiazanie
to omowiono szerzej w punkcie (3.5.2

Inny sposéb na wykorzystanie informacji o znaczeniu stanowig ramy se-
mantyczne, ktére zastosowali Moreda i inni (2011). Ramy semantyczne okre-
Slajg role poszczegélnych sktadnikéw zdania, takie jak wykonawca czynno-
sci (np. strzelec), przedmiot czynnosci (np. pocisk), sposéb wykonywania (np.
gtosno), okreslenie czasu (np. po chwili) lub przestrzeni (np. zza rzeki). Istnie-
je wiele réznych zestawdw rol — autorzy cytowanej pracy wybrali PropBank
(Palmer i inni, 2005). W kazdym ze zdan w analizowanych dokumentach zo-
staja oznaczone role semantyczne, po czym stosuje sie odpowiednie reguty,
okreslajace role pelnione przez odpowiedz na podstawie typu pytania. Przy-
ktadowo, dla pytania typu Kiedy ... ?, poszukujemy sktadnikéw pemiacych
role AM-LOC (polozenie). Testowy zbiér pytan powstat w oparciu o zestawy
TREC-8 i TREC-9, przy czym rozbudowano je o recznie przygotowane pytania
niedotyczace nazw wilasnych. Dzieki zastosowaniu rél semantycznych udato
sie odnalez¢ réwniez odpowiedzi niebedace nazwami wtasnymi, co podniosto
pokrycie zbioru testowego z 47% (w wersji bazujacej na nazwach witasnych)
do 65%.

Do systeméw z dopasowywaniem semantycznym nalezy réwniez prezen-
towany w niniejszej pracy RAFAEL. W odréznieniu jednak od wiekszosci roz-
wiazan opisanych poprzednio, analiza znaczenia nie jest stosowana do oceny
podobienstwa kontekstu. Zamiast tego sprawdza sie znaczenie samej odpo-
wiedzi, aby oceni¢ czy jest ona zgodna z ograniczeniami wyrazonymi w pyta-
niu. Opis tej techniki, tj. glebokiego rozpoznawania nazw, przedstawiony jest
w rozdziale [4]

2.3.4. Dopasowywanie statystyczne

Ostatnia kategoria systeméw QA wyrdzniona ze wzgledu na sposob dopaso-
wywania zdan wiaze si¢ z uzyciem narzedzi statystycznych. W tym podejsciu
budowany jest zbior cech, reprezentujacych m.in. wszystkie przestanki swiad-
czace o podobienstwie zdan. Moze to by¢ np. dlugos¢ zdania, obecno$¢ nazw
wiasnych, wtasnosci gramatyczne itp. Jesli dysponujemy pewna grupg pytan
wraz z oczekiwanymi odpowiedziami, to mozemy ich uzy¢ w charakterze da-
nych treningowych dla narzedzi statystycznych. Analiza taka moze wskazac
nie tylko najlepsza odpowiedZ na nowe pytanie, ale takze najistotniejsze spo-
$réd zaproponowanych cech.

Przyktadowo, [ttycheriah| (2007) wykorzystuje modele z maksymalng en-
tropig. Oznacza to, ze w przypadku, gdy brakuje nam wiedzy, wypeliamy
braki w taki sposob, by zachowa¢ maksymalng entropie modelowanego roz-
ktadu. Dane treningowe pochodzily m.in. z baz TREC-8 i TREC-9. Podobny
modut odnajdziemy rowniez w systemie JAVELIN QA (Ko i inni, 2007), gdzie
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wartosci poszczegdélnych miar podobienstwa odpowiadaja cechom, a model
regresji logistycznej zwraca prawdopodobienistwo, ze analizowane zdanie sta-
nowi odpowiedz. Do trenowania uzyto 1760 pytan z baz TREC-8-12.

Inne niz przedstawione powyzej zastosowanie statystyki do odpowiadania
na pytania moze polega¢ na wnioskowaniu o zaleznosciach semantycznych na
podstawie rozktadu wystapien stéw w korpusie. Rozwigzanie takie przedsta-
wili Yih 1 inni| (2013), zaliczajac je do miar podobienstwa stéw z uwzgled-
nieniem ich znaczenia, stosowanych w QA. Miara ta opiera si¢ o obserwacje
otoczen wystapien okreslonych stéw w duzym korpusie. Im bardziej podobny
sktad tych otoczen, tym blizsze powigzanie rozwazanych stéw. Dodatkowo, do
wydobywania relacji hiperonimii oprécz WordNetu (nie zawierajacego nazw
wiasnych) wykorzystano baze Probase (Wu i inni, 2012). Probase jest ontologia
zawierajaca az 2,7 miliona pojec.

Elementy podejscia statystycznego znajduja sie rowniez w architekturze
systemu IBM Watson (Ferrucci i inni, [2010), ktéra szerzej opisano w podroz-
dziale

2.4. Rozwiazania dla jezykéw stowianskich

Przed omdéwieniem budowy systemu RAFEL warto przedstawic jeszcze jedno
spojrzenie na istniejace rozwiazania, tym razem pod katem jezyka analizowa-
nych tekstéw. Wprawdzie zaden z systeméw wymienionych ponizej nie reali-
zuje zadania, ktére zdefiniowano w podrozdziale ale ich twércy musieli
zmierzy¢ sie z trudnosciami podobnymi do tych, ktére pojawity sie przy bu-
dowie omawianego tu systemu. Opracowano go bowiem dla jezyka polskiego,
w ktorym szyk zdania jest dos¢ swobodny, zas dodatkowa informacje o rolach
stéw przekazuje ich forma fleksyjna. Cecha ta jest zasadniczo wspdlna dla calej
rodziny jezykéw stowianskich (Przepiorkowski, 2007).

Pierwszy polski system QA przedstawiono w 1985 roku, kiedy Vetulani
(1988) opracowat polskojezyczny interfejs do bazy ORBIS, zawierajacej infor-
macje o uktadzie stonecznym. Baza sktadata sie z regut w jezyku PROLOG.
Rolg powstatego modutu o nazwie POLINT byto przeksztalcenie pytania w je-
zyku naturalnym na odpowiednie zapytanie. Kolejny wczesny polski system
operujacy na tekstach o ograniczonej tematyce powstalt w 2002 roku (Duclaye
i inni, 2002) i odpowiadat na pytania z zakresu informacji biznesowej. Warty
uwagi jest system POLINT-112-SMS (Vetulani i inni, [2010), ktérego celem jest
analiza tres$ci wiadomosci SMS w celu pozyskiwania z nich informacji o za-
grozeniach. Opracowany system jest zdolny do przyjmowania bardzo wielu
takich wiadomosci i taczenia zawartych w nich informacji w celu uzyskania
kompleksowej wiedzy o zaistniatej sytuacji. POLINT-112-SMS zawiera rowniez
modut QA, ale obstuguje on jedynie pytania z dziedziny zastosowania systemu,
czyli bezpieczenstwa publicznego.

Blizej obszaru badan niniejszej pracy leza systemy dopuszczajace zadawa-
nie pytan z dowolnej dziedziny. Zbiory testowe dla takich rozwiazan czesto
powstaja poprzez przettumaczenie ogdélnodostepnych baz, np. pochodzacych
z konferencji TREC. Takie rozwigzania dla jezyka bulgarskiego pod nazwa So-
crates przedstawitTanev (2004). Ograniczyt sie on do nastepujacych rodzajow
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pytan: o definicje, potozenie w czasie i przestrzeni. Przetwarzanie przebiega
w trzech standardowych krokach: analiza pytania, wyszukiwanie dokumen-
téw i ekstrakcja odpowiedzi. Analiza pytania polega jedynie na oznaczeniu
czesci mowy — okreslenie typu pytania nie jest konieczne, poniewaz od uzyt-
kownika wymaga sie, by podat, do ktérej z kategorii ono nalezy. Dokumenty
pochodza z dwéch zrdédet: bulgarsko-jezycznej bazy encyklopedycznej VIDA
i wyszukiwarki Google, przy czym wykorzystuje sie tylko fragmenty wskazane
na liscie wynikow, bez otwierania stron. Do odnajdywania zdan zgodnych z py-
taniem uzywa sie recznie przygotowanych wzorcédw, zas ranking odpowiedzi
powstaje przez zliczanie powtarzajacych sie stéw we wszystkich dopasowa-
nych fragmentach. Nie rozpoznaje sie zatem nazw wiasnych ani nie uwzgled-
nia informacji semantycznej. Ewaluacje przeprowadzono na 100 pytaniach ze
zbioru TREC 2001, przettumaczonych na bulgarski. Dla 52 pytan udato sie
znalez¢ prawidlowa odpowiedz wsrod pierwszych 5 w rankingu. Wskaznik
MRR (ang. Mean Reciprocal Rank), czyli Srednia odwrotno$¢ pozycji prawidto-
wej odpowiedzﬂ wyniést 0,433.

Inny system dla jezyka butgarskiego, BulQA (Simov i Osenova, 2005)), pod-
legat testom na konferencji CLEF 2005. W poczatkowym etapie przetwarzania
rozwigzanie to przypomina RAFAELa — korpus tekstowy jest znakowany na po-
ziomie morfosyntaktycznym i grup sktadniowych, a analiza pytania uwzgled-
nia zaréwno zaimek pytajny, jak i centrum pytania (nazwane head word). R6z-
nice pojawiaja sie na etapie odnajdywania odpowiedzi, gdzie wykorzystano
gramatyki czesciowe, pelniace funkcje wzorcow przypisanych do poszczegdl-
nych typéw pytan. Wydajnos¢ systemu okazala sie dosy¢ niska — w trakcie
ewaluacji skierowano do systemu 200 pytan i otrzymano 37 prawidtowych od-
powiedzi, 16 btednych i 3 niedoktadne. Poprzednio ten sam zesp6t brat udziat
w CLEF 2004, na ktérym zadawano pytania po butgarsku do anglojezycznego
tekstu (Osenova i inni, 2004). Doswiadczenie to doprowadzito do wydzielenia
modutu tzw. interfejsu, ktdry skupia wszystkie elementy systemu zalezne od je-
zyka korpusu tekstow. Dzieki temu mozna tatwo wprowadzi¢ obstuge nowego
jezyka naturalnego.

Takze dla jezyka stoweniskiego opracowano system QA (Ceh i Ojstersek,
2009). Realizowane przez niego zadanie polega na odpowiadaniu na pyta-
nia studentéw, dotyczace funkcjonowania wybranego wydziatu uczelni, na
podstawie baz danych, arkuszy kalkulacyjnych i ustug sieciowych. Obserwa-
cja pytan zadawanych przez uzytkownikéw z uzyciem dotychczas dostepnych
technik (fora, e-maile) wskazata na pewne problemy. Wyodrebniono trzy ka-
tegorie pytan: krotkie i zwiezle zapytania, pytania wielokrotne (odnoszace sie
do tej samej kwestii, ale r6znigce sie informacja dodatkowa) i opisowe (zawie-
rajace szczegbtowy opis problemu). Ponadto zaobserwowano rézne problemy
charakterystyczne dla jezyka kolokwialnego: btedy ortograficzne, stowa obco-
jezyczne, emotikony, opuszczanie diakrytéw, braki w interpunkcji, pojawianie
sie skrotow i skrotowcédw. Czasem informacja zawarta w pytaniu byta niewy-
starczajaca do udzielenia odpowiedzi, a czasem niepotrzebnie powtdrzona.

Pytania podzielono na 6 typéw ogdlnych (jednostka, miejsce, cztowiek,

11 Jedli prawidtowa odpowiedz jest na pozycji k w rankingu, to jej odwrotno$é (ang. re-
ciprocal rank) wynosi i MRR powstaje przez usrednienie tych wartosci dla wszystkich pytan.
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liczba, opis, skrét) i 31 szczegétowych. Typ okresla sie metoda wykorzystujaca
uczenie maszynowe, po czym na jego podstawie powstaja mozliwe inne sfor-
mutowania pytania oraz oczekiwane wzorce odpowiedzi. Rozwigzywany tu
problem rézni sie od omawianych wczesniej zaréwno ograniczong dziedzing
(kwestie zwigzane z konkretnym wydziatlem uczelni), jak i nietekstowymi zré-
dtami wiedzy. Niestety, w cytowanej pracy nie przedstawiono zadnej iloSciowe;j
oceny wydajnosci.

Walas 1 Jassem| (2010) przedstawili polski system o nazwie Hipisek. Ak-
ceptuje on jedynie pytania o czas, miejsce i osobe. W wyniku analizy pytania
powstaje struktura nazwana QQuery, odpowiadajaca modelowi pytania w RA-
FAELu, zawierajaca typ, przedmiot pytania, czynnos¢ tego przedmiotu, oraz
okolicznosci. Analiza wykorzystuje dwie techniki: zbiér regut w formalizmie
parsera powierzchniowego Spejd (Przepiorkowski, [2008) i procedury heury-
styczne. Takze wybor zdania stanowiacego odpowiedZ bazuje na funkcji heu-
rystycznej. Bierze ona pod uwage przedmiot pytania (pole TOPIC w QQuery)
i okolicznosci (pole CONSTRAINTS w QQuery), dla ktérych sprawdzane jest ich
wystapienie w zdaniu i jego najblizszym sasiedztwie. Funkcja ta wykorzystu-
je wagi ustalone recznie na podstawie doswiadczen. Gtéwnym przedmiotem
pracy jest zbadanie wptywu wlaczenia rozpoznawania nazw wtasnych do prze-
biegu algorytmu. Oznacza to, ze w zdaniu odpowiadajacym na pytanie okre-
Slonego typu musi wystepowac nazwa wilasna tego samego typu. Warta uwa-
gi jest procedura ewaluacji, gdyz oczekiwane odpowiedzi na pytania podano
w formie wyrazen regularnych, co pozwala na czesciowe rozwiazanie proble-
mu réznic w sformutowaniach (zob. automatyczna ewaluacje w podrozdziale
[5.2)). Eksperymenty przeprowadzone na zbiorze 65 pytar wykazaly, ze liczba
poprawnych odpowiedzi wzrosta po dodaniu obstugi nazw witasnych z 19 na
24. Niestety, bardzo mata wielkos¢ danych testowych oraz niezdefiniowana
baza wiedzy (zebrana przez robota internetowego) czynig porownanie rezul-
tatéw bardzo trudnym. W pdZniejszych pracach (Walas i Jassem, 2011; Walas,
2012) autorzy skupili sie sie na wykorzystaniu rozumowania przestrzennego
do odpowiadania na pytania typu tak/nie; ich rozwiazanie szerzej oméwiono
w sekgji Tematyka ta zostala rozwinieta réwniez w rozprawie doktor-
skiej (Walas, 2014).

Rozwiazanie, ktére przedstawili Piechocinski i Mykowieckal (2005) (szer-
szy opis we wczesniejszej pracy magisterskiej (Piechocinski, 2005)) lezy naj-
blizej zakresu niniejszej rozprawy, poniewaz zawiera analize tresci Wikipedii,
a ewaluacja wykorzystuje przettumaczone pytania z bazy TREC. Gtéwna rdz-
nica wynika z faktu, ze system ten silnie opiera sie na strukturze Wikipedii,
a wiec nie mozna go wykorzysta¢ do dowolnego korpusu tekstowego. Pierw-
szy krok analizy pytania ma na celu odgadniecie tytutu wpisu w encyklopedii,
w tresci ktérego bedzie poszukiwana odpowiedz. Zaktada sie, ze te role moze
pehi¢ pojawiajaca sie w pytaniu nazwa wtasna, przy czym za taka uznaje sie
pierwsza napotkana sekwencje stéw zaczynajacych sie od wielkich liter. Jesli
takiej brakuje, zastepuje ja sekwencja nominalna wybrana wedtug heurystyki
bazujacej na oczekiwanej kolejnosci stéw w zdaniu. Wskazany w ten sposéb
artykutl Wikipedii dzielony jest na zdania i kazdemu z nich przypisuje sie wy-
nik punktowy wynikajacy z pojawienia sie w nim stéw z pytania. Stosuje sie
réwniez recznie opracowany stownik, wskazujacy mozliwe zamienniki stow,
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np. napisat i dzieto. Dwa typy pytan, dotyczace daty i miejsca urodzin i $mierci,
obstugiwane sa przez specjalne reguly. W procesie ewaluacji zadano 200 pytan
pobranych ze zbioru TREC-8 i przettumaczonych na polski. Sposréd nich 29
otrzymato prawidlowe odpowiedzi.

Niestandardowe podejscie do wzorcow odpowiedzi przedstawiono w cze-
skim otwarto-dziedzinowym systemie QA (Konopik i Rohlik, 2010). Wykorzy-
stano tam zbidr wzorcow przypisanych do poszczegdlnych typow pytan, ale
zaproponowano rowniez ich pdétautomatyczne wydobywanie z wynikéw wy-
szukiwania. Uczenie rozpoczyna sie od zbioru par pytanie-odpowiedz tego sa-
mego typu, np. dotyczacych daty $mierci. Pytanie przeksztatca sie na zapytanie
do wyszukiwarki, przy czym uwzglednia sie zastepowanie stéw ich synonima-
mi. Uzyskane wyniki moga postuzy¢ do wydobycia nowych wzorcow, te zas do
odnalezienia nowych par pytanie-odpowiedz tego samego typu. Wzorce stu-
zace do rozpoznawania typu pytania nie podlegaja uczeniu. Ten schemat po-
stepowania bardzo przypomina bootstraping, ktéry zastosowali Ravichandran
i Hovy (2002) (oméwienie w punkcie [2.3.1). Ewaluacja polegata na recznym
przygotowaniu 100 pytan testowych i sprawdzeniu uzyskanych odpowiedzi,
sposréd ktérych 64% byto prawidtowych, 7% czeSciowo prawidlowych, a 29%
btednych.

Peshterliev i Koychev (2011) w ich rozwigzaniu dla bulgarskiego skon-
centrowali sie na semantycznym dopasowywaniu pytan i odpowiedzi z uzy-
ciem parsowania zaleznosciowego. Autorzy zwracaja uwage na sytuacje, gdy
modele dopasowania ignorujace strukture zdania zawodza. Przyktadowo, roz-
wazmy pytanie Kto napisat Kandyda?. Jesli wezmiemy pod uwage reprezenta-
cje bag of WordsE] z uzyciem lematyzacjﬁ to zdania Wolter napisat Kandyda
i Kandyd napisat list do Kunegundy wydaja sie by¢ tak samo uzyteczne jako
odpowiedz, a do tego oba zawierajg nazwe bytu zgodnego z typem pytania, tj.
osoby. Tymczasem drugie z nich r6zni sie zasadniczo od pytania ze wzgledu na
fakt, ze Kandyd jest w nim podmiotem, a nie dopetieniem. Aby rozwiaza¢ ten
problem, autorzy przeprowadzajq analize zaleznosciowq zaréwno pytania, jak
i potencjalnych odpowiedzi i rozszerzajaq wymagania zgodnosci stéw o zgod-
nos¢ ich rdl gramatycznych. W tym przykladzie oznacza to, ze akceptowane
beda tylko te zdania, w ktorych Kandyd jest dopelieniem, a poszukiwane
okreslenie osoby wystepuje jako podmiot. W wyniku ewaluacji, w ktérej wy-
korzystano 100 pytan opracowanych na podstawie zbioru TREC 2007, oka-
zalo sie, ze dodanie omawianego dopasowywania struktury podnosi precyzje
0 9,3%.

W najnowszej publikacji z zakresu polskiego QA Marcinczuk i inni| (2013b)
przedstawili opis prac nad zadaniem analogicznym do badanego tutaj, jed-
nak za odpowiedz uznaje sie tam pojedynczy dokument, wiec ocenie podlega
jedynie precyzja wyszukiwania. Odzwierciedlaja to miary: a@n, czyli udziat
pytan, dla ktérych prawidlowa odpowiedz znajduje sie wsréd pierwszych n
wynikéw i MRR. Poziom odniesienia w pracy stanowig wyniki wyszukiwa-
nia powstate przez przeksztalcenie pytania do zapytania do systemu wyszu-

12 Reprezentacja tekstu nazywana bag of words (ang. worek stéw) polega na tym, ze
bierze sie pod uwage tylko liczbe wystapien poszczegélnych stéw, ignorujac ich kolejnosc.

13 Lematyzacja oznacza konwersje stéw do lematéw, czyli form bazowych (zobacz stow-
nik poje¢ w Dodatku).
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kiwania Apache Solﬂ bazujacego na Lucene, i uzycie domyslnego schematu
rangowania. Pierwsze usprawnienie, nazwane MCSW (ang. Maximum Cosine
Similarity Weighting), polega na zastosowaniu tego samego schematu, ale do
k-zdaniowych fragmentéw. Wynik przypisywany do dokumentu to maksimum
z wynikéw sktadajacych sie na niego fragmentéw. Drugie podejscie o nazwie
MSW (ang. Minimal Span Weighting) wykorzystuje w funkcji rangujacej dtu-
go$¢ najkrétszego fragmentu zawierajacego wszystkie stowa z zapytania. Obie
te techniki majg na celu to samo: premiowanie tych dokumentéw, w ktérych
poszukiwane slowa pojawiajg sie blisko siebie. Moze to oznacza¢ bowiem, ze
te wystapienia majq ze soba jakis zwiazek - tak, jak to dzieje sie w pytaniu.
Ewaluacja na wspominanym juz zbiorze pytan typu Czy wiesz ... ? (Marcin-
czuk i inni, 2013a) wykazata, ze najlepsze rezultaty daje technika MCSW,
podnoszac wskaznik a@1 z 26,09% (poziom odniesienia) do 38,63%. Zysk
maleje w miare zwiekszania n, a dla a@200 wyniki sa takie same we wszyst-
kich rozwigzaniach (87,29%).

Poniewaz dla niektérych jezykéw stowianskich brakuje waznych narzedzi
lingwistycznych, publikuje sie takze wyniki rozwiazan czesciowych, obejmu-
jacych tylko czes¢ zadan systemu QA, jak np. wyszukiwanie dokumentéw dla
macedonskiego (Armenska i inni, 2010)), klasyfikacja pytan dla chorwackiego
(Lombarovic i inni, 2011) czy ocena odpowiedzi dla rosyjskiego (Solovyev,
2013).

2.5. Inne problemy

W podrozdziale 2.2) wyznaczono granice zadania, ktére jest przedmiotem roz-
wazan w niniejszej pracy, jednak czes¢ probleméw zwigzanych z systemami
QA znajdujacych sie poza tymi granicami jest tak interesujaca, ze catkowite ich
pominiecie czynitoby niniejszg prace niepelna. Dodatkowo niektére z rozwia-
zan zaproponowanych w systemach realizujacych zadanie QA w odmiennej
wersji zostaly wykorzystane w systemie RAFAEL, stad odniesienia do nich po-
jawig sie réwniez w kolejnych rozdziatach. W niniejszym podrozdziale pokrot-
ce przedstawiono takie wybrane problemy i przyktadowe systemy, stanowigce
proby ich rozwigzania.

2.5.1. Sie¢ WWW

Systemy QA wykorzystujace jako zrédto danych sie¢ WWW (ang. web-based
QA) sa istotnie r6zne od tych korzystajacych z bazy tekstowej (ang. textual QA
lub text-based QA), ktérych przyktad stanowi RAFEL. Jedna z gtéwnych cech
charakterystycznych problemu odpowiadania na pytania na podstawie danych
tekstowych to redundantnos$¢ jezyka, tj. istnienie wielu form zapisu tej same;j
informacji. Oznacza to, ze dla danego typu pytania (np. o date Smierci wskaza-
nej osoby) nie zawsze mozemy liczy¢ na to, ze zawierajacy te informacje tekst
bedzie miat forme pasujaca do sformutowanego schematu (np. X Y zmart w ro-
ku ...). Jednak gdy zbidr tekstéw jest bardzo duzy, popularne fakty zapewne
znajduja sie tam wielokrotnie i szansa na trafienie na oczekiwane wyrazenie

14 http://lucene.apache.org/solr/
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ros$nie. Opracowanie metody znalezienia odpowiedzi na pytanie o taki fakt jest
zatem znacznie latwiejsze.

W systemach przeszukujacych sie¢ WWW czesto wykorzystuje sie dopaso-
wywanie wzorcoéw — prosta, ale wystarczajaco wydajng technike szukania frag-
mentu z potencjalng odpowiedzia. Za przyktad moze postuzy¢ praca, w kté-
rej Ravichandran i Hovy (2002) wykorzystuja wzorce do odpowiadania na
pytania z bazy TREC-10. Co interesujace, opracowany system jest zdolny do
uczenia sie nowych wzorcéw na podstawie obserwacji wyrazen, w jakich po-
jawiaja sie w tekscie nazwy bytéw zidentyfikowane jako odpowiedzi (szerszy
opis w punkcie [2.3.1)). Autorzy prébowali zastosowa¢ te technike do zamknie-
tej bazy tekstow (z tego samego zadania TREC), jednak osiagneli znacznie
gorsze rezultaty, gdyz opracowane wzorce powtarzaly sie tam rzadzie;j.

Praca zespotu badawczego firmy Microsoft (Brill i inni, 2002)) opisujaca
rozwiazanie pod nazwa AskMSR pokazuje, jak prosty moze by¢ system QA, je-
sli wykorzystuje zewnetrzna wyszukiwarke WWW (do tego celu uzyto Google).
W systemie tym pytanie zostaje przeksztatcone na zbiér stéw kluczowych skie-
rowanych do wyszukiwarki. Fragmenty prezentowane na liscie wynikow (tresc¢
strony nie jest brana pod uwage) podlegaja filtrowaniu, a nastgpnie zlicza-
ne sa n-gramyﬁ w celu wskazania tych najczestszych, potencjalnie stanowia-
cych odpowiedz. Oczywiscie, czesto ta odpowiedz jest nieprawidlowa, dlatego
autorzy stosujg drzewo decyzyjne do szacowania oczekiwanej poprawnosci
wyniku. Drzewo powstato z uzyciem nastepujacych cech pytania: unigramow
i bigraméw stéw, dtugosci pytania, liczby wielkich liter, liczby stop—wor
ich udzialu procentowego w w zbiorze stéw i dtugosci najdtuzszego stowa.
Wspdtczynnik korelacji pomiedzy zaobserwowang poprawnos$cia odpowiedzi
a szacunkami drzewa decyzyjnego wyniést 0,363. Wykorzystanie Google za-
miast budowy wilasnego indeksu to popularne rozwigzanie, mozna je czesto
odnalez¢ w systemach obslugujacych jezyki mniej bogate w zasoby, jak cze-
ski (Konopik i Rohlik, 2010) czy bulgarski (Tanev, 2004), ale nie tylko (zob.
np. [Buchholz i Daelemans (2001) czy [Pascal (2002)). Na marginesie warto
wspomnied, ze zdarzajq sie rowniez nieszablonowe zastosowania wyszukiwar-
ki Google — przyktadowo Ahn i inni| (2004) stosuja ja do przesiewania zbioru
kandydatéw na odpowiedzi, uznajac frazy, ktére skutkujq pusta listq wynikéw
wyszukiwania, za bezsensowne i niewarte dalszego przetwarzania.

Ciekawe wykorzystanie sieci WWW, ktére jednak jest zgodne z zasadami
zadania TREC, przedstawili Katz i inni (2003). W przypadku pytan o proste
fakty przeszukujq oni sie¢ WWW, a nastepnie wykonujg rzutowanie otrzyma-
nej odpowiedzi (ang. answer projection) na korpus wskazany w zadaniu (tu
AQUAINT). Ma to na celu znalezienie dokumentu, ktéry mégtby postuzy¢ jako
zrédto. W ten sposéb wykorzystujq redundancje sieci WWW, spelniajac jed-
noczesnie wymogi zadania, ktére zaprojektowano jako bazujace na korpusie
tekstowym.

Podejscie polegajace na przeksztatcaniu dokumentéw do zbioru tréjek po-
staci <obiekt 1 relacja obiekt 2>, przedstawione przez Katza (1997) i zre-

15 Zobacz stownik pojeé¢ w Dodatku.
16 Stop-words sa to stowa tak powszechne, ze zazwyczaj pomija sie je przy wyszukiwaniu,
np. jest, i, tez itp.
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ferowane w zarysie historii (podrozdziat znalazlo zastosowanie takze
niedawno. [Fader 1 inni (2013) do odpowiadania na pytania uzywajq bazy
600.000 takich trdjek, powstalej przez zastosowanie algorytmu ReVerb (Fader
iinni, 2011) do korpusu ClueWeb09, zawierajacego ponad miliard stron WWW
z 2009 roku. Takze tu zasady konwersji pytania na spodziewane schematy
tréjek sa uzyskiwane w procesie uczenia sie. Autorzy zwracajq jednak uwage
na fakt, ze uzywane relacje sgq zaszumione, nieznormalizowane i niejedno-
znaczne, co utrudnia udzielanie prawidtowych odpowiedzi na ich podstawie.
System osiagnat pokrycie na poziomie 42% i precyzje 77%, ale do ewaluacji
uzyto tylko tych pytan, dla ktérych odpowiedZ na pewno znajduje sie w bazie
tréjek.

W przypadku systeméw korzystajacych z zewnetrznej wyszukiwarki, istot-
na role odgrywa zakres analizowanej tresci. Zazwyczaj wyniki wyszukiwa-
nia maja postac listy odnalezionych stron wraz z krétkimi ich fragmentami,
zawierajacymi poszukiwane stowa. Czesto do odnajdywania odpowiedzi wy-
korzystuje sie wlasnie te fragmenty, rezygnujac z reszty tresci dokumentow.
Podejscie to posiada pewne zalety: nie ma koniecznosci przetwarzania ztozo-
nego pliku HTML ani wyodrebniania z catosci tekstu zdan istotnych z punktu
widzenia pytania. Z drugiej strony, przytoczone fragmenty s na tyle krot-
kie, ze mogq nie zawiera¢ pelnych zdan. Stanowi to problem, gdy brana jest
pod uwage struktura zdania, np. w przypadku opisywanego w punkcie [2.3.3]
wykorzystania rd6l semantycznych (Moreda i inni, [2011). Z tego powodu dla
wspomnianego systemu opracowano rozszerzenie, polegajace na zastapieniu
fragmentéw dokumentdw ich streszczeniami(Lloret i inni, | 2011). Sktadaja si¢
one z kilku pelnych zdan z tresci strony, najlepiej odzwierciedlajacych jej tres¢
i najblizszych tematycznie do zapytania. Ewaluacje przeprowadzono na tym
samym, co w poprzedniej pracy, zbiorze testowym. Zgodnie z oczekiwaniami,
omawiane usprawnienie wptyneto na znaczne polepszenie wynikéw: pokrycia
z 29% na 45% i precyzji z 49% na 73%.

2.5.2. Inne typy pytan

Znalezienie w sposOb automatyczny odpowiedzi na pytania, ktére wykraczaja
poza kategorie prostych faktow, to duze wyzwanie, poniewaz w tym celu cze-
sto trzeba rozumie¢ tekst w znacznie wigkszym stopniu niz przy samym wyszu-
kiwaniu nazw. Dobry przyktad stanowia pytania o przyczyne, rozpoczynajace
sie zaimkiem dlaczego (ang. why-questions), na ktére odpowiedzi poszukuja
Oh i inni (2013). Jak mozna by sie spodziewa¢, punkt wyjscia stanowiag wy-
razenia regularne rozpoznajace konstrukcje typu z powodu, poniewaz itp. Roz-
strzygniecie, ktdre z tych zdan stanowia rzeczywiste konstrukcje przyczynowe,
jest zadaniem klasyfikacji kontekstowej, do rozwiazania ktérego wykorzystuje
sie warunkowe pola losowe (ang. conditional random fields — CRFs). Klasyfika-
tor przyjmuje na wejsciu trzy kolejne zdania, po czym oznacza stowa w nich
zawarte jako opisujace przyczyne, skutek lub inne. Dzieki wlasnosciom pol
losowych w procesie trenowania klasyfikator uwzglednia réwniez informacje
o kontekscie, na przyktad to, ze po stowie poniewaz nastepuje opis przyczyny,
cho¢ stowo to samo w sobie do niego nie nalezy. Budowane modele korzysta-
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ja z cech opracowanych na podstawie wystapien wzorcow konstrukcji zdan
przyczynowych oraz informacji morfologicznych i sktadniowych.

Inny rodzaj pytann w pracy dotyczacej ich klasyfikacji uwzglednit Hermja-
kob (2001). Okresla je jako abstract QTargets i naleza do nich przykladowo
pytania o przyczyny stawy osoby lub rzeczy, rozwiniecia skrétowcéw, synoni-
my itp.

Szczegllna kategoria, dla ktdrej istnieja dzialajace systemy QA, sa pyta-
nia o definicje. Przyktadowo, Pascal (2002) bazuje na wyszukiwaniu wzorcow,
ale wykorzystuje takze wnioskowanie oparte na WordNecie. Polega ono na
pobraniu listy hiperoniméw pojecia, ktérego definicji poszukujemy, i wyko-
rzystaniu jej do oceniania kandydatéw na odpowiedz. Pojawienie sie jednego
z nich w analizowanym fragmencie wskazuje, ze w istocie definiuje on po-
jecie wyjsciowe. Podejscie bazujace jedynie na wzorcach zastosowano takze
w module definicyjnym systemu zaprezentowanego na konferencji TREC 2003
(Katz i inni, 2003)). Odpowiadanie na pytania nie jest jedynym zastosowaniem
dla poszukiwania definicji w tekscie, ktére stanowi interesujace zadanie samo
w sobie. Przykladowe rozwiazanie tego problemu dla jezykow stowianskich
(butgarskiego, czeskiego i polskiego) bazuje na parsowaniu powierzchniowym
(Przepiorkowski i inni, 2007). Stosunkowo niska uzyskana precyzja (23%)
wskazuje na wysoki poziom trudnosci zadania.

Ostatnim, nietypowym, rodzajem pytan jest kategoria OTHER z zadania
TREC. Jak wspomniano wyzej, chodzi tu o podanie nowego interesujacego fak-
tu w ramach danego bloku tematycznego, przy czym wyklucza sie informacje,
ktérych dotycza inne pytania w tym bloku. Przyktad takiego pytania podano
w podrozdziale — blok dotyczy trzesienia ziemi w Pakistanie w 2005 roku
i odpowiadajac na pytanie w kategorii OTHER nalezy przedstawic fakt do-
tyczacy tego zdarzenia. Opis jednego z mozliwych podej$¢ do tego problemu
zawiera np. praca przedstawiajaca system QUARTZ (Ahn i inni, [2004)). Kluczo-
wa role odgrywa tu oszacowanie istotno$ci wydobytych faktéw. Do tego celu
wykorzystuje sie zewnetrzny korpus (Wikipedia). Fakty, ktére maja podobne
odpowiedniki w obu bazach tekstéw (Zrédtowej i dodatkowej) uznaje sie za
wazne. Aby oszacowa¢ to podobienstwo, przedstawia sie oba fragmenty jako
zbiory stéw i oblicza miare podobienstwa Jaccarda (1901).

2.5.3. Nietekstowe bazy wiedzy

Zrédtem wiedzy, z ktérego korzysta system QA, nie zawsze jest zbidr tekstéw
w jezyku naturalnym. Znacznie tatwiej uzy¢ sformalizowanej postaci przecho-
wywania wiedzy, ktdra jest prostsza w obstudze przez automatyczny program.
W takiej sytuacji komponent analizy jezyka ogranicza sie do interpretacji py-
tania i jego przettumaczenia do zapytania w odpowiedniej formie. Podejscie
takie cieszylo sie popularnoscia zwtaszcza w poczatkach rozwoju dziedziny.
Najlepszym przykladem jest pierwszy system QA — BASEBALL (Green i inni,
1961), gdzie baza wiedzy ma posta¢ hierarchicznej listy par klucz-wartosc,
dopasowanej do wybranej waskiej dziedziny tematycznej. Réwniez pierwsze
polskie rozwigzanie QA nalezy do tej kategorii (Vetulani, |1988)). Tu takze ma-
my do czynienia z ograniczong dziedzina (uklad stoneczny), za$ za format
przechowywania danych postuzyty reguly jezyka PROLOG.
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W pewnych sytuacjach szczegdlna dziedzina pytan narzuca roéwniez nie-
typowa posta¢ bazy wiedzy. Przykladem takiej sytuacji jest realizacja zadania
odpowiadania na pytania w jezyku polskim opisana w pracy (Walas, 2012).
Pytania te dotycza okolicznos$ci przestrzennych okreslonych wydarzen. Jako
zrodto danych wykorzystano tu baze RCC-5 (Walas i Jassem, [2011), przecho-
wujaca zbidr lokalizacji geograficznych, jak réwniez zwigzkéw miedzy nimi,
takich jak zawieranie, nakladanie sie czy réwnos¢. Dzieki temu zbudowany
system QA jest w stanie przy odpowiadaniu na pytania positkowac sie wnio-
skowaniem o zalezno$ciach przestrzennych. Przyktadowo, jesli pytanie brzmi
Czy X urodzit si¢ w Polsce?, a wiemy, ze X urodzit sie w Krakowie, to istnie-
nie w bazie odpowiednich zaleznosci pomiedzy Polska i Krakowem umozliwia
udzielenie odpowiedzi twierdzace;j.

Innym podejsciem, zastosowanym w pracy (Atzeni i inni, 2004), jest stwo-
rzenie ontologii, zawierajacej w Scisle okreslonej formie cala wiedze, ktéra
moze by¢ przedmiotem pytan. Oczywiscie, zadanie takie jest wykonalne tylko
w przypadku bardzo ograniczonej dziedziny — w tym wypadku oparto sie na
zawartosci stron internetowych kilku uniwersytetéw. Powiazanie rozwiazanie
mozna zobaczy¢ w stoweniskim systemie QA (Ceh i Ojster$ek, |2009). Podobnie
jak w poprzedniej pracy, pozyskiwane informacje moga dotyczy¢ funkcjono-
wania uczelni. Tym razem jednak zamiast ontologii korzystano z wielu hete-
rogenicznych zrédel: dwéch odrebnych baz danych, plikéw MS Excel i ustug
sieciowych.

Najbardziej nietypowym rodzajem wiedzy, na ktérym mozna oprze¢ sie
przy poszukiwaniu odpowiedzi sa popularne w ostatnim czasie spotecznoscio-
we serwisy QA (ang. community QA). Ich dzialanie polega na wyswietlaniu
nadestanych pytan i zachecaniu uzytkownikéw do udzielania odpowiedzi. Po-
niewaz czesto pojawia sie bardzo wiele reakcji na jedno zapytanie, a ich ja-
kos¢ rézni sie znacznie, gldwne zadanie polega na wybraniu tej, ktéra naj-
lepiej postuzy pytajacemu. Przykladowe rozwiazanie, pracujace na archiwum
Yahoo! Answers (Bian i inni, [2008), korzysta z bardzo wielu cech, takich jak
podobienstwo leksykalne pytania i odpowiedzi, ich dtugosci, glosy oddane na
odpowiedz, a takze historia poczynan odpowiadajacego. Serwisy tego typu
wykorzystuje sie réwniez w tradycyjnym podejsciu, gdyz moga postuzy¢ jako
zrédlo pytan, np. WikiAnswers w (Fader i inni, 2013).

2.5.4. Rozwiazania czeSciowe

Ostatnig kategoria systemOw rozwigzujacych zadania znaczaco rézne od roz-
wazanego w niniejszej pracy, a jednak zastugujaca na wspomnienie, sa rozwia-
zania czeSciowe, tj. realizujace tylko fragment catego systemu QA. Poniewaz
pewne pomysty tam zawarte stanowily inspiracje przy opracowaniu elemen-
téw RAFAELa, ich szczegdtowe omdwienie znajduje sie w odpowiednich roz-
dziatach. Mozna je podzieli¢ na trzy grupy, odpowiadajace trzem podzadaniom
QA.

Pierwsza kategoria rozwiazan czesciowych to systemy, ktére przyjmuja na
wejsciu pytanie, ale w odpowiedzi ograniczaja sie do poziomu pierwszego we-
dtug hierarchii z podrozdziatu[2.2.3] czyli podania listy rankingowej dokumen-
téw. W przegladzie systeméw QA (Andrenucci i Sneiders, [2005) zalicza sie je
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do dziedziny wyszukiwania informacji, gdyz mozna je widzie¢ jako dodatko-
wy modut wyszukiwarki, interpretujacy zadania w formie pytan. Za przyktad
moze postuzy¢ praca (Marcinczuk i inni, 2013b)), w ktérej autorzy opisuja mo-
dyfikacje rankingu rezultatéw systemu Apache Solr. Opis technik uzywanych
przy realizacji tego zadania, stanowiacego jeden z etapéw przedstawionego tu
systemu, znajduje sie w podrozdziale

Innym zadaniem, stanowiacym element systemu QA, ale tatwym do wyod-
rebnienia, jest okreslenie typu pytania. Problem ten mozna widzie¢ jako przy-
ktad zadania klasyfikacji, co umozliwia réwniez jednoznaczng ilosciowa ocene
wydajnosci. Przyktady takich rozwiazan przedstawiono w pracach (Przybyta,
2013b; [Li i Roth, [2002; |[Hermjakob, 2001)), a szczegétowe omoéwienie proble-
mu umieszczono w podrozdziale

Istnieja takze rozwigzania stanowigce niejako dopetnienie tych wspomnia-
nych powyzej, tzn. posiadajace wszystkie elementy oprdcz analizy pytania. Jak
w tym przypadku wygladaja dane wejsciowe? Za przyktad moze postuzy¢ nam
system SHAPAQA (Buchholz i Daelemans), 2001), w ktérym uzywa sie formula-
rza HTML, sktadajacego sie z pdl opatrzonych nastepujacymi etykietami: kto-
/co?, co zrobit?, kogo /co?, kiedy?, gdzie?, dlaczego?, jak? i z czym?. Uzytkownik
wypehia je stowami opisujacymi jego wiedze na temat odpowiednich aspek-
téw pytania. Czes$¢ pdl mozna pozostawi¢ pustymi, a w miejsce poszukiwanych
danych wpisywany jest znak zapytania. System prébuje odnalez¢ zdania pasu-
jace do takiego wzorca i zwrdéci¢ szukana informacje. Przykladowo, dla zdania
Kiedy wynaleziono telefon? otrzymujemy liste:

e co zrobit = wynaleziono,
e kogo/co = telefon,
o kiedy =7,

za$ wszystkie pozostale pola sa puste. Odpowiedz zawiera tylko propozycje
wypelnienia zawartosci pola ze znakiem zapytania, czyli W 1876 r. Zapis ten
przypomina liste specyfikacyjna z systemu BASEBALL (Green i inni, 1961),
przedstawionego w podrozdziale jednak tam stanowita ona wewnetrzna
reprezentacje pytania, a tutaj je zastepuje.

2.6. Podsumowanie

Liczba i réznorodnos¢ przedstawionych systeméw odpowiadajacych na pyta-
nia moze robi¢ wrazenie, jednak ich analiza prowadzi do spostrzezenia, ze
osiagniecie pozytywnych rezultatéw bylo mozliwe jedynie dzieki narzuceniu
ograniczen na rozwiazywany problem. Wcigz nie istnieje, nawet dla jezyka
angielskiego, w peni kompletny system QA, zdolny do odpowiadania na do-
wolne pytania na podstawie bazy tekstéw w jezyku naturalnym. Wydaje sie,
ze najblizej tego celu znajduja sie systemy, ktére odnosity sukcesy na konfe-
rencjach TREC, jednak jak dotad nie pokazano, czy radza sobie réwnie do-
brze poza scisle okreslonym srodowiskiem testowym. Préby takie podejmuje
w przypadku systemu Watson firma IBM, przystosowujac go do pracy z baza
wiedzy medycznej, jednak dotad wiadomo niewiele o rezultatach tego wdro-
zenia.
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W ostatnich latach fatwym do zaobserwowania trendem jest przeniesienie
uwagi na rozwigzania poszukujace odpowiedzi w sieci WWW, a nie w usta-
lonym korpusie. Wynika to nie tylko z rosnacej ilosci informacji dostepnych
przez Internet, ale takze z faktu, ze redundantnos¢ takiego zrddta czyni proble-
my zwigzane z roznorodnoscig sformutowan mniej dokuczliwymi. Trzeba jed-
nak pamietac, ze istniejg zastosowania, w ktérych sie¢ WWW nigdy nie bedzie
zawierala potrzebnych informacji lub jej wiarygodnos¢ bedzie niewystarczaja-
ca. Mozna tu wymieni¢ wspieranie diagnostyki medycznej z uwzglednieniem
informacji dotyczacych poprzednio zdiagnozowanych przypadkéw, udzielanie
informacji prawnych na podstawie odpowiednich aktéw lub jakiekolwiek za-
stosowania baz niejawnych.

W tym $wietle problem przedstawiony w niniejszym rozdziale mozna uwa-
za¢ za wcigz nierozwiazany. Przy projektowaniu zadania dla RAFAELa ustrze-
zono sie wiekszosci z istotnych ograniczen omawianych systeméw, pozosta-
wiajac tylko jedno, czyli udzielanie odpowiedzi w formie nazwy pojedynczego
bytu. Poniewaz budowa systemu QA dla jezyka o bogatej sktadni stanowi du-
ze wzywanie, dotad rzadko podejmowane w literaturze, zdecydowano sie na
prace z jezykiem polskim.



Rozdzial 3

Budowa systemu RAFAEL

RAFAEL (ang. RApid Factoidal Answer Extracting algorithm) jest systemem
komputerowym autonomicznie udzielajacym odpowiedzi na pytania w jezy-
ku polskim na podstawie bazy tekstow bez ograniczen dziedzinowych. RAFA-
EL rozpoznaje wszystkie pytania o proste fakty, a odpowiada na te dotyczace
nazw bytéw. W poprzednim rozdziale szczegétowo przedstawiono realizowa-
ny typ zadania QA, w tym zas znajduje sie opis samego systemu. Najpierw
przedstawiono schemat architektoniczny RAFAELa (podrozdziat [3.1), a w ko-
lejnych podrozdziatach wyjasniono budowe poszczegdlnych modutéw syste-
mu.

Zazwyczaj przy budowie systeméw QA najwiecej uwagi poswieca sie pro-
blemowi dopasowywania zadanego pytania do zdan z korpusu w celu zna-
lezienia tego, ktére zawiera odpowiedz (patrz podrozdziat[2.3). Przy projek-
towaniu i budowie RAFAELa zaakcentowany zostat inny aspekt — wykrywa-
nie nazw bytow, ktére moga stanowi¢ odpowiedz. Istniejacy zestaw rozwia-
zan rozszerzono o nowe podej$cie, nazwane gltebokim rozpoznawaniem nazw
(ang. Deep Entity Recognition — DeepER), ktéremu poswiecono oddzielny roz-
dziat 4l

3.1. Architektura

Cho¢ istnieje ogromna réznorodnos$¢ systemoéw QA, schemat architektoniczny
wiekszosci z nich jest bardzo podobny i sktada sie z nastepujacych elementéw:

analiza pytania,

wyszukiwanie dokumentéw podobnych tematycznie do pytania,
wybranie pewnej liczby dokumentéw wedtug rankingu,
wyszukiwanie w dokumentach zdan mogacych stanowi¢ odpowiedz,
wybdr i zwrécenie odpowiedzi.

gk wbd =

Przyklady takiej struktury odnajdziemy w wielu systemach (Moldovan i inni,
2000; [Hovy 1 inni, [2000; Harabagiu 1 inni, 2000).

Zazwyczaj jest tak, ze kazdy etap wykonuje sie tylko raz i efekt jego dziata-
nia stanowi dane wejsciowe dla nastepnego etapu. Od tej reguly odstapili np.
Harabagiu i inni| (2001). W przedstawionym przez nich systemie wprowadzo-
no petle sprzezenia zwrotnego, tj. mozliwos¢ powrotu do wczesniejszego eta-
pu, jesli spelnione sa okreslone warunki. Te warunki to zbyt duza lub zbyt mata
liczba tekstéw uzyskana po etapie wyszukiwania oraz brak zdania zgodnego
z pytaniem na poziomie sktadniowym lub semantycznym. Wprowadzenie tych
petli poprawito niemal dwukrotnie doktadnos¢ systemu.
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W pewnych sytuacjach uzasadniona staje sie modyfikacja przedstawionego
schematu architektonicznego przez zréwnoleglenie, tj. pobieranie odpowiedzi
w kilku oddzielnych strumieniach i wybdr najlepszych wynikéw. Podejscie ta-
kie zastosowano w systemie QUARTZ (Jijkoun i De Rijke, 2004)). Wykorzy-
stywane tam zrédla informacji to: przeszukiwanie tabel zawierajacych odpo-
wiedzi na najbardziej oczywiste pytania (np. o stolice kraju), dopasowywanie
wzorcow i wydobywanie n-gramoéw. Dodatkowo, watki operujace na kolekcji
dokumentéw moga rownolegle poszukiwac¢ odpowiedzi w réznych zbiorach
(np. korpusie tekstowym i sieci WWW). Autorzy wskazali, ze w przeprowadzo-
nych eksperymentach podejscie takie dato prawie 6-krotne zwiekszenie pokry-
cia testowego zbioru pytan w poréwnaniu do najlepszego z pojedynczych zré-
det. Dodatkowo, przetwarzanie rownoleglte utatwia rozbudowe systemu po-
przez dodawanie kolejnych metod lub Zrédet danych, jak np. przetwarzanie
Wikipedii (Ahn i inni, [2004).

Interesujaco przedstawia sie takze architektura systemu Watson (Ferrucci
i inni, 2010). System ten wykorzystuje wiele réznych technik analizy jezyka
naturalnego na pieciu etapach: w analizie pytania, generowaniu hipotez, fil-
trowaniu, poszukiwaniu dla nich dowodoéw i syntezie. Jako cato$¢ Watson jest
bardzo zlozony, jednak wiodaca koncepcja wydaje sie dos¢ prosta — na kazdym
z etapow procesu wykorzystuje sie wiele dziatajacych réwnolegle, redundant-
nych modutéw. Kazdy nich oprdcz rezultatu dzialania zwraca réwniez liczbe,
odzwierciedlajacq stopien pewnosci otrzymanego wyniku. Mechanizm wybo-
ru pojedynczej decyzji na podstawie takiego wielogtosu wykorzystuje meto-
dy uczenia maszynowego, w szczegolnosci meta-uczenia. Takie postepowanie
nie byloby mozliwe bez duzego zbioru treningowego. Zostal on stworzony
na podstawie zestawu okoto 200.000 pytan i odpowiedzi, pojawiajacych sie
w teleturnieju Jeopardy!, opracowanego i udostepnionego przez fanéw tego
programu'}

Inne ciekawe rozwiazanie w systemie Watson stuzy przyspieszeniu procesu
odpowiadania. W turnieju Jeopardy! duza role odgrywa kilkusekundowy czas
zgloszenia do odpowiedzi (tylko pierwszy zawodnik ma szanse na punkty),
za$ czas przetwarzania pytania w pierwszej wersji systemu wynosit okoto 2
godzin. Ze wzgledu na niezaleznos¢ przetwarzania w poszczegdlnych watkach
procesu zdecydowano sie na sprzetowe zréwnoleglenie z uzyciem 2500 rdzeni
obliczeniowych. Ich pracg zarzadza platforma Apache UIMA, zoptymalizowana
do przetwarzania duzych ilosci informacji tekstowych.

Architektura systemu RAFAEL, przedstawiona na rysunku jest w du-
zym stopniu zgodna ze standardem obecnym w literaturze. Proces udzielania
odpowiedzi sktada sie z szesciu gléwnych etapéw:

przygotowanie bazy tekstowej,
analiza pytania,

wyszukiwanie dokumentéw,
rozpoznawanie nazw,

ocena wzmianek?},
generowanie odpowiedzi.

A

! http://j-archive.com/
2 Zobacz stownik poje¢ w Dodatku.


http://j-archive.com/

3.1. Architektura

PYTANIE

ANALIZA
PYTANIA

INDEKS

MODEL PYTANIA

WYSZUKIWANIE

TRESC
PYTANIA

TYP PYTANIA

ZAPYTANIE

N

WYBRANE
DOKUMENTY

INDEKSOWANIE

DLA KAZDEGO
DOKUMENTU

=

ROZPOZNAWANIE
NAZW

OZNAKOWANY
DOKUMENT

DLA KAZDEJ WZMIANKI

WZMIANKA

MIARA PODOBIENSTWA

POBIERANIE
KONTEKSTU

RANKING
WZMIANEK

WYBOR BYTU

33

BAZA
TEKSTOWA

OZNAKOWANA
BAZA
TEKSTOWA

ODPOWIEDZ

Rysunek 3.1. Architektura systemu odpowiadania na pytania RAFAEL.
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Podstawe dzialania systemu stanowi zbidr dokumentéw tekstowych. Pierw-
szym etapem przetwarzania danych jest przygotowanie ich do uzycia poprzez
utworzenie indeksu niezbednego do pdzniejszego przeszukiwania. Nastepnie
wykorzystywany jest zestaw narzedzi przetwarzania jezyka naturalnego do
oznakowania kazdego dokumentu dodatkowymi informacjami (morfologicz-
nymi, sktadniowymi itd.). Gdy pojawia si¢ pytanie, zostaje ono poddane anali-
zie, ktérej rezultat stanowi model pytania. Jest to struktura danych zawierajaca
pozyskane z pytania informacje trojakiego rodzaju: typ i tres¢ pytania oraz za-
pytania do modutlu wyszukiwania. Jak wida¢ na schemacie, pytanie nie jest juz
pozniej wykorzystywane. Zapytania uzywa sie do ograniczenia bazy tekstow
do matego podzbioru (tematycznie zgodnego z pytaniem). Wyselekcjonowa-
ne teksty trafiajg nastepnie do modutu rozpoznawania nazw, rozpoznajace-
go w nich wzmianki nazw zgodnych z typem pytania (np. okreslenia czasu,
gdy pytanie zaczynato sie od stowa kiedy). Aby oceni¢ zgodnos¢ wzmianki
z pytaniem, z jej sasiedztwa w dokumencie wybierany jest pewien zbidr stéw
tworzacych kontekst i poréwnywany z pozyskana na etapie analizy trescig py-
tania. Powstaje ranking odpowiedzi, uszeregowany wedtug zgodnosci pytania
i kontekstu wzmianki w tekscie. Generowanie odpowiedzi polega na wybraniu
jednej lub wielu z nich (w najprostszym rozwiazaniu pierwszej) i zwrdceniu
uzytkownikowi wraz z dodatkowymi informacjami o Zrédle odpowiedzi.

Nastepne podrozdzialy zawierajq szczegdtowy opis kolejnych etapéw tego
procesu.

3.2. Baza tekstow

Zanim przejdziemy do omawiania przebiegu przetwarzania pytania, zacznijmy
od czynnosci, ktére moga odby¢ sie wczesniej, tj. wstepnego przygotowania
bazy tekstéw. Jak wyjasniono w punkcie istotng cecha odrézniajaca RA-
FAELa od innych systemow odpowiadajacych na pytania sg niskie wymagania
co do tego zasobu. Zrédlo udzielanych odpowiedzi stanowi po prostu zbidr
tekstéw w jezyku polskim, zapisanych w formie plikéw tekstowych w kodo-
waniu UTF-8. Jedyna struktura tekstu, z jakiej mozna skorzysta¢ przy analizie,
to podziat na akapity poprzez znaki nowej linii.

Prosta struktura bazy oznacza, ze jej przeszukiwanie moze si¢ okazac bar-
dzo kosztowne obliczeniowo. Implementujac system prawdziwie pozbawiony
ograniczen dziedzinowych nalezy oczekiwaé, ze zbidr tekstow bedzie pokry-
wat szeroki zakres tematéw, co skutkuje jego znacznymi rozmiarami. Przykta-
dowo, polska Wikipedia, wykorzystana w niniejszej pracy do ewaluacji, za-
wiera okoto 900 tysiecy artykutéw i 127 milionédw stéw, czyli 1,06 GB tekstu
(szczegdly w punkcie [5.1.1). Poddawanie pelnej analizie wszystkich tekstéw
w trakcie poszukiwania odpowiedzi na kazde zadane pytanie skutkowatoby
nieakceptowalnymi czasami dziatania. Powszechnie stosowane rozwiazanie
problemu wydajnosci przetwarzania polega na wprowadzeniu do systemu wy-
szukiwarki tekstowej, ktorej rola jest wybranie pewnej grupy dokumentéw,
nalezacej do tego samego zakresu tematycznego, co pytanie. Oczywiscie wy-
bor ten ma z koniecznosci charakter przyblizony, ale za to odbywa sie bardzo
szybko. Dopiero tak wyselekcjonowane dokumenty podlegajq dalszej analizie.
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Dodatkowaq zalete tego rozwiazania stanowi ograniczenie wplywu szumu, tj.
zdan, ktdére pozornie odpowiadaja na pytanie, ale w rzeczywistosci odnosza
sie do zupelnie innego kontekstu czy nawet dziedziny wiedzy.

W pelnej analizie dotyczacej jedynie wybranych dokumentéw wykorzysty-
wana jest informacja pozyskana przez znakowanie tekstu narzedziami lingwi-
stycznymi. Proces ten mozna wykona¢ w ramach wstepnego przetwarzania
catej bazy lub tez juz po zadaniu pytania w odniesieniu do wskazanych doku-
mentéw. Wybdr ktdregos z tych rozwiazan zalezy od konkretnego zastosowa-
nia — w omawianej implementacji ze wzgledu na ewaluacje zdecydowano sie
na znakowanie wstepne. Wymagato to jednorazowego poswiecenia dtugiego
czasu (okoto dwdch tygodni ciagtej pracy dla oznakowania polskiej Wikipedii
na komputerze osobistym) i przechowywania duzej ilosci danych (po skom-
presowaniu 23GB), natomiast wielokrotnie powtarzane eksperymenty odby-
waly sie znacznie szybciej. Rozwiazanie ze znakowaniem ,na zadanie” mozna
znalez¢ np. w systemach Webclopedia (Hovy i inni, 2000) i LASSO (Moldovan
i inni, |2000), zas znakowanie wstepne w systemie BulQA (Simov i Osenova,
2005).

Podsumowujac, przygotowanie bazy tekstéw dla systemu RAFAEL sktada
sie z dwodch krokow: opracowania indeksu i znakowania.

3.2.1. Indeks

W systemie RAFAEL do wyszukiwania dokumentéw zgodnych tematycznie
z pytaniem zastosowano wyszukiwarke Lucene 3.6ﬂ Na podstawie zbioru tek-
stow przygotowuje sie dwa indeksy pelnotekstowe:

e bazujacy na formach ortograﬁcznyc}ﬁ stéw (w oryginalnej postaci),
e bazujacy na fragmentach generowanych z uzyciem wbudowanego w Lu-
cene stemer Stempel (Galambos), |2001)).

Dodatkowo dla kazdego dokumentu w indeksie przechowywany jest réw-
niez adres URL i tytul, za ktdry, z braku informacji o strukturze, uznaje sie
pierwszy akapit tekstu.

3.2.2. Znakowanie

Znakowanie ma na celu przygotowanie dokumentéw w bazie do pelnej anali-
zy poprzez wzbogacenie ich o informacje lingwistyczne, ktére beda niezbedne
do odnalezienia odpowiedzi. Znakowanie odbywa sie na nastepujacych pozio-
mach:

struktura odzwierciedlajaca podziat na paragrafy,
podzial na segmen

tagowanie segmentow,

parsowanie powierzchniowe,

Wb =

3 Dostepna na stronie http://lucene.apache.org/.

4 Zobacz stownik poje¢ w Dodatku.

5 Stemer stuzy do wybierania takich fragmentéw stéw, ktére sa wspélne dla réznych jego
form. Proces takiego przeksztalcania stéw nazywamy stemingiem.

6 Zobacz stownik poje¢ w Dodatku.
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5. lematyzacja grup sktadniowych,
6. nazwy wilasne.

Cate informacja lingwistyczna przechowywana jest w formacie bedacym
wariantem standardu TEI P5 (korzystajacego z XML), opracowanym na uzytek
Narodowego Korpusu Jezyka Polskiego (Przepiorkowski i inni, 2012).

Struktura

Poniewaz dane wejsciowe maja postac¢ plikow tekstowych bez jakichkolwiek
znacznikéw formatowania lub okreslajacych strukture, na tym etapie mozliwy
jest jedynie podzial na akapity zgodnie ze znakami nowej linii. Do wykonania
tego zadania stworzony zostat skrypt w jezyku Python. Efektem jego dziatania
jest plik text_structure.xml zgodny z formatem NKJP Przykladowo dla
artykutu o identyfikatorze AA/00/0013, widniejacego w Wikipedii pod tytu-
tem Abisyni wynik wyglada nastepujaco:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<?7oxygen RNGSchema="NKJP_structure.rng" type="xml"7>
<teiCorpus xmlns:xi="http://www.w3.o0rg/2001/XInclude"
xmlns="http://www.tei-c.org/ns/1.0">
<xi:include href="NKJP_header.xml"/>
<TEI>
<xi:include href="header.xzml"/>
<text>
<group>
<text decls="#bibl-1" xml:1id="0013">
<front>
<docTitle>
<titlePart type="main" xml:id="titlePart-1">0013
</titlePart>
</docTitle>

</front>
<body>
<p zxml:id="p-2">Abisynia</p>
<p xml:id="p-4">Abisynia - dawna nazwa Etiopii,

wywodzaca si¢ najprawdopodobniej od nazwy plemienia
potudniowo arabskiego Habesz, ktdére przywedrowato
do Afryki przypuszczalnie jeszcze przed nasza erg.
Uwaza sig¢, iz jedng z"przyczyn, dla ktdérych
Etiopczycy zrezygnowali z"nazwy Abisynia i~
wprowadzili nowg (Etiopia) jest pogardliwe znaczenie
formy "habesz" w7 jezyku arabskim, oznaczajgace
"mieszanca, wtdczykija". Stowo to byto uzywane w
okresach wasni przez mieszkajacych w kraju wyznawcow
islamu na okre$lenie chrzescijan.</p>

<p xml:id="p-5">Starg nazwe "Abisynia'" zastgpiono
formg "Etiopia", wystepujaca m.in. w~ tekstach
biblijnych, gdzie nazwg tg opatrywany jest ten
wtasnie afrykanski kraj. Wyraz Etiopia wywodzi sie z
greckiego "aithiopes", tj. "brunatneytwarze". Mianem
tym greccy podrdznicy okreslali ludy zamieszkujgace
obszar pbinocno-wschodniej Afryki (tj. Sudan, Nubie
oraz Etiopie wtasciwg). Poniewaz nazwa ta wystepuje
w oryginalnych tekstach biblijnych pisanych greks,

7 http://pl.wikipedia.org/wiki/Abisynia
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zostata ona zaakceptowana jako oficjalna nazwa
pafistwa.</p>
</body>
</text>
</group>
</text>
</TEI>
</teiCorpus>

Znaczniki <p> odpowiadajq akapitom — fragmentom rozdzielonym znakami
nowej linii w tekscie oryginalnym.

Segmentacja

Segmentacja polega na podziale akapitdw na zdania i zdan na segmenty, sta-
nowiace podstawowe jednostki oznakowanego tekstu. Najczesciej granice zdan
wyznaczajq kropki, a segmentéw znaki odstepu, ale sa od tej reguly wyjatki,
jak np. kropki w skrétach lub stowa sktadajace sie z kilku segmentéw (zeby-
scie lub chciatbym). Segmentacje przeprowadza analizator morfosyntaktyczny
Morfeusz Polimorf 0.82 (Wolinski i inni, 2012). Plik zawierajacy rezultat jego
dzialania (ann_segmentation.xml) dla przykladowego artykutu wyglada
nastepujacoﬂ:

C...)
<p corresp="text_structure.xml#p-2" xml:id="segm_p-2">
<s xml:id="segm_p-2.1-s">
<!-- Abisynia -->
<seg
corresp="text_structure.xml#string-range(p-2,0,8)"
xml:id="segm_p-2.1-seg"/>
</s>
</p>
<p corresp="text_structure.xml#p-4" xml:id="segm_p-4">
<s xml:id="segm_p-4.1-s">
<!-- Abisynia -->
<seg
corresp="text_structure.xml#string-range(p-4,0,8)"
xml:id="segm_p-4.2-seg"/>
<t-- - -->
<seg
corresp="text_structure.xml#string-range(p-4,9,1)"
xml:id="segm_p-4.3-seg"/>
<!-- dawna -->
<seg
corresp="text_structure.xml#string-range(p-4,11,5)"
xml:id="segm_p-4.4-seg"/>
<!-- nazwa -->
<seg
corresp="text_structure.xml#string-range(p-4,17,5)"
xml:id="segm_p-4.5-seg"/>
<!-- Etiopii -->
<seg
corresp="text_structure.xml#string-range(p-4,23,7)"

8 Ze wzgledu na ograniczone miejsce przedstawiono tylko fragmenty z tego i nastep-
nych plikéw, pominieto takze nagtéwki i znaczniki zewnetrzne — sa one analogiczne do tych
w text_structure.xml.
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xml:id="segm_p-4.6-seg"/>

C...)
</s>
<s xml:id="segm_p-4.2-s">
<!-- Uwaza -->
<seg

corresp="text_structure.xml#string-range(p-4,185,5)"
xml:id="segm_p-4.28-seg"/>
<!-- sig -->
<seg
corresp="text_structure.xml#string-range(p-4,191,3)"
xml:id="segm_p-4.29-seg"/>
C...)

Wida¢, ze akapity (znaczniki <p>) zostaly rozbite na zdania (znaczniki <s>),
a te na segmenty (znaczniki <seg>). Dla kazdego segmentu okreslono jego
zakres, np. zapis string-range(p-2,0,8) oznacza, ze opisywany segment
zaczyna sie od pierwszego znaku akapitu p-2 i ma dtugos¢ 8 znakdéw.

Tagowanie

Tagowanie polega na przypisywaniu kazdemu z segmentéw formy bazowej
i interpretacji morfosyntaktyczneﬂ sktadajacej sie z tzw. tagéw. Dla jezykdéw
o rozbudowanej fleksji, takich jak polski, proces ten przebiega dwuetapowo.
W pierwszym kroku analizator bazujacy na stowniku gramatycznym okre-
sla wszystkie mozliwe pary lemat-interpretacjﬂ Nastepnie narzedzie ujed-
noznaczniania morfosyntaktycznego na podstawie kontekstu okresla, ktéra
z tych par stanowi prawidlowa interpretacje danej formy ortograficznej. W RA-
FAELu mozliwe interpretacje okresla Morfeusz Polimorf 0.82, a ujednoznacz-
nienia dokonuje tager transformacyjny PANTERA 0.9.1 (Acedanski, 2010). Efekt
ich dziatania (plik ann_morphosyntax.xml) sktada sie z opiséw segmentéw
w nastepujacej formie:

...
<seg corresp="ann_segmentation.xml#segm_p-4.4-seg"
xml:id="morph_2.2.3-seg">
<fs type="morph">
<f name="orth">
<string>dawna</string>
</f>
<f name="interps">
<fs type="lex" xml:id="morph_2.2.3.1-lex">
<f name="base">
<string>dawny</string>
</f>
<f name="ctag">
<symbol value="adj"/>
</f>
<f name="msd">
<vAlt>
<symbol value="sg:nom:f:pos"
xml:id="morph_2.2.3.1.1-msd"/>
<symbol value="sg:voc:f:pos"

° Zobacz stownik pojeé¢ w Dodatku.
10 Zobacz stownik pojeé¢ w Dodatku.
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xml:id="morph_2.2.3.1.2-msd"/>
</vAlt>
</f>
</fs>
</f>
<f name="disamb">
<fs type="tool_report">
<f fVal="#morph_2.2.3.1.1-msd" name="choice"/>
<f name="interpretation">
<string>dawny:adj:sg:nom:f:pos</string>
</f>
</fs>
</f>
</fs>
</seg>

C...)

Powyzszy fragment zawiera opis stowa, ktérego forma ortograficzna ma
posta¢ dawna (<f name="orth">). Analizator morfosyntaktyczny rozpoznat,
ze jest to przymiotnik (element <symbol value="adj"/> w znaczniku <f
name="ctag">) o formie bazowej dawny (<f name="base">). Mozliwe sg
dwie zblizone interpretacje: mianownik rodzaju zenskiego w liczbie pojedyn-
czej i stopniu réwnym (sg:nom: f : pos) lub analogiczna interpretacja z wota-
czem (sg:voc:f :pos)E} W procesie ujednoznaczniania za wlasciwg zostata
uznana pierwsza z nich (<f name="disamb'">).

Gdy stownik analizatora morfosyntaktycznego nie zawiera danego stowa,
np. w przypadku nazwy wlasnej, przypisuje mu specjalny znacznik ign. W ta-
kiej sytuacji PANTERA wykorzystuje modut zgadujacy opis morfosyntaktyczny
o nazwie Odgadywacz z tagera TaKIPI 1.8 (Piasecki, 2007).

Parsowanie powierzchniowe z lematyzacja

Parsowanie powierzchniowe ma na celu wskazanie w zdaniu prostych struk-
tur taczacych kilka stéw; np. rzeczownik i odnoszace sie¢ do niego przymiot-
niki tworzace razem grupe nominalng. Jest to zatem poziom posredni pomie-
dzy traktowaniem segmentéw indywidualnie a tworzeniem pelnego drzewa
rozbioru zdania. Do tego zadania wykorzystany zostat parser regutowy Spejd
1.3.7 (Przepiorkowski, |2008). Rozpoznaje on grupy zagniezdzone oraz wska-
zuje centra semantyczne i skladniowe w kazdej grupie. Zbioér regut sterujacych
dzialaniem parsera tworzy gramatyke — w RAFAELu uzyto gramatyki dla kor-
pusu NKJP z dnia 14.02.2012.

Lematyzacja oznacza konwersje stéw i wyrazen wielostowowych do lema-
téw, czyli form bazowach. Funkcje te w odniesieniu do segmentéw pekni tager,
za$ w przypadku grup sktadniowych mozna wykorzysta¢ parser, ale konieczna
jest zmiana regul gramatyki. Wynika to z faktu, ze czesto lemat grupy skila-
dniowej nie stanowi ztozenia lematéw jej sktadnikéw. Na przyktad rozwazmy
wyrazenie zielonej gesi, dla ktérego ztozenie lematéw sktadnikéw brzmi zielony
ges, a prawidtowy lemat grupy — zielona ges. W niniejszej pracy wykorzystano
modyfikacje opracowane do tego celu przez Degorskiego (2012), rozbudowa-

11 W przebiegu znakowania wykorzystano tagset (zbiér tagéw) z projektu NKJB wyja-
$nienie ich znaczenia mozna odnalez¢ we wspomnianej pracy (Przepiorkowski i innil |2012).
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ne dla potrzeba RAFAELa. Rezultat dziatania parsera powierzchniowego (plik
ann_groups.xml) wyglada nastgpujaco:

C...)
<seg xml:id="groups_2.2-s_14">
<!-- rule="PrepNG:_ ,Prep,+yNG" -->
<fs type="group">
<f name="orth">
<string>przed naszg erg</string>
</f>
<f name="type">
<symbol value="PrepNG"/>
</f>
</fs>
<ptr type="synh" target="ann_words.xml#words_2.2-s_24"/>
<ptr type="semh" target="#groups_2.2-s_15"/>

</seg>
<seg xml:id="groups_2.2-s_15">
<!-- rule="NGa: Adj(Adj), +, Noun" -->

<fs type="group">
<f name="orth">
<string>naszg erg</string>
</£f>
<f name="type">
<symbol value="NGa"/>
</f>
<f name="base">
<string>ADJ(nasz ,f,pos) era</string>
</f>
</fs>
<ptr type="nonhead"
target="ann_words.xml#words_2.2-s_25"/>
<ptr type="head" target="ann_words.xml#words_2.2-s_26"/>
</seg>
...

W powyzszym przykladzie widzimy opis wyrazenia przed naszq erq. Ze-
wnetrzna grupa przystéwkowa (<symbol value="PrepNG"/> w znaczniku
<f name="type'">) ma dwa skiadniki: przystéwek przed, bedacy centrum
sktadniowym (<ptr type="synh">) oraz grupe wewnetrzna, bedaca cen-
trum semantycznym (<ptr type="semh">). Wewnetrzna grupa nominalna
(<symbol value="NGa"/>w znaczniku <f name="type">) zawiera stowo
nasz i pelniace role obu centréw era. W przypadku grupy wewnetrznej okreslo-
no rowniez forme bazowgq — zapis ADJ (nasz,f,pos) eraoznacza, ze tworzy
ja przymiotnik nasz w rodzaju zenskim i stopniu réwnym wraz ze stowem era.
W trakcie wezytywania tego pliku przez RAFAELa ciag ten zostanie przeksztat-
cony do oczekiwanej postaci nasza era.

Nazwy wlasne

Celem ostatniego etapu znakowania jest wykrycie obecnych w tekscie nazw
wlasnych i okreslenie ich typu. Do tego celu w RAFAELu wykorzystuje sie dwa
dostepne narzedzia: Nerf 0.1 (Savary i Waszczuk, [2010) i Liner2 2.3 (Marcin-
czuk i Janicki, 2012)). Poniewaz zadanie to ma kluczowe znaczenie z punktu
widzenia catego problemu odpowiadania na pytania, oméwiono je szczegdto-
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wo w punkcie Tutaj przedstawiono jedynie wyniki dziatania tych dwéch
narzedzi na przyktadowym tekscie. Oba programy dziataja na zasadzie uczenia
maszynowego, a wiec do przeprowadzania znakowania konieczny jest model
reprezentujacy informacje zebrane w procesie trenowania. W tym celu wy-
korzystano modele dystrybuowane wraz z programami, powstate z uzyciem
recznie oznakowanych korpuséw treningowych o rozmiarze 1 miliona stéw
(Nerf) lub 2000 dokumentéw (Liner2).

Rezultat rozpoznawania narzedziem Nerf (plik ann_named . xml) wyglada
nastepujaco:

C...)
<seg xml:id="named_2.3-s_n2">
<fs type="named">
<f name="type">
<symbol value="placeName'/>
</f>
<f name="subtype">
<symbol value="country"/>
</f>
<f name="derived">
<fs type='"derivation">
<f name="derivType'">
<symbol value="relAdj"/>
</f>
</fs>
</f>
<f name="orth">
<string>arabskim</string>
</f>
</fs>
<ptr target="ann_morphosyntax.xml#morph_2.3.31-seg"/>
</seg>

C...)

W powyzszym przykladzie wida¢ rozpoznanie stowa arabskim jako nazwy wta-
snej o kategorii ogdlnej placeName (miejsce) i szczegétowej country (kraj).
Segment ten stanowi forme pochodnag (<f name="derived">) typu przy-
miotnikowego (<symbol value="relAdj"/>).

Liner2 obstuguje dane wejsciowe i wyjSciowe w formacie CCL, zatem w RA-
FAELu konieczne byto zastosowanie modutu konwersji do formatu NKJB ktéry
zrealizowano w formie skryptu w jezyku Python. Wynikowy plik z rozpozna-
nymi nazwami (ann_named_liner.xml) wyglada nastepujaco:

...
<seg xml:id="named_2.2-s_nl">
<fs type="named">
<f name="type">
<symbol value="city_nam"/>
</f>
<f name="orth">
<string>Abisynia</string>
</f>
</fs>
<ptr target="ann_morphosyntax.xml#morph_2.2.1-seg"/>
</seg>
<seg xml:id="named_2.2-s_n2">
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| Nazwa | Nerf | Liner2
Abisynia - city_nam
Etiopia orgName country_nam
Habesz persName: surname tech_nam
Afryka geogName city_nam/continent_nam
Etiopczyk | placeName: country (persDeriv) nation_nam
arabski | placeName:country(relAdj) -
afrykariski geogName (relAdj) -
grecki | placeName:country(relAdj) -
Sudan - country_nam
Nubia - country_nam

Tabela 3.1. Wyniki rozpoznawania nazw witasnych w przykladowym tekscie.
Dla kazdej z nazw (zapisanej w postaci podstawowej) podano, jakie typy przy-
pisaty jej narzedzia Nerf i Liner2.

<fs type="named">
<f name="type">
<symbol value="country_nam"/>
</f>
<f name="orth">
<string>Etiopii</string>
</f>
</fs>
<ptr target="ann_morphosyntax.xml#morph_2.2.5-seg"/>
</seg>

C...)

Stowo Abisynia zostalo rozpoznane jako nazwa miasta (city_nam), a Etiopii
jako nazwa kraju (country_nam).

Wyniki dziatania tych narzedzi rézni nie tylko forma zapisu, ale takze ze-
staw rozpoznanych stéw. W tabeli podano, jakie etykiety przypisano na-
zwom wlasnym w przyktadowym tekscie. Tylko jedno ze stéw (Etiopczyk) zo-
stalo poprawnie rozpoznane przez oba narzedzia. W innych przypadkach albo
brakowato rozpoznania w jednym z rozwiazan (np. arabski, Sudan) albo przy-
pisywano niewlasciwg kategorie (np. Etiopia jako organizacja). Dodatkowo
problem stanowi wybér typu, gdy mozliwa jest wiecej niz jedna interpretacja
danej nazwy. Dotyczy to stowa Afryka, ktére moze by¢ nazwaq wsi, oraz Abisy-
nia — miejscowosci o takiej nazwie jest w Polsce az 10. Problem ten powrdci
jako jedna z istotnych przyczyn udzielania btednych odpowiedzi na pytania

przez system (punkt|[6.1.1)).

3.3. Analiza pytania

Pierwszym procesem, ktéry zostaje uruchomiony po wprowadzeniu przez uzyt-
kownika pytania, jest jego analiza. Jej cel stanowi wydobycie z pytania wszel-
kich danych, ktére beda potrzebne do znalezienia odpowiedzi. Struktura gro-
madzaca te informacje, nazywana modelem pytania, sktada sie z nastepujacych
elementéw:
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1. Typ pytania — opisuje wiedze na temat oczekiwanego rodzaju odpowie-
dzi. Dzieki temu wiadomo, jakiego typu informacja moze by¢ brana
pod uwage przy poszukiwaniach. Typ okresla sie na trzech poziomach
szczegbtowosci:

e Ogdlny typ pytania — klasyfikuje pytania ze wzgledu na sposéb, w ja-
ki mozna szuka¢ odpowiedzi.

o Typ nazwy wlasnej — okreslony wtedy, gdy, zgodnie z ustalonym
wcezesniej typem ogolnym, pytanie dotyczy nazwy wiasnej. Liste
rozréznianych typéw ogdlnych i nazw wtasnych podano w punkcie
B.3.11

e Synset centrum pytania — okresla synset w ontologii WordNet, kté-
ry reprezentuje centrum pytania. Ten element jest wykorzystywany
przy gtebokim rozpoznawaniu nazw.

2. Zapytanie do wyszukiwania — uzywane do przeszukania indeksu w celu
odnalezienia zbioru dokumentéw potencjalnie zgodnych tematycznie
z pytaniem.

3. Tres¢ pytania — zbidr stéw z pytania, ktére spodziewamy si¢ znalez¢
rowniez w tek$cie w miejscu, w ktérym znajduje sie szukana odpo-
wiedz.

Znaczenie wymienionych sktadnikdw zostanie szczegétowo oméwione w ko-
lejnych sekcjach. Warto zwrdci¢ uwage, ze na tym etapie przetwarzania system
porzuca pytanie w formie tekstowej — nie bedzie ono juz potrzebne, gdyz zo-
stato w catosci zastapione przez jego model. Pewne elementy przedstawionych
w tym podrozdziale rozwiazan i eksperymentéw opublikowano we wczesniej-
szych pracach (Przybyta, 2013a.b).

3.3.1. Klasyfikacja pytan

Klasyfikacja pytania ma na celu odkrycie jego typu, okre$lajacego oczekiwana
posta¢ odpowiedzi. W tym celu dla zdefiniowanych kategorii pytan buduje si¢
klasyfikator, przydzielajacy odpowiednia etykiete na podstawie analizy pyta-
nia.

Kategorie

Dla potrzeb RAFAELa pytania o proste fakty podzielono na nastepujace grupy,
odpowiadajace ogdélnemu typowi pytania:

e Pytania o potwierdzenie (oznaczane etykieta VERIFICATION), na kto-
re mozna odpowiedzie¢ Tak lub Nie, np. Czy gen. Witadystaw Sikorski
zgingt w katastrofie lotniczej?,

e Pytania wyboru (WHICH), odpowiedz na ktére polega na wyborze jed-
nej z zaproponowanych opcji, np. Co spowodowato wypadek gen. Wta-
dystawa Sikorskiego: przypadek czy celowe dziatanie?,

e DPytania o nazwe wlasna (NAMED_ENTITY), wymagajace wskazania by-
tu okreslanego nazwa wtasna, np. Skqd wystartowat ostatni lot gen.
Wtadystawa Sikorskiego?,
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e Pytania o nazwe ogélnﬂ (UNNAMED_ENTITY) sa podobne do powyz-
szych, ale poszukiwany byt nie miesci sie¢ w kategoriach okreslanych
przez nazwy wilasne, np. Jaki stopier wojskowy posiadat Wtadystaw Si-
korski?,

e Pytania o inng nazwe (0THER_NAME), gdzie poszukujemy innej nazwy
okreslajacej byt wskazany w pytaniu, np. Jaki pseudonim gen. Wtady-
staw Sikorski nosit w Zwiqgzku Walki Czynnej?,

e Pytania o wiele nazw wlasnych (MULTIPLE), odpowiedz na ktére sta-
nowi lista nazw wtasnych bytéw spehiajacych podane kryteria, np. Kto
ucgestniczyt w ostatnim locie gen. Wtadystawa Sikorskiego?

Zgodnie z definicja prostych faktéw podang w punkcie [2.2.1], wykluczamy
pytania wymagajace odpowiedzi ztozonej typu Czym jest ...? lub Dlaczego

nych typéw (Gdzie i kiedy zgingt . . . ?) lub taczace nazwy wilasne i ogdlne (Jaki
stopiert wojskowy i od kiedy posiadat . .. ?).

Wprowadzona w punkcie[2.2.1]klasa pytan o nazwy bytéw sktada sie z dwéch
z powyzszych kategorii — pytan o nazwe ogélna i wlasna. W obu przypadkach
odpowiedzie¢ mozna odnajdujac poszukiwana nazwe w tekscie. Réznica tkwi
w przynaleznosci tej nazwy do grupy nazw wiasnych. Omawiany modut ana-
lizy pytania rozpoznaje typ ogdélny dla wszystkich pytan o proste fakty, jednak
RAFAEL jest w stanie udziela¢ odpowiedzi tylko na te dotyczace nazw bytow.

Tradycyjne kategorie nazw wilasnych, wprowadzone w cyklu konferencji
Message Understanding Conference (Grishman i Sundheim, 1996), to miejsca
(LOC), osoby (PER), organizacje (ORG) i inne (MISC). Podzial ten jest jednak
zbyt ubogi, a nie istnieje inny powszechnie uzywany standard. W niniejszej
pracy przyjeto szeroki zakres nazw wilasnych, obejmujacy réwniez okreslania
liczbowe. W systemie rozrézniane sg zatem nastepujace typy:

miejsce (oznaczane etykieta PLACE),
kontynent (CONTINENT),

rzeka (RIVER),

jezioro (LAKE),

géra (MOUNTAIN),

tancuch gérski (RANGE),

wyspa (ISLAND),

archipelag (ARCHIPELAGO),

morze (SEA),

cialo niebieskie (CELESTIAL_BODY),
panstwo (COUNTRY),

region, stan, wojewddztwo, itp. (STATE),
miejscowos¢ (CITY),

narodowos¢ (NATIONALITY),

osoba (PERSON),

imie (NAME),

nazwisko (SURNAME),

zespot muzyczny (BAND),

12 Zobacz stownik pojeé¢ w Dodatku.
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dynastia (DYNASTY),

organizacja (ORGANISATION),
przedsiebiorstwo (COMPANY),

wydarzenie historyczne lub cykliczne (EVENT),
okreslenie czasu (TIME),

stulecie (CENTURY),

rok (YEAR),

okres (PERIOD),

liczba (COUNT),

wielkos¢ fizyczna (QUANTITY),

nazwa modelu lub egzemplarza pojazdu (VEHICLE),
imie zwierzecia (ANIMAL),

tytut dzieta (TITLE).

Latwo zauwazy¢, ze powyzsze kategorie nie sg od siebie catkowicie nieza-
lezne i odrebne. Mamy tu do czynienia z zawieraniem znaczeniowym (np. kra-
je i miejscowosci sa miejscami), zawieraniem fizycznym (np. archipelag sktada
sie z wysp, a zespol muzyczny z ludzi) oraz zawieraniem notacyjnym (okresle-
nie czasu zawiera rok, a osoby — imie lub nazwisko). Konflikty te rozstrzygamy;,
stosujac najwezsza mozliwa kategorie, np. etykiete PLACE nadajemy tylko tym
pytaniom, ktore nie okreslaja typu miejsca (Gdzie . . . ?) lub odnosza sie do typu
miejsca nieuwzglednionego przez inne kategorie (W ktorej dzielnicy ... ?).

Okreslanie typu pytania

Zadanie wyboru jednej z etykiet na podstawie pytania stanowi przyktad pro-
blemu klasyfikacji tekstéw. Przyktad to jednak szczegdlny z dwdch wzgleddw.
Po pierwsze, badane teksty sq niezwykle krétkie (Srednio 10 stéw w zbiorze
treningowym opisanym w punkcie [5.1.2)), co czyni macierz reprezentacji bag
of wor wyjatkowo rzadka. Po drugie, hierarchiczno$¢ zestawu kategorii
moze takze wptywac na klasyfikacje.

Do rozwigzania problemu okreslania kategorii pytan jako zadania klasy-
fikacji stosowano rézne rozwiazania, sprawdzajace sie w innych zastosowa-
niach uczenia maszynowego. W pracy dotyczacej jezyka chorwackiego Lom-
barovic i inni (2011) wykorzystali metody takie jak:

maszyny wektoréw podpierajacych,
drzewa decyzyjne,

algorytm modelowania jezykowego,
algorytm k najblizszych sasiadow.

Ze wzgledu na duza liczbe cech stosowano ich selekcje z uzyciem nastepu-
jacych miar istotnosci:

¢ informacji wzajemnej,

e statystyki y2,
e czestosci wystepowania stowa w dokumentach.

13 Reprezentacja tekstu w postaci bag of words polega na tym, ze ignorujemy kolejno$é
stow i zapisujemy tekst jako ciag liczb, z ktérych kazda odpowiada liczbie wystapien pewnego
stowa.
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Poruszono takze kwestie sposobu reprezentacji stbw w modelu, ktéra ma
szczegblne znaczenie w przypadkow jezykéw z bogata odmiana (np. stowian-
skich) — zgodnie z oczekiwaniami, zastosowanie stemingu lub lematyzacji przy-
niosto polepszenie rezultatéw.

Li i Roth (2002) zwrdcili szczegdlna uwage na generowanie cech dla kla-
syfikatora pytan. Do ich wytworzenia wykorzystano nastepujace zrédta:

formy ortograficzne stow,

czesci mowy,

wyrazenia wielowyrazowe (np. grupy nominalne),
nazwy wiasne,

centrum pytania,

listy stéw spodziewanych w pytaniach okreslonych typow.

Dla zbioru treningowego powstato okoto 200.000 cech; tak duza i rzadka
przestrzen parametréw moze stanowi¢ problem dla wiekszosci klasyfikatorow,
dlatego wprowadzono specjalnie przystosowane narzedzie SNoW (Sparse Ne-
twork of Winnows). Najpierw przypisywano do pytania kategorie ogdlna, a na-
stepnie szczegdtowa. Niestety, wykorzystanie hierarchicznos$ci zestawu katego-
rii nie przyniosto korzysci w stosunku do zwyktej klasyfikacji. Taki sam wnio-
sek pojawil sie w pracy, w ktorej miedzy innymi badano podobne rozwiazanie
dla jezyka chorwackiego (Lombarovic i inni, 2011).

Zazwyczaj, ze wzgledu na malq liczbe dostepnych pytan, zamiast modeli
uzyskanych w procesie uczenia maszynowego stosuje sie recznie opracowane
reguly. Punkt wyjscia stanowi tutaj fakt, ze bardzo czesto zaimki rozpoczy-
najace pytanie jednoznacznie okreslaja jego typ. Przykladowo, pytanie typu
Kiedy. . . ? z pewnoscia mozna zaliczy¢ do kategorii NAMED_ENTITY: TIME. Te-
go typu przypadki mozna obstugiwac za pomoca dopasowywania zbioru wy-
razen regularnych, z ktérych kazde odpowiada pewnemu typowi. Do takiego
podejscia ograniczyli sie np. Lee i inni (2005). Zastosowany przez nich zbior
zawieratl az 1273 wzorce.

Zaimki pytajne, ktdére nie determinujq jednoznacznie typu pytania, to na
przyktad ktdry i jaki. Gdy sie pojawia, konieczne staje si¢ przeanalizowanie
grupy nominalnej, ktéra po nich nastepuje. Grupe te nazywamy centrum py-
tania (ang. question focus), gdyz okresla, co jest sednem pytania. Przyklado-
wo, w pytaniu W ktdrej francuskiej miejscowosci urodzit sie Vincent van Gogh?
centrum stanowi fraza francuskiej miejscowosci, skad mozna wnioskowa¢, ze
pytanie dotyczy wlasnie miejscowosci. Taka analize pytania przeprowadzono
na przyktad w pracy Ittycheriaha (2007), wykorzystujac pelne drzewo roz-
bioru pytania. Istotng role odgrywa wybér gtéwnego stowa z grupy — w tym
wypadku typowi nazwy wtasnej CITY odpowiada miejscowosé¢, a nie francuska
miejscowosc.

Klasyfikujac niejednoznaczne pytania czesto trzeba wyjs¢ ponad poziom
sktadni zdania i uwzgledni¢ réwniez znaczenie stéw. Rozwazmy zdanie Ktory
francuski postimpresjonista uciqt sobie ucho?. W tym wypadku nie wystarczy
odnalez¢ centrum pytania — stéw francuski postimpresjonista. Trzeba jeszcze
wiedzie¢, ze okres$laja one osobe, czyli byt kategorii PERSON. Klasyczne roz-
wigzanie bazujace na liscie stéw przypisanych do typéw pytan (np. miejsco-
wos¢ do CITY) powoduje koniecznos¢ zgromadzenia bardzo wielu mozliwych
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| Wyrazenie regularne | Zbior typow |
~Czyl[ ,1(.*x)\7$ TRUEORFALSE

~(C.x[ ,1)7[Iille[ ,]1(.*)\?$ | COUNT,PERIOD,QUANTITY

~(.*x[ ,1)?[KkJomu[ ,](.%*)\?$ | PERSON,COUNTRY,COMPANY BAND,...
“W ktérym wiekul[ ,](.*)\7$ CENTURY

~Jaki nosi tytuil[ ,]J(.*x)\7$ | TITLE

~(.x[ ,1)?[Cclzym[ ,]1(.*)\?7$ | UNNAMED_ENTITY

Tabela 3.2. Przyklady ze zbioru 104 jednoznacznych regut klasyfikatora py-
tan, bazujacych na wyrazeniach regularnych i przypisanych im zbiorach moz-

liwych typéw.

okreslen dla ogdlnych typéw pytan, takich jak PERSON. Lepiej zamiast tego
skorzystac¢ z bazy WordNet, w ktérej synsety odpowiadajace postimpresjoni-
scie i osobie Iaczy tancuch hiperonimiﬂ Wystarczy go prze$ledzi¢, by okresli¢
typ pytania w takim przypadku (Harabagiu i inni, 2001)).

Dla potrzeb RAFAELa przeanalizowano, zaimplementowano i przetestowa-
no wszystkie opisane powyzej mozliwosci:

1. podejscie regutowe,

a) dopasowywanie wzorcow,

b) analize znaczeniowg centrum pytania,
2. uczenie maszynowe.

Realizacja podejscia regulowego

W podejsciu regutowym bazuje sie na recznie opracowanej procedurze kla-
syfikacyjnej, bioracej pod uwage mozliwe sformutowania pytan okreslonych
typow.

Podstawe analizy metoda dopasowywania wzorcéw, przedstawionej dalej
jako algorytm |1} stanowig 104 wyrazenia regularne, odpowiadajace konstruk-
cjom jednoznacznie wskazujacym wtasciwg kategorie. Typdw przypisanych do
wyrazenia moze by¢ wiecej niz jeden, poniewaz niektére konstrukcje pasuja do
wielu z nich. Czasem nawet cale zdanie nie wystarczy, by wskaza¢ doktadnie
jeden typ. Przyktadowo, odpowiedz na pytanie Kto wywotat drugq wojne swia-
towq? moze zawiera¢ pojecie typu COUNTRY, NATIONALITY, ORGANISATION
lub PERSON. Wyrazenia opracowano recznie na podstawie ogdlnej wiedzy je-
zykowej o zaimkach pytajnych w jezyku polskim i ich znaczeniu. Duza liczba
wzorcow wynika z koniecznosci uwzglednienia odmiany zaimkéw (kto, kogo,
komu, etc.). Przyktadowe wzorce przytoczono w tabeli

Analiza pytania rozpoczyna sie od préby dopasowania do niego kazdego
z wzorcow. Jesli dla jednego z nich sie to uda, przypisany mu zbiér typdw
jest zwracany jako wynik klasyfikacji i koniczy to przebieg algorytmu. Jesli zas
zaden z tych wzorcéw nie pasuje do zdania, stosowany jest drugi zbidr, za-
wierajacy 72 wyrazenia odpowiadajace niejednoznacznym konstrukcjom py-
tajnym, wymagajacym analizy centrum pytania. Przyklady takich wzorcéw
przedstawiono w tabeli Jedli i ten zbidr nie zawiera zadnego pasujacego

14 Hiperonimia to relacja szerszego znaczenia. Przyktadowo stowo zwierze jest hiperoni-
mem stowa ssak.
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| Wyrazenie regularne | Zbiér typow
~()Jak nazywa (sie)[ ,]1(.*)\?$ | NAMED_ENTITY/UNNAMED_ENTITY
~()Jaka (jest)[ ,1(.*x)\7$ NAMED_ENTITY/UNNAMED_ENTITY
~()Co (jest)[ ,1(.*x)\7$ NAMED_ENTITY/UNNAMED_ENTITY
~OKtory) [ ,1(.%)\7$ NAMED_ENTITY/UNNAMED_ENTITY
~() (Jakiemuw) [ ,]1(.*)\7$ NAMED_ENTITY/UNNAMED_ENTITY

Tabela 3.3. Przyktady ze zbioru 72 niejednoznacznych regut klasyfikatora py-
tan, dla ktérych konieczna jest analiza centrum pytania.

|Ktc’>ra |rosyjska tédz podwodna}|zatone{a w 2000 roku wraz z catg zatogg?

‘Zaimek Centrum
pytajny pytania

pierwsza grupa nominalna

(rosyjska (16dz podwodna)) --F-&=2on i eos oo = -eBrak synsetéw

centrum semantyczne

(t6dZ podwodna) -----FE=2es et s So e -0 {t6dZ podwodna 1}

Typ pytania hiperonim

Typ 0gdiny:|| NAMED _ENTITY

Typ nazwy wiasnej: VEHICLE hiperonim

Synset centrum;|| {t6dZ podwodna 1}

{$rodek lokomocji 1, Srodek transportu 1}

Rysunek 3.2. Przykladowy przebieg procesu okreslania typu pytania o niejed-
noznacznej konstrukcji.

wyrazenia, modut zwraca pusty model pytania, co oznacza rezygnacje z po-
szukiwania odpowiedzi. W przeciwnym wypadku przystepuje si¢ do badania
centrum pytania.

W przypadku konstrukcji niejednoznacznych do okreslenia typu pytania
konieczna jest analiza jego centrum z wykorzystaniem bazy WordNet. Dla je-
zyka polskiego istnieja dwie jej wersje: plWordNet (Piasecki i inni, 2009; Ma-
ziarz i inni, [2012) i PolNet (Vetulani i Kochanowski, 2014). W omawianym za-
daniu uzyty zostat plWordNet 2.1 ze wzgledu na znacznie wiekszy zaséb stéw
— przyktadowo zawiera on 112.000 synsetéw rzeczownikowych, podczas gdy
w Polnecie jest ich 11.700. Ta sama wersja bazy byta uzywana takze w innych
komponentach systemu RAFAEL, ktére wymagaty bazy WordNet.

Postepowanie w przypadku konstrukcji niejednoznacznych, przedstawio-
ne dalej jako algorytm |2 wymaga wcze$niejszego oznakowania tresci pytania
z uzyciem narzedzi, ktére oméwiono w punkcie 3.2.2] (bez poziomu nazw wia-
snych). Tabela przedstawia przyktad takiego oznakowania trzech prostych
pytan ze zbioru treningowego. Skoro dopasowano jeden z niejednoznacznych
wzorcéw, musi sie odby¢ proces poszukiwania centrum pytania, przedstawio-
ny na przykladzie na rysunku Stowo, po ktérym powinno ono nastapic,
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Z ktorymi panstwami graniczy Lesotho?
segmenty | Z ktoérymi panstwami graniczy Lesotho
lemat z ktory panstwo graniczy¢ Lesotho
czes¢ mowy prep adj subst fin subst
tagi inst:nwok pliinst:n:pos pliinst:n sg:ter:imperf | sg:gen:n
N NGa NG
grupy ktére panstwo Lesotho
grupy 2 PrepNG
Jakich pseudoniméw uzywat Stefan Zeromski?
segmenty | Jakich pseudonimoéw uzywat Stefan Zeromski
lemat jaki pseudonim uzywacé Stefan Zeromski
czes¢ mowy adj subst praet subst subst
tagi | pl:gen:m3:pos pl:gen:m3 sg:ml:imperf | sg:nom:ml | sg:nom:ml
u NGa NGs
grupy jaki pseudonim Stefan Zeromski
Stolica ktdrego panstwa jest Chartum?
segmenty | Stolica ktorego panstwa jest Chartum
lemat stolica ktory panstwo by¢ Chartum
czes¢ mowy subst adj subst fin subst
tagi sg:inst:f sg:gen:n:pos sg:gen:n sg:ter:imperf | sg:nom:m3
uov 1 NGa NG
grupy ktére panstwo Chartum
rupy 2 NGg
grupy stolica ktérego panstwa

Tabela 3.4. Przykladowe pytania podzielone na segmenty wraz z oznakowa-
niem na poziomie analizy morfosyntaktycznej (lemat, cze$¢ mowy i tagi) oraz
grup sktadniowych (typ i lemat grupy oraz podkreslenie centrum semantycz-
nego). Dla czytelno$ci pominieto znak zapytania na koncu pytan i warstwe
stéw sktadniowych, nieuzywana w RAFAELu.
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okreslane jest przez wyrazenie regularne (Srodkowa para nawiaséw we wzor-
cach z tabeli — w naszym przykladzie jest to zaimek pytajny Ktora. Do-
datkowo, przed samym centrum moze wystapic¢ jedno z wyrazern wprowadza-
jacych, np. sposrdd, z, typ itp. W takim przypadku kontynuujemy poszukiwa-
nia za tym wyrazeniem (analogiczne rozwigzanie zastosowat tez Ittycheriah
(2007)). Dzigki tej technice w pytaniu Jaki typ gwiazdy moze powstaé w wy-
buchu supernowej wielkosci 8-10 mas storica? identyfikujemy centrum pytania
w stowie gwiazda, a nie typ. Pierwsza grupa nominalna napotkana przy dal-
szym przegladaniu zdania zostaje uznana za centrum pytania. W przyktadzie
na rysunku jest to rosyjska tédz podwodna. Pobieramy lemat tej grupy (w przy-
ktadzie bez zmian) i poszukujemy leksem o tym samym brzmieniu w bazie
WordNet. Jesli nie ma takiego leksemu, badana grupa zostaje zastapiona przez
jej centrum semantyczne (tod¢ podwodna zastepuje rosyjskq todz podwodnq)
i ponawiamy proces az do odnalezienia leksemu w WordNecie lub wyczerpa-
nia hierarchii grupy. Jezeli WordNet zawiera jakie$ znaczenie danego stowa
lub frazy, pobieramy liste bezposrednich i posrednich hiperoniméw synsetu,
do ktérego nalezy odnaleziony lekse Dla kazdego z typoéw nazw wiasnych
recznie wybrano liste synsetéw, ktére odpowiadaja mu znaczeniowo, np. dla
typu VEHICLE jest to synset <s$rodek lokomocji.1, srodek transportu.1>. Jesli
jeden z nich znajdzie si¢ w analizowanym zbiorze hiperoniméw, nadajemy
pytaniu typ ogélny NAMED_ENTITY i typ nazwy wlasnej zgodny z odnalezio-
nym synsetem, np. VEHICLE. Gdy takiej zgodnosci brakuje lub zadna z grup
w lancuchu centréw semantycznych nie posiada odpowiednika w WordNecie,
zwracamy ogolny typ UNNAMED_ENTITY. Gdy zamiast grupy nominalnej na-
potykamy grupe liczebnikowa, przypisujemy jedynie typ ogdélny MULTIPLE,
np. dla pytan typu Ktdre dwa paristwa toczyty wojne stuletniq?.

W dalszej czesci niniejszego podrozdziatu oméwiono pseudokody funkeji
realizujacych opisane powyzej postepowanie.

Przedstawiona jako algorytm (1| funkcja getTypePatterns przyjmuje na wej-
Sciu tre$¢ pytania i zwraca jego model, zawierajacy typ oraz tres¢ pytania.
Realizuje ona podejscie bazujace jedynie na jednoznacznych wzorcach pytan
i wykorzystuje nastepujace elementy:

removelnBrackets() usuwa caly tekst pomiedzy nawiasami zwykltymi, kwa-
dratowymi lub klamrowymi.

unambiguousPatterns to lista zawierajaca 104 jednoznaczne wzorce pytan,
ktorych przyktady przedstawiono w pierwszej kolumnie tabeli

match(pattern,text).group(k) dla dopasowania wzorca pattern do tekstu
text pobiera jego fragment odpowiadajacy k-tej parze nawiaséw w wy-
razeniu regularnym wzorca. W tym wypadku pobierane sg grupy pierw-
sza i trzecia, poniewaz stowa stanowiace tres¢ pytania mogg zaréwno
poprzedzac¢ konstrukcje pytajna, jak i nastepowac po niej. Przyktadowo
w zdaniu Na czyje Zyczenie przebudowano patac Na Wodzie? pierwsza
grupa obejmuje stowo Na, a trzecia Zyczenie przebudowano patac Na
Wodzie.

15 Zobacz stownik pojeé¢ w Dodatku.
16 problem wieloznacznosci centrum i mozliwe rozwiazania oméwiono dalej.
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Input: text — nieoznakowana tres¢ pytania

Output: model — model pytania z uzupelionymi polami
odpowiadajacymi typowi i tresci pytania

begin

text := removelnBrackets(text);

foreach pattern in unambiguousPatterns do

if pattern matches text then
model.content := match(pattern,text).group(1) U

—match(pattern,text).group(3) ;
model.type.general:=generalTypes(pattern);
model.type.ne:=neTypes(pattern);
model.type.focus:=null;

return model;

end

end

return null;

end

Algorytm 1: Funkcja getTypePatterns(text) — analizuje pytanie i okre-
$la jego typ z uzyciem jednoznacznych wzorcéw.

generalTypes() ineTypes() pobieraja ogdélny typ pytania i typ nazwy wilasnej
przypisane do wzorca — przyktady znajdujq sie w drugiej kolumnie ta-
beli

Przedstawiona jako algorytm 2 funkcja getTypePatternsWordNet takze przyj-
muje na wejsciu tres¢ pytania i zwraca jego model, zawierajacy typ oraz tres¢
pytania. W odréznieniu od getTypePatterns uwzglednia niejednoznaczne wzor-
ce i okresla typ nazwy wlasnej na podstawie analizy centrum pytania z uzy-
ciem bazy WordNet. Oprdcz poprzednio wymienionych wykorzystuje nastepu-
jace nowe elementy:

ambiguousPatterns to lista zawierajaca 72 niejednoznaczne wzorce pytan,
ktérych przyktady znajduja sie w pierwszej kolumnie tabeli

end() zwraca numer ostatniego znaku wyodrebnionego fragmentu tekstu.

skipQuestionPrefixes() znajduje w tekscie wyrazenia poprzedzajace centrum
pytania, tj. grupy przystéwkowe i wyrazenia wprowadzajace (lista w ta-
beli[3.5), i zwraca numer pierwszego znaku po ich zakorniczeniu,

firstNominalChunk() znajduje w tekscie pierwszy rzeczownik, grupe nomi-
nalna lub grupe liczebnikowa. W przypadku, gdy w tym samym miej-
scu w tekscie rozpoczyna sie kilka takich sktadnikéw (ze wzgledu na
zawieranie), wybiera najdtuzszy z nich.

isNumericalGroup() sprawdza, czy dana grupa jest grupa liczebnikowa.

hypernyms() zwraca zbior posrednich i bezposrednich hiperoniméw poda-
nych synsetéw.

nePairs to lista par synsetéw i typéw nazw wiasnych, skojarzonych ze sobg na
zasadzie zbieznego znaczenia. Na przykltad typowi nazwy wlasnej SEA
odpowiada synset <morze.1>, a PERSON — <osoba.4>. Czasami kilka



52 Rozdziat 3. Budowa systemu RAFAEL

Input: text — oznakowana tres¢ pytania

Output: model — model pytania z uzupelionymi polami
odpowiadajacymi typowi i tresci pytania

begin

model.type.general:=null;

model.type.ne:=null;

model.type.f ocus:=null;

model.content:=null;

text := removelnBrackets(text);

foreach pattern in ambiguousPatterns do

if pattern matches text then
model.content := match(pattern,text).group(1) U

—match(pattern,text).group(3) ;
focusStart := match(pattern,text).group(2).end()+1;
break;
end
end
if focusStart==null then
| return null;
focusStart := skipQuestionPrefixes(f ocusStart,text);
chunk := firstNominalChunk(f ocusStart,text);
model.type.general:=UNNAMED_ENTITY;
if chunk==null then
| return model;
if isNumericalGroup(chunk) then
model.type.general:=MULTIPLE;
return model,;
end
model.content := model.content \ chunk;
model.type.f ocus=extractSynsets(chunk);
if model.type.f ocus==null then
| return model;
hypernyms=hypernyms(model.type.focus);
foreach nePair in nePairs do
if nePair.parent € hypernyms then
model.type.general := NAMED_ENTITY ;
model.type.ne := nePair.neTypes ;
break;
end
end
return model,
end

Algorytm 2: Funkcja getTypePatternsWordNet(text) — analizuje pyta-
nie i okresla jego typ z uzyciem niejednoznacznych wzorcéw i bazy Word-
Net.
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| Wyrazenia wprowadzajace |

Z
sposrod
gromada
klasa
rzqd
grupa
odmiana
seria
rodzaj

typ
gatunek

Tabela 3.5. Wyrazenia wprowadzajace, ktére sa pomijane w procesie wyszu-
kiwania centrum pytania (uzywane w skipQuestionPrefixes() w algorytmie [3]).

par moze zawierac ten sam typ NE, np. do TITLE przypisano <tytut.1>
i <dzieto.2, praca.6>.

Przedstawiona jako algorytm [3|funkcja extractSynsets przyjmuje na wejsciu
grupe nominalng lub rzeczownik i zwraca synsety WordNet, ktérym odpowia-
da ten fragment tekstu. Dziala ona rekurencyjnie, pozbywajac sie zbednych
czesci i szukajac najdtuzszej podgrupy, ktéra ma swdj odpowiednik w bazie
WordNet. Wykorzystuje ona nastepujace elementy:

lemmatise() zwraca lemat grupy nominalne;j.

inWordNet() sprawdza, czy dla danego taricucha znakdéw istnieje leksem o ta-
kiej nazwie w WordNecie.

getLexemes() zwraca liste lekseméw WordNet o podanej nazwie.

allSynsets() zwraca wszystkie synsety skojarzone z réznymi wariantami po-
danego leksemu.

isCoordination() sprawdza, czy dany element stanowi grupe koordynacyjna.

isGroup() sprawdza, czy dany element jest grupa.

semanticHead to wyrdzniony element grupy, tj. centrum semantyczne.

W powstalym modelu pytania zachowujemy informacje o dopasowanym
synsecie centrum (sktadnik model.type.f ocus). Zostanie ona wykorzystana
w technice glebokiego rozpoznawania nazw (rozdziat4) — w naszym przykta-
dzie pozwoli to na branie pod uwage tylko wystepujacych w tekstach todzi
podwodnych, a nie wszystkich pojazdéw.

Realizacja uczenia maszynowego

Jako punkt odniesienia dla oceny osiagnietych rezultatéw, zaimplementowano
rOowniez proste rozwigzanie bazujace na uczeniu maszynowym. Trzeba zwré-
ci¢ uwage, ze ze wzgledu na odmienng strukture zdan rozwiazania opraco-
wane dla jezyka angielskiego moga w przypadku polskiego dawac gorsze re-
zultaty. Przyktadowo rozwazmy dwie wersje tego samego pytania w jezyku
angielskim:
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Input: chunk — grupa nominalna lub pojedynczy rzeczownik
Output: synsets — synsety WordNet wydobyte na podstawie chunk
begin
lemma := lemmatise(chunk);
if inWordNet(lemma) then
‘ return getLexemes(lemma).allSynsets();
else if isCoordination(chunk) then
synsets := {};
foreach element in chunk do
\ synsets := synsets U extractSynsets(element);
end
return synsets;
else if isGroup(chunk) then
\ return extractSynsets(chunk.semanticHead);
else
| return {};

end

Algorytm 3: Funkcja extractSynsets(chunk) — rekurencyjnie wydobywa
synsety z grupy nominalnej lub rzeczownika.

e czynna: Which composer created the Jupiter Symphony?,
e bierna: By which composer was the Jupiter Symphony created?

Posiadajq one 6 wspdlnych stéw i dwa odmienne, co odpowiada duzemu po-
dobienistwu w modelu bag of words. Jest to zgodne z oczekiwaniami, skoro
oznaczajg dokladnie to samo. Dla poréwnania przeanalizujmy te wersje w je-
zyku polskim:

e czynna: Ktory kompogytor napisat Symfonie "Jowiszowq'?,
e Dbierna: Przez ktdrego kompozytora zostata napisana Symfonia "Jowiszo-
wa'"?

Nie zawieraja one ani jednego takiego samego stowa (w sensie tancucha zna-
kéw). Dla uzyskania niezawodnej oceny zgodnosci konieczny staje sie zatem
steming lub lematyzacja.

Przed zastosowaniem klasyfikatora kazde pytanie przetworzono analizato-
rem morfosyntaktycznym i tagerem, opisanymi w punkcie Na tej pod-
stawie powstatly cechy odpowiadajace:

e wystepowaniu lematéw w zdaniu,
e interpretacjom morfologicznym pierwszych pieciu stéw.

Cechy z obu grup majg charakter binarny, np. cecha kot przyjmuje war-
tos¢ 1, jesli w zdaniu wystapito przynajmniej jedno stowo o takim lemacie.
Cechy morfologiczne uzupelnia sie o pozycje, jaka stowo o danym tagu zaj-
muje w zdaniu, na przyklad cecha adj.sg.nom.ml.pos.0 ma wartos¢ 1,
jesli pierwszym stowem zdania jest przymiotnik rodzaju meskiego osobowego
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| Klasyfikator | Pokrycie | Precyzja | Ogotem

dopasowywanie wzorcow | 36,15% | 95,37% | 34,48%

wzorce + semantyczna analiza centrum | 98,33% | 80,95% | 79,60%
drzewo decyzyjne | 100% | 67,02% | 67,02%

las losowy | 100% 72,91% | 72,91%

Tabela 3.6. Wyniki czterech badanych klasyfikatoréw pytan: udziat sklasyfi-

kowanych przypadkéw (pokrycie), udziat poprawnych etykiet (precyzja) i ilo-

czyn tych dwoch wskaznikéw, czyli udziat poprawnej klasyfikacji w catosci
zbioru (ogotem).

w liczbie pojedynczej, mianowniku i stopniu rownym. Dla pierwszego zdania
z tabeli [3.4] otrzymamy nastepujace wartosci cech:

z=1,

ktory=1,

panstwo=1,
graniczyc=1,
Lesotho=1,

7=1,
prep.inst.nwok.0=1,
adj.pl.inst.n.pos.1=1,
pl.inst.n.2=1,
sg.ter.imperf.3=1,
sg.gen.n.4=1,
pozostate=0.

W ramach eksperymentéw wstepnych podejmowane byty tez préby z uwzgled-

nianiem informacji semantycznych w postaci hiperoniméw stéw z pytania, ale
powodowato to gwaltowny rozrost przestrzeni cech, co przy stosunkowo nie-
wielkim zbiorze treningowym znaczaco pogarszato wydajnosc¢ klasyfikacji.

Wykorzystano dwa klasyfikatory: ze wzgledu na interpretowalne rezulta-
ty zastosowano przycinane drzewa decyzyjne, za$ lasy losowe wprowadzono
z powodu dobrych wynikéw uzyskiwanych przy ich wykorzystaniu do analizy
probleméw wielowymiarowych. Uzyto ich implementacji w srodowisku R (R
Core Team, 2013) — drzew z pakietu mvpart (przycinanie wedtug reguty 1-se)
i laséw (z 500 drzew) z pakietu randomForest (Liaw i Wiener, 2002).

Ewaluacja

Do oceny jakosci opracowanych rozwigzan wykorzystano zbiér 1130 pytan
opisany w punkcie Poréwnano kategorie przypisane przez klasyfikatory
z typami ogdlnymi i nazw wlasnych okreslonymi recznie. Poniewaz dla pew-
nych przypadkoéw klasyfikator regutowy moze nie przydzieli¢ zadnej kategorii,
do oceny wydajnosci zastosowano dwie miary:

e pokrycie (ang. recall), tj. udziat pytan, do ktérych przypisano jakikol-
wiek typ,

e precyzje (ang. precision), tj. udzial poprawnych etykietowan w zbiorze
pytan z przypisanym typem.
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| Przyczyny btednej klasyfikacji | Liczba |

Wieloznaczne centrum pytania 99
Wybor typu egzemplarza zamiast ogdlnej grupy 55
Brak regut dla typu OTHER_NAME 14
Uboga detekcja typu MULTIPLE 12
Zbyt zlozona sktadnia pytania 12
Niewystarczajace wzorce 11
Niedostateczna lista synsetéw przypisanych do typu 10
WordNet nie zawiera potrzebnych relacji hiperonimii 8

Biad tagowania 6

Blad ptytkiego parsowania 1

Tabela 3.7. Przyczyny btednej klasyfikacji pytan w klasyfikatorze z semantycz-
na analiza centrum wedtug liczby przypadkoéw, w ktérych wystapity.

Tabela zawiera wyniki dwdch technik regutowych: dopasowywania
wzorcéw i dopasowywania wzorcéw z analizg centrum pytania oraz dwoch
technik uczenia maszynowego: drzew decyzyjnych i laséw losowychlﬂ Rezul-
taty wyrazono w wartosciach pokrycia, precyzji i udziatu poprawnych klasyfi-
kacji ogétem. Jak wida¢, jednoznaczne wzorce udaje sie dopasowac jedynie do
36% pytan, natomiast w tych przypadkach otrzymujemy bardzo wysoka pre-
cyzje. Dotaczenie do zbioru wzorcow niejednoznacznych sprawia, ze niemalze
dla kazdego pytania udaje si¢ wskazac typ. Okreslanie typu poprzez analize
centrum wiaze sie jednak z ryzykiem popetniania btedu — co piaty wynik jest
nieprawidtowy:.

Niestety, uczenie maszynowe nie daje w tym przypadku bardzo dobrych
rezultatéow. Zgodnie z oczekiwaniami, las losowy osiaga wyzsza precyzje od
drzewa decyzyjnego, jednak jest to wcigz mniej niz podejscia regutowe. W przy-
padku tego zadania poziom odniesienia, czyli udziat najliczniejszej klasy, wy-
nosi 33%. Na rysunku przedstawiono przyciete drzewo decyzyjne, zbu-
dowane na catych danych treningowych. Obok oczywistych zaleznosci, np.
ze wystapienie stowa kto wskazuje na typ NAMED_ENTITY : PERSON, znajdzie-
my takze bardziej zlozone, np. Ze pojawienie sie w zdaniu stowa czy oznacza
typ TRUEORFALSE, gdy zajmuje ono pierwsza pozycje i WHICH w przeciwnym
wypadku. Mozna wskazac¢ takze reguly trudniejsze do zrozumienia, np. uzy-
cie cechy adj.sg.nom.ml.pos.3 w skrajnym prawym odgatezieniu drzewa
oznacza uzaleznienie decyzji od tego, czy czwarte stowo zdania jest przymiot-
nikiem rodzaju meskoosobowego w liczbie pojedynczej, mianowniku i stopniu
rownym. Warto zwrdci¢ uwage, ze zastosowany zestaw cech jest bardzo prosty
— wydaje sie, ze jego rozbudowanie np. o informacje semantyczne przy jedno-
czesnym filtrowaniu przestrzeni cech mogtoby przynies¢ wzrost wydajnosci.

Aby poprawi¢ rezultaty klasyfikacji, poddano analizie przypadki btedne-
go przypisania kategorii przez klasyfikator regutowy i okreslono przyczyny
niepowodzenia. Wyniki przedstawia tabela Wyrdzniajq sie dwa proble-
my: wieloznaczno$¢ centrum i wybdér miedzy egzemplarzem a klasa. Drugi

17 Dla wiarygodnosci wyniku rezultaty uczenia maszynowego sprawdzano w drodze
100-krotnej walidacji krzyzowe;j.
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prawa gatezia, zas R — lewa.
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| Sposéb faczenia zbiorédw hiperoniméw | Precyzja klasyfikacji |

Suma zbiorow 80,95%
Czes¢ wspolna zbiorow 72,00%
Glosowanie 79,07%
Tylko pierwsze znaczenie 84,35%

Tabela 3.8. Precyzja okreslania typu pytania w klasyfikatorze z analizg cen-
trum w zalezno$ci od sposobu taczenia list hiperoniméw pochodzacych od
roznych znaczen stowa.

z nich mozemy zilustrowaé nastepujaca para pytan: Jaki pies jako pierwszy
poleciat w kosmos? i Jaki pies ma najsilniejszy uscisk szczeki?. Pierwsze pyta-
nie odnosi sie do imienia konkretnego egzemplarza klasy pies, co odpowiada
typowi ANIMAL, zas drugie do ogdlnej grupy, tj. rasy, czyli nalezy do typu
UNNAMED_ENTITY. Jak wida¢, nie sposéb rozstrzygnac tej watpliwosci na pod-
stawie analizy centrum pytania, skoro w tych przypadkach jest ono takie samo.
Problem ten nie ma znaczenia w przypadku techniki glebokiego rozpoznawa-
nia nazw (rozdzial [4), w ktdrej zaréwno stowu Eajka, jak i pudel, przypisane
zostana synsety potaczone tancuchem hiperonimii z synsetem pies. Ponadto
w takich przypadkach nawet czlowiekowi moze by¢ trudno okresli¢ intencje
pytajacego (tj. jakiej informacji oczekuje) bez znajomosci kontekstu.

Najpowazniejsza przyczyna problemow to wieloznacznos¢ centrum. Wiaze
sie ona z faktem, ze cze$¢ stéw ma wiele znaczen, a zatem badany leksem
moze wystepowaé w WordNecie w kilku wariantach, nalezacych do réznych
synsetéw. Jako przyktad rozwazmy pytanie Jaka jednostka stuzy do pomiary
natezenia prqdu? Stanowigcemu centrum pytania stowu jednostka odpowia-
da w bazie plWordNet pie¢ synsetow. Wsrdéd nich znajduje sie oczekiwany
<jednostka.4, jednostka miary.1, miano.2, miara.3>, ale réwniez np. <jed-
nostka.2, czlowiek.1, osoba.l, istota ludzka.l, persona.2>. Synsety te maja
oczywiscie rézne listy hiperoniméw i, co z tego wynika, moga prowadzi¢ do
réznych typéw nazw wiasnych lub ogélnych.

Skoro nie wiemy, ktére ze znaczen jest wlasciwe w konkretnym przypad-
ku, poszukujemy takiego sposobu na scalenie zbioréw hiperonimoéw, ktéry
uwzgledni r6zne mozliwosci. Mozna wskaza¢ nastepujace opcje:

e suma, czyli branie pod uwage hiperoniméw wszystkich znaczen (takie
rozwiazanie stanowi punkt wyjscia przedstawiony w algorytmie [3)),

e przeciecie, czyli branie pod uwage jedynie hiperoniméw wspélnych
dla wszystkich znaczen,

e glosowanie, czyli uwzglednianie hiperoniméw wystepujacych dla wiek-
szosci znaczen,

e wybdr pierwszego znaczenia, przy ktérym bierzemy pod uwage tylko
liste hiperoniméw pierwszego wariantu leksemu, ktéry zwykle odpo-
wiada najczestszemu znaczeniu.

Przedstawione warianty przetestowano na wspomnianych wyzej danych
treningowych wedtug tego samego schematu i obliczono precyzje klasyfikacji.
Wyniki zawiera tabela[3.8] Przyjeta poczatkowo strategia uwzgledniania sumy
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nie jest najgorsza, ale jeszcze lepsze wyniki osiggamy wybierajac po prostu
pierwszy wariant leksemu.

Podsumowujac, dla zadania klasyfikacji pytan najlepsze wyniki otrzyma-
no stosujac podejscie regutowe z dopasowywaniem wzorcéw, wsparte seman-
tyczna analizg centrum pytania uwzgledniajaca tylko pierwsze jego znaczenie.
Taka tez wersja klasyfikatora pytan byta uzywana przy ewaluacji systemu RA-
FAEL, opisanej w rozdziale

3.3.2. Generowanie zapytania

Jak wspomniano w punkcie w procesie odpowiadania na pytania ze
wzgledéw wydajnosciowych catosciowej analizie podlega jedynie pewien pod-
zbidr korpusu, wybrany na podstawie tematycznej zgodnosci z pytaniem. Aby
mozliwe byto dokonanie tej wstepnej selekcji, konieczna jest konwersja pyta-
nia na zapytanie do wyszukiwarki petnotekstowej — te role w RAFAELu pelni
Lucene.

Mozliwe rozwiazania problemu

Zagadnieniu wstepnej selekcji dokumentéw poswieca sie niewiele uwagi w pra-
cach z obszaru QA, podczas gdy ma ono kluczowe znaczenie dla odnalezienia
odpowiedzi. Jezeli bowiem zbidr stanowiacy wynik dziatania tego etapu nie
bedzie zawieral dokumentu z odpowiedzia, to system jej nie odnajdzie, nieza-
leznie od zlozonosci wykorzystywanych w dalszym przetwarzaniu metod.

Zapytanie powstaje na ogot przez przeksztalcenie pytania na liste stéw klu-
czowych polaczonych operatorem Boole’owskim. Jesli zastosujemy tutaj ko-
niunkcje, to ograniczymy sie tylko do dokumentéw wykazujacych bardzo duze
podobienistwo do pytania. Takie podejscie ma sens w przypadku korzystania
z zasobu tekstéw o duzej redundancji, jak np. sie¢ WWW. Tego typu rozwigza-
nie, bazujace na wyszukiwarce Google, zaprezentowali Brill i inni (2002).

Kiedy jednak mamy do dyspozycji mniejsze zbiory tekstowe, tak utworzone
zapytanie moze nie pasowac¢ do zadnego z dokumentéw. Trzeba zatem wziac
pod uwage inne sformulowania zadanej informacji. Korzysta sie z bardziej
liberalnej konstrukcji z operatorem alternatywy, jak réwniez réznych technik
modyfikacji zapytania.

Po pierwsze, mozna usuwac mniej istotne sposrdd stéw kluczowych. W sys-
temie LASSO (Moldovan i inni, 2000) zastosowano az osiem heurystyk wska-
zujacych porzadek istotnosci stéw. Jako wazne wybiera sie po kolei:

1. wyrazenia w cudzystowach,

rozpoznane nazwy wiasne,
wielosktadnikowe grupy nominalne,
modyfikatory przymiotnikowe grup,
pojedyncze rzeczowniki z modyfikatorami,
wszystkie rzeczowniki,

czasowniki,

8. centrum pytania.

Nounkwbd

W systemie taczacym techniki wyszukiwania w sieci WWW i wiasnym kor-
pusie tekstéw (Katz i inni, 2003) stowa kluczowe usuwa sie zgodnie z rosna-
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cym wskaznikiem IDF (ang. Inverse Document Frequency), a wiec w pierwszej
kolejnosci pozbywamy sie takich, ktére wystepuja powszechnie. W rozwiaza-
niu dla jezyka stoweniskiego (Ceh i Ojsterek, [2009) usuwane sa ciagi stéw
z poczatku lub konca zdania, do momentu az pozostaly fragment zostanie
rozpoznany jako klucz obecny w indeksie.

W niektdrych systemach rozszerza sie zapytanie o formy pochodne obec-
nych w nim stéw, co ma szczegdlne zastosowanie w przypadku jezykow fleksyj-
nych. Takie rozwiazanie, zar6wno w odniesieniu do odmiany, jak i derywacji,
odnajdziemy w juz wspominanej pracy (Katz i inni, [2003). Bardziej interesuja-
cg technike zastosowano w systemie Webclopedia (Hovy i inni, [2000) — tam do
zapytania dodawane sa pobrane z WordNetu synonimy stéw, ktére wystapity
W pytaniu.

Implementacja w RAFAELu

Implementacja procesu generowania zapytania w systemie RAFAEL wykorzy-
stuje przedstawione powyzej rozwiazania. Punkt wyjscia stanowi potaczenie
operatorem alternatywy wszystkich niekonstrukcyjnych stéw pytania, czyli tych
objetych pierwszg i trzecig para nawiasow we wzorcach umieszczonych w ta-
belach i Nie wykorzystano zadnych technik wazenia stéw ani usuwa-
nia stop-words, poniewaz wyszukiwarka Lucene bazuje na wskazniku TF/IDF
(Papineni, 2001)), ktéry uwzglednia nizszy priorytet powszechnych stéw. W in-
nym wariancie uzywa sie operatora koniunkgcji, a jesli w wyniku nie sg zwra-
cane zadne dokumenty, to ponawia sie wyszukiwanie z alternatywa.

Pewnej uwagi wymaga usuwanie centrum pytania, zastosowane na przy-
ktad w systemie LASSO (Moldovan i inni, 2000). Rozwazmy ponownie zdanie
Ktory francuski postimpresjonista uciqt sobie ucho?. Stanowiaca tu centrum gru-
pa nominalna francuski postimpresjonista nie musi sie pojawi¢ w dokumencie,
zastapiona po prostu przez poszukiwane nazwisko. Z drugiej strony, jej obec-
nos¢ moze stanowi¢ pomocna wskazowke.

Dodatkowo, korzystanie z bazy WordNet umozliwia réwniez uwzglednia-
nie synoniméw: kazde stowo rozpoznane jako leksem zostaje zastapione za-
gniezdzong alternatywa wszystkich lekseméw z synsetéw odpowiadajacych
mozliwym jego znaczeniom.

Odrebnym problemem jest fleksyjny charakter jezyka polskiego. Oznacza
on, ze forma ortograficzna stowa w pytaniu moze r6zni¢ sie od tej obecnej
w tekscie, jesli tylko rdéznia sie ich role sktadniowe w zdaniach, do ktérych
naleza. Mozliwe sg cztery rozwigzania tej kwestii:

wyszukiwanie form fleksyjnych,
pelne dopasowanie,

steming,

zapytania rozmyte.

Wyszukiwanie form fleksyjnych polega na tym, ze kazde stowo w zapytaniu
zastepuje sie przez zapytanie zagniezdzone, zawierajace wszystkie mozliwe
formy fleksyjne tego stowa polaczone operatorem alternatywy. Niestety, dla je-
zyka o bogatej fleksji, takiego jak polski, powoduje to wielokrotne wydtuzenie
zapytania i spowolnienie wyszukiwania. Z tego powodu wyszukiwania form
fleksyjnych nie uwzgledniono w budowie zapytan w systemie RAFAEL.
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Pelne dopasowanie oznacza, ze za zgodne z zapytaniem uznaje sie tylko
stowa o tych samych formach ortograficznych. Stemming, jak wspomniano
w czesci jest zaimplementowany w Lucene (Galambos| [2001) i zostat
uwzgledniony przy budowie indeksu. Przy jego uzyciu zaréwno stowa w za-
pytaniu, jak i w tekscie podlegaja tej samej transformacji do ciagu znakow
zblizonego do rdzenia stowa i dopiero w tej postaci zostaja poréwnane. In-
na opcje stanowia dostepne w tym samym systemie zapytania rozmyte (ang.
fuzzy queries). Stowo w tekscie uznaje sie za zgodne ze stowem w takim zapy-
taniu wtedy, jesli odlegtos¢ edycyjna Levenshteina (1966) pomiedzy nimi jest
mniejsza od zadanego progu. Problem ten nie odgrywa duzej roli w jezyku an-
gielskim. Wiekszo$¢ autoréw, np.|Hovy i inni (2000), uzywa prostego stemera,
np. Portera (1980). Dla jezykéw o bardziej rozwinietej fleksji rzeczownikowej
stemer nie sprawdza sie tak dobrze. Zastosowano go np. w przypadku syste-
mu QA dla jezyka bulgarskiego (Peshterliev i Koychev, 2011)), gdzie odmiana
przez przypadki wystepuje w bardzo zredukowanej formie.

Na sposob dzialania zapytan rozmytych wptywa parametr okreslajacy do-
puszczalng maksymalna odlegtos¢ edycyjng miedzy dopasowywanymi tancu-
chami. Optymalna jego warto$¢ zalezy od wilasnosci jezyka implementacji,
w tym wypadku polskiego. Ograniczenie to mozna okresli¢ na trzy rézne spo-
soby:

wzglednie,
bezwzglednie,
bezwzglednie ze stalym prefiksem.

W trybie wzglednym maksymalna odleglos¢ wyrazona jest jako utamek
dtugosci stowa (np. 30%) — im zatem ono dluzsze, tym wiecej liter moze
sie rézni¢. W trybie bezwzglednym okresla sie po prostu pewna stalg liczbe
zmiennych liter, niezalezna od dlugosci stowa. W rzeczywistosci Lucene nie
udostepnia takiej mozliwosci, jednak mozna ja tatwo symulowac, wyliczajac
dla kazdego stowa kluczowego indywidualna warto$¢ rozmycia wzglednego
na podstawie jego dlugoéc@ Tryb bezwzgledny ze stalym prefiksem dziata
analogicznie jak poprzedni, jednak zmiany w ramach dozwolonej odlegtosci
k moga dotyczy¢ tylko ostatnich k znakéw stowa, tj. dla stowa o dlugosci [
aby doszto do dopasowania pierwsze (I — k) znakéw musi by¢ identycznych.
Motywowane jest to gtdwnie wzgledami wydajnosciowymi, jednak odpowia-
da réwniez wlasnosciom jezyka polskiego, w ktérym réznice morfologiczne
znacznie czesciej dotycza koncéwek stéw niz poczatkow.

Przedstawiona jako algorytm 4| funkcja generateQuery realizuje opisang
wyzej procedure. Przyjmuje ona na wejsciu skltadniki modelu pytania: tres¢
i centrum, a zwraca zapytanie gotowe do przekazania modutowi wyszukiwa-
nia na bazie Lucene. Dodatkowo utworzone zapytanie zalezy od szeregu para-
metréw, okreslajacych jego budowe ogdlng i sposéb dopasowywania sktadni-
kéw. Znaczenie nazw obecnych w pseudokodzie jest nastepujace:

newLuceneQuery() tworzy puste zapytanie Lucene.

18 W procedurze tej przyjeto, ze wielkoéé rozmycia nie moze stanowié wiecej niz potowy
dtugosci stowa.
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Input: content — taiicuch znakéw zawierajacy tres¢ pytania

Input: focus — tancuch znakéw zawierajacy centrum pytania

Input: firstAnd - okresla, czy zapytanie powinno by¢ koniunkcja

Input: focusRemoval — okre$la, czy z zapytania bedzie usuwane
centrum

Input: synonyms — okresla, czy zapytanie bedzie zawiera¢ synonimy

Input: matchingMode - tryb dopasowywania (PLAIN, STEMMING
lub FUZZY)

Input: fuzziness — dopuszczalny stopien rozmycia zapytania: utamek
dtugosci stowa dla rozmycia wzglednego lub catkowita liczba
znakéw dla bezwzglednego

Input: fixedPrefix — okresla, czy przy rozmyciu ma zosta¢ zachowany
staly przedrostek

Output: query — utworzone zapytanie

begin

query = newLuceneQuery();

if firstAnd then query.operator=AND;

else query.operator=0R,;

if mode==STEMMING then query.index=stemmed,

else query.index=plain;

if focusRemoval then content.remove(focus);

foreach word in split(content) do

keywords={ word };

if synonyms and inWordNet(word) then

foreach synset in getLexemes(word).allSynsets() do
\ keywords.addAll(synset.lemmas);
end

end

term=newLuceneTerm();

if length(words) >1 then term.operator=OR;

foreach keyword in keywords do

if mode == PLAIN or mode == STEMMING then

‘ term.add(keyword);
else if mode == FUZZY then
if fuzziness<1 then
\ term.addFuzzy(keyword,f uzziness,f ixedPrefix);
else
term.addFuzzy(keyword,word.length/f uzziness,
— fixedPrefix);

end

end

end

query.add(term);

end

return query;

end

Algorytm 4: Funkcja generateQuery() — tworzy zapytanie Lucene na
podstawie tresci pytania.
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query.index okresla, do ktérego z dwdch indekséw opisanych w punkcie[3.2.]
zostanie skierowane zapytanie query.

remove() usuwa z danego ciggu znakow jego fragment — w tym wypadku
centrum pytania z tresci.

split() dzieli tancuch znakéw na fragmenty wedtug wystapienia znakéw od-
stepu.

inWordNet() getLexemes() i allSynsets() maja takie samo znaczenie, jak
w funkgji extractSynsets (algorytm [3).

newLuceneTerm() tworzy pusty term, czyli fragment zapytania, mogacy by¢
pojedynczym stowem kluczowym lub ich sekwencja z operatorem (w
przypadku synonimoéw).

addFuzzy(keyword, fuzziness, fixedPrefix) dodaje do termu stowo kluczowe
keyword, ktére moze by¢ dopasowane z rozmyciem wzglednym o wiel-
kosci podanej w parametrze fuzziness. Parametr fixedPrefix okresla,
czy przy dopasowywaniu ma by¢ zachowany staly przedrostek.

Przesledzmy wykonanie funkcji na przyktadzie wspomnianego pytania Kto-
ry francuski postimpresjonista uciqt sobie ucho?

1. Klasyfikator pytania dopasowalby do niego niejednoznaczny wzorzec
z tabeli 3.3k
~O&tory) [ ,1(.%)\78.

2. Zgodnie z algorytmem [2| tres¢ pytania stanowig jego fragmenty obej-
mowane przez pierwsza i trzecig pare nawiaséw wzorca, czyli w tym
przypadku otrzymujemy tekst:
francuski postimpresjonista ucigt sobie ucho

3. Podstawowa wersja zapytania wyglada nastepujaco (w Lucene zapis
() ~k oznacza, ze sposrdd stéw w nawiasach przynajmniej k musi zo-
sta¢ dopasowane w odnalezionym tekscie):

(francuski postimpresjonista ucigt sobie ucho)~1
4. Dalsze modyfikacje zaleza od tego, ktéry wariant budowy zapytania
jest realizowany:
a) Z usunieciem centrum pytania:
(ucigt sobie ucho)~1
b) Z operatorem koniunkgji:
(francuski postimpresjonista uciat sobie ucho)~5
¢) Z synonimami:
(francuski postimpresjonista ucigt sobie (ucho
uszko nausznik)~1)~1

5. Niezaleznie od powyzszego wyboru, mozliwe sq rowniez rézne strate-

gie dopasowywania stéw (przyktady dla wariantu podstawowego):
a) Wedltug form ortograficznych:
(francuski postimpresjonista ucigt sobie ucho)~1
b) Z uzyciem stemingu:
(francuski postimpresjonista ucigé¢ ucho)~1
¢) Z dopasowaniem rozmytym (rozmycie wzgledne wielkosci 300/:

.. . " . . ¥ U
19 W konwencji zapisu Lucene liczba przy stowie kluczo oznacza, jaka czes¢ jego
dtugosci musi pozosta¢ niezmienna.
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(francuski~0.7 postimpresjonista~0.7 ucigt~0.7
sobie~0.7 ucho~0.7)~1

d) Z dopasowaniem rozmytym (rozmycie bezwzgledne o dtugosci 3
znakéw)@:
(francuski~0.6666667 postimpresjonista~0.8235294
uciat~0.7 sobie~0.4 ucho~0.5)~1

Juz na tak prostym przyktadzie wida¢ podstawowy problem zwiazany z ge-
nerowaniem synoniméw na podstawie bazy WordNet — brak ujednoznacznia-
nia senséw stéw powoduje, ze do zapytania zostajg wiaczone synonimy nie-
whasciwych znaczen. Problem ten moze by¢ jednak skorygowany na etapie
poszukiwania odpowiedzi, gdyz miara oceny wzmianek (punkt syno-
nimow nie uwzglednia i wyzszy wynik otrzymaja zdania zawierajace stowo
ucho, a nie nausznik.

Ewaluacja

Omawiany modut zaimplementowano z uwzglednieniem réznych opcji bu-
dowy zapytania: priorytetu operatora koniunkcji, usuwania centrum pytania,
dodawania synoniméw; jak réwniez réznych strategii dopasowywania stow.
Konieczne stato sie sprawdzenie, ktéra wersja przyniesie najlepsze rezultaty
w danych warunkach — w szczegdlnosci dla tekstow w jezyku polskim. W tym
celu ponownie wykorzystano zbidr treningowy, przedstawiony w czesci|[5.1.2
Do kazdego z 1057 pyta recznie przypisano jeden dokument wzorcowy,
zawierajacy odpowiedz.

Dla poszczegdlnych wariantéw zapytania wykonywano wyszukiwanie i ob-
serwowano pozycje oczekiwanego dokumentu na liscie rankingowej, zwréco-
nej przez Lucene. Nie maja tu zastosowania miary przywiazujace duza wage
do pozycji dokumentu w rankingu (np. MRR), poniewaz RAFAEL pobiera duza
grupe dokumentéw ze szczytu listy i traktuje je jednakowo. Wobec tego wskaz-
nikiem wydajnosci strategii tworzenia zapytan jest udziat pytan, dla ktérych
oczekiwany dokument znalazt sie wsréd pierwszych N, gdzie N jest liczbag
dokumentéw branych pod uwage w dalszej analizie. OkreSlenie optymalne;j
wartosci tej liczby bylo celem jednego z eksperymentéw przeprowadzanych
na calosci systemu, opisanych w podrozdziale Dla potrzeb testowania wy-
odrebnionego modutu generowania zapytania przyjeto N = 100. Srednia po-
zycje w ramach tej setki zamieszczono wytacznie w celach pogladowych. Tak
zdefiniowane pokrycie jest miarg nadmiernie pesymistyczna, gdyz w zbiorze
moggq istnie¢ dokumenty inne niz wzorcowy, a zawierajace odpowiedz na py-
tanie. Zeby mieé catkowicie pewna ocene pokrycia, nalezaloby recznie okresli¢
wszystkie dokumenty zawierajace odpowiedz, jednak dla korpusu tej wielkosci
stanowi to zadanie niezwykle czasochtonne.

Uzyskane wyniki przedstawione sgq w tabeli Co moze wydac sie zaska-
kujace, najlepsze rezultaty osiagane sa dla wersji podstawowej, tj. prostego
zapytania typu OR. Wprowadzenie operatora koniunkcji znaczaco zmniejsza

20 posta¢ tekstowa wyglada identycznie, niezaleznie, czy zostaje zachowany staty prefiks
czy tez nie.

21 Dla pozostatych taki dokument nie istnial, tzn. odpowiedz wymagata potaczenia tresci
z kilku dokumentdéw.
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D -
. OPASOWANIE | poktadne Steming | Rozmyte
Zapytanie

69,97% | 80,08% | 82,19%
14,32 12,90 12,36
57,94% | 57,07% | 34,84%
11,36 8,80 7,07
62,75% | 71,99% | 73,34%
14,65 14,00 12,84
47,06% | 65,64% | 58,71%
21,42 15,47 16,00

podstawowe — alternatywa

najpierw koniunkcja

usuwanie centrum

dodane synonimy

Tabela 3.9. Wydajnos¢ wyszukiwania dla czterech strategii modyfikacji za-

pytania i trzech technik dopasowywania. Liczby odzwierciedlaja pokrycie, tj.

udziatl pytan, dla ktérych oczekiwany dokument znalazt sie wsréd pierwszych
100, i srednia pozycje tego dokumentu na liscie.

pokrycie — korpus jest zbyt maty, by mozna bylo liczy¢ na to, ze znajdziemy
dokument zawierajacy identyczne sformutowania. W zamian otrzymujemy co
prawda znacznie lepsza pozycje na liscie rankingowej, ale dla systemu nie ma
ona znaczenia. Takze usuniecie centrum pytania i dodanie synoniméw zauwa-
zalnie pogarsza rezultaty. W tym ostatnim przypadku daleka $rednia pozycja
na liscie pozwala zrozumie¢, skad bierze sie problem — pojawia sie bardzo
wiele dokumentéw pasujacych do zapytania i system rangowania Lucene nie
okresla ich kolejnosci optymalnie. By¢ moze wziecie pod uwage liczniejszego
niz 100 elementéw zbioru uczynitoby te modyfikacje uzasadniona.

Jesli chodzi o sposéb dopasowywania stéw, podejscie doktadne przynosi
najstabsze wyniki — znéw gra tu role mata wielkos¢ i redundancja korpusu.
Proste zapytania rozmyte zaowocowaty lepszym pokryciem niz korzystajacy
z wiedzy lingwistycznej steming. Nalezy jednak zwrdci¢ uwage, ze zastosowa-
ny stemer Stempel ustepuje innym rozwigzaniom dla jezyka polskiego (Weiss,
2005). Zdecydowanie najlepiej sprawdzajq sie zapytania rozmyte. W tabeli
uwzgledniono wyniki dla najlepszej konfiguracji rozmycia, natomiast rysunek
pokazuje pokrycie dla wyszukiwania przy réznych typach i wielkosciach
rozmycia. Wida¢, ze najlepsze rezultaty uzyskano dla rozmycia bezwzgledne-
go o dlugosci 3 znakéw ze stalym prefiksem. Ten rodzaj rozmycia jest przy
tym najmniej kosztowny obliczeniowo, co korzystnie wptywa czas dziatania
systemu.

3.3.3. Wyodrebnianie tresci pytania

Ostatnim krokiem analizy pytania jest wyodrebnienie tresci, czyli wskazanie
tych stéw, ktére beda poréwnywane z kontekstem odpowiedzi wedtug okre-
Slonej miary podobienistwa. Mamy tu do czynienia z podobnymi uwarunkowa-
niami, co przy tworzeniu zapytania do wyszukiwania, wiec zastosowano ten
sam schemat — pobierane sa stowa, ktére nie naleza do konstrukcji pytania,
czyli sa obejmowane przez pierwsza i trzecia pare nawiasow w tabelach
ilB.3l

Podobnie jak poprzednio, takze i tu nalezy uwzgledni¢ problem usuwania
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Rysunek 3.4. Pokrycie, czyli udzial pytan, dla ktérych odnaleziono oczekiwa-
ny dokument, w zaleznosci od typu rozmycia i jego wielkosci. Dla przeliczenia
wartosci wzglednych na bezwzgledne zatozono dtugos¢ stowa 10.

centrum pytania. Wydaje sie, ze o ile jego tre$¢ moze pojawi¢ sie w odna-
lezionym dokumencie, to raczej nie w bezposrednim kontekscie odpowiedzi,
dlatego centrum jest usuwane z tresci pytania. Dla pytania Ktory francuski
postimpresjonista uciqt sobie ucho? otrzymamy tres¢ w postaci nastepujacego
zbioru: {ucigt, sobie, ucho}. Dzieki temu zdanie Vincent van Gogh uciqt sobie
ucho bedgc w domu publicznym. zostanie ocenione wysoko, chociaz nie zawiera
okreslenia francuski postimpresjonista.

3.4. Oznaczanie wzmianek

Zidentyfikowanie typu pytania oznacza, ze wiadomo juz, jakiego typu infor-
macji nalezy szuka¢ w bazie tekstéw. Przypomnijmy, ze RAFAEL odnajduje
odpowiedzi na pytania nalezace do klasy pytan o nazwy bytéw, co odpowia-
da typowi nazwy wtasnej (NAMED_ENTITY) lub ogdlnej (UNNAMED_ENTITY).
Odpowiedzi na nie mozna udzieli¢ poprzez wskazanie jednej z nazw wyselek-
cjonowanych wstepnie w dokumentach. Gdy otrzymane pytanie nie nalezy do
tej klasy, RAFAEL nie jest w stanie udzieli¢ odpowiedzi.

Na tym etapie system analizuje wszystkie dokumenty, ktére zostaly zwré-
cone jako rezultat wyszukiwania, i wskazuje wzmianki odnoszace sie do bytéw
nalezacych do szukanego typu. Mozna do tego problemu zastosowac trzy po-
dejscia — tradycyjne rozpoznawanie nazw wtasnych, bedace gtéwnym przed-
miotem tej pracy glebokie rozpoznawanie nazw, oraz podejscie hybrydowe,
taczace wzmianki pochodzace z obu zrédet.
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Rysunek 3.5. Automat stuzacy do rozpoznawania liczb w module Quant. Sta-
ny koncowe otoczono podwdjnym okregiem.

Rezultatem omawianego etapu jest przypisana do kazdego dokumentu li-
sta wzmianek, z ktérych kazda obejmuje jeden lub wiecej segmentéw z tresci
tego dokumentu, tworzacych nazwe bytu. Poniewaz jedna z odnalezionych
wzmianek zostanie wybrana jako odpowiedz na pytanie, modut ten ma kluczo-
we znaczenie dla wydajnosci calosci systemu. Z tego powodu rézne warianty
jego realizacji eksperymentalnie przebadano w rozdziale

3.4.1. Rozpoznawanie nazw wlasnych

Najbardziej rozpowszechnione w literaturze podejscie do wydobywania nazw
w tekscie obejmuje wyrazenia okreslane jako nazwy wtasne (ang. named enti-
ties, zob. objasnienie w Dodatku). Proces rozpoznawania ich w tekscie okre-
Sla sie mianem rozpoznawania nazw wtasnych (ang. Named Entity Recogni-
tion, NER). Uwzgledniane kategorie r6znia sie w réznych narzedziach, jednak
W uproszczeniu mozna powiedzie¢, ze obejmuja one takie nazwy, ktére tatwo
rozpozna¢ w tekscie dzieki ustalonej konwencji zapisu — przede wszystkim
osoby, miejsca czy organizacje, czasem takze liczby lub daty.

W ramach systemu RAFAEL uzyto trzech narzedzi typu NER: Nerf, Liner2
i Quant. Nerf (Savary i Waszczuk, [2012) to narzedzie opracowane w ramach
budowy Narodowego Korpusu Jezyka Polskiego, bazujace na liniowych warun-
kowych polach losowych (ang. Conditional Random Fields, CRFs). Rozpoznaje
13 typéw nazw wiasnych i uwzglednia mozliwo$¢ zagniezdzenia (np. Jan Dtu-
gosz w Uniwersytet im. Jana Dtugosza). Liner2 (Marcinczuk i Janicki, |2012)
takze wykorzystuje pola losowe, jednak rozréznia az 56 typéw nazw. Liczbe te
mozna zredukowac do 5, jesli w danym zastosowaniu wieksza role odgrywa
wysoka precyzja rozpoznawania niz waskie kategorie. Znakowanie z wyko-
rzystaniem obu tych narzedzi odbywa sie na etapie wstepnego przygotowania
bazy wiedzy (opis w punkcie[3.2.2), zatem w ramach odpowiadania na zadane
pytanie wystarczy siegna¢ do danych skojarzonych z wybranym dokumentem.

Jako ze zadne z przedstawionych narzedzi nie rozpoznaje liczb ani wiel-
kosci, do ktérych czesto odnoszg sie pytania, na potrzeby RAFAELa stworzono
od podstaw nowe rozwigzanie pod nazwa Quant. Dziala ono w sposéb naste-

pujacy:
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e Kazdy ciag segmentdéw, rozpoznawany przez zadany automat skonczo-
ny, zostaje oznaczony jako typ number,

e Kazdy ciag segmentéw oznaczony jako number, po ktérym nastepuje
jednostka miary, oznaczamy etykieta quantity.

Automat skoniczony rozpoznajacy polska notacje liczb przedstawiono na
rysunku Bierze on pod uwage nastepujacy typy segmentow:

1. (0-9)+ - taicuch znakéw sktadajacy sie z samych cyfr,

2. .- kropka, separator grup cyfr,

3. , — przecinek, separator dziesietny;,

4. num - stowne wyrazenie liczby, tj. segment oznaczony przez tager jako
liczebnik.

Aby unikna¢ probleméw z wydobywaniem jedynie czesci okreSlenia licz-
bowego, obecnych np. w systemie BulQA (Simov i Osenova, [2005), wzorzec
dopasowuje sie w trybie zachtannym, tj. segmenty dotacza sie tak dtugo, jak
to mozliwe. Metoda ta pozwala rozpozna¢ duza réznorodnos$¢ wyrazen licz-
bowych, np. 10 tysiecy, kilka milionéw czy 1.698,88.

Aby rozstrzygnac, czy stowo nastepujace po liczbie okresla jednostke miary,
pobiera sie jego lemat. Nastepnie w bazie WordNet szuka sie leksemu o tej sa-
mej nazwie i bada liste hiperoniméw (bezposrednich i posrednich) wszystkich
synsetéw, do ktérych on nalezy. Jesli zawiera ona synset <jednostka miary.1>,
to caly ciag uzyskuje etykiete quantity. W ten sposéb mozna wykry¢ wyra-
zenia takie jak pietnascie kilograméw czy 5 000 watdéw. Poniewaz plWordNet
wsrdd synoniméw nazw jednostek miary zawiera réwniez ich skrécone formy,
takze okre$lenia typu 15 kg czy 5 kW zostang poprawnie zinterpretowane.

Modut Quant wykorzystano réwniez do odnajdywania liczb w wypowie-
dziach sejmowych (Przybyta i Teisseyre, 2014). Srednia liczba wystapiers wy-
razen liczbowych w zdaniu postuzyta jako jedna z cech, pozwalajacych rozpo-
znawac pleé, przynalezno$¢ partyjna, wyksztalcenie i wiek przemawiajacego
posta na podstawie zapisu jego wypowiedzi.

Uzywajac zewnetrznych narzedzi NER trzeba pamietad, ze ich kategoryza-
cja nazw wtasnych rézni sie od tej, ktéra pochodzi z analizy pytania. Tabela
przedstawia odwzorowanie miedzy czterema klasyfikacjami nazw: typa-
mi pytan oraz typami przypisanymi przez Nerf, Liner2 i Quant. Na zestawieniu
tym mozna zaobserwowac, ze:

1. wiele typéw NE pytania nie ma odpowiednikéw ani w Nerf, ani w Li-
ner2,

2. dla wszystkich nazw geograficznych narzedzie Nerf przypisuje jedng
kategorie geogName, co moze wplywac na precyzje odpowiedzi,

3. w przypadku typéw CENTURY i YEAR, Nerf rozpoznaje tylko ogdlniejszy
typ date,

4. Liner2 nie rozréznia NAME i SURNAME, rozpoznajac tylko ogélny typ
nazwy osoby — person_nam.

O ile brakéw niektérych typéw nie mozna zrekompensowac, to ostatnie
dwa problemy sa tatwe do przezwyciezenia. W tym celu wprowadzono dodat-
kowa procedure, ktéra okresla warto$¢ roku i stulecia na podstawie rozpozna-
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nej daty oraz imie i nazwisko z okreslenia osoby. Wykorzystuje sie przy tym
zalozenie, ze pierwszy segment z ciggu oznaczonego etykieta person_nam to
imie, a ostatni to nazwisko.

3.4.2. Glebokie rozpoznawanie nazw — DeepER

Glebokie rozpoznawanie nazw, stanowiace alternatywe dla NER, omdéwiono
szczegbtowo w rozdziale (4, Technika ta znakuje wzmianki synsetami, do ktd-
rych naleza wskazywane przez nie byty, co pozwala na wyjscie poza kategorie
nazw wilasnych zaréwno wgtab, dzieki rozréznianiu bardziej szczegétowych
typéw, jak i wszerz, przez uwzglednienie nazw bytéw nienalezacych do trady-
cyjnych kategorii NE. DeepER mozna zastosowa¢ do wszystkich pytan o nazwy
bytéw (kategorie UNNAMED_ENTITY i NAMED_ENTITY) z wylaczeniem liczb,
wielkosci i dat.

Aby uruchomi¢ rozpoznawanie z uzyciem tej techniki, wymagany jest syn-
set centrum. Jesli do klasyfikacji pytania nie uzyto semantycznej analizy cen-
trum, np. w przypadku jednoznacznej konstrukcji Gdzie ... ?, to model nie
zawiera tego elementu. W tym wypadku okreslony jest natomiast typ nazwy
wlasnej, z ktérego mozna wywnioskowac¢ oczekiwany synset. Do okreslania
typu nazwy wilasnej na podstawie synsetu wykorzystywana jest lista zawie-
rajaca takie skojarzenia, oznaczona jako nePairs w algorytmie 2| Przyktado-
wo, typowi NE PLACE odpowiada synset <obszar.1, strefa.l, terytorium.1, zo-
na.l, obreb.1, rejon.3>. Na omawianym etapie mozna wykorzysta¢ ten zaséb
w przeciwnym kierunku, tj. do okre$lania synsetu na podstawie typu nazwy
wilasnej. Dzigki temu dla pytania Gdzie ... ?, dla ktérego znany jest typ NE
PLACE, mozemy przypisa¢ wymieniony powyzej synset i wykorzysta¢ technike
DeepER do odnalezienia wzmianek zgodnych z pytaniem.

3.4.3. Rozwiazanie hybrydowe

Ostatnia mozliwos¢ rozpoznawania nazw, jaka przewidziano w projekcie RA-
FAELa, to laczenie wynikéw z kilku narzedzi. W tym celu uruchamia sie je
niezaleznie i tworzy zbiér wzmianek poprzez zsumowanie uzyskanych list.
Powinno to spowodowaé wzrost pokrycia, gdyz mozna w ten sposéb objac
wieksza rédznorodnos¢ pytan, jednak w zamian traci sie cze$¢ precyzji. Roz-
wigzaniem tego problemu moze by¢ stosowanie do kazdego typu takiego na-
rzedzia, ktére radzi sobie z nim najlepiej (zobacz propozycje dalszych prac
w podrozdziale [6.2).

3.5. Wybor odpowiedzi

Gdy dysponujemy juz lista rozpoznanych w dokumentach wzmianek zgodnych
z typem pytania, musimy wybra¢ te sposrdd nich, ktéra bedzie stanowi¢ pod-
stawe odpowiedzi. Decyzji tej dokonuje sie na podstawie tresci pytania, wyod-
rebnionej na etapie analizy pytania (punkt [3.3.3)). Tre$¢ zawiera dodatkowe
informacje o poszukiwanym bycie, np. okolicznosci wydarzenia, atrybuty lub
funkcje osoby czy potozenie, w przypadku obiektéw geograficznych. W przy-
jetym podejsciu zaktada sie, ze stowa zawarte w tresci powtorza sie réwniez
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| Typ NE pytania | Typ Nerf | Typ Liner2 | Typ Quant |
PLACE placeName:*
CONTINENT continent_nam
RIVER river nam
LAKE
MOUNTAIN
RANGE geogName mountain _nam
ISLAND island_nam
ARCHIPELAGO
SEA sea_nam
CELESTIAL _BODY astronomical nam
COUNTRY | placeName:country country nam
adminl_nam
admin2 nam
STATE placeName:region admin3 nam
historical region nam
country region_nam
CITY | placeName:settlement city nam
NATIONALITY | placeName:country nation_nam
PERSON persName
NAME | persName:forename person_nam
SURNAME | persName:surname
BAND orgName band nam
DYNASTY | persName:addName
organization_nam
ORGANISATION orgName institution nam
political_party nam
COMPANY orgName company_nam
EVENT event nam
TIME
CENTURY date
YEAR
PERIOD quantity
COUNT number
QUANTITY quantity
VEHICLE
ANIMAL
TITLE titl(?_nam
media nam

Tabela 3.10. Zestawienie typéw nazw wlasnych pochodzacych z analizy pyta-
nia i dostepnych w zastosowanych narzedziach NER.
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w tekscie w sasiedztwie wzmianki stanowiacej odpowiedz. Trzeba zatem dla
kazdej kandydujacej wzmianki wydoby¢ pewne stowa z otoczenia, tworzace
kontekst (punkt[3.5.1)). Na koniec wykorzystujac miare podobienstwa dwéch
zbioréw segmentéw (punkt okresla sie zgodnos¢ tresci pytania i kon-
tekstu odpowiedzi. Uzyskany wynik liczbowy stanowi podstawe dla budowy
rankingu wzmianek i sformulowania odpowiedzi (punkt[3.5.3).

3.5.1. Wybér kontekstu

Celem procesu wybierania kontekstu jest wskazanie tych stéw z tresci doku-
mentu, ktére sa powiazane z analizowang wzmianka. Niestety, bez pelnego
zrozumienia tekstu, mozna to zrobi¢ w sposéb zaledwie przyblizony. Spotyka
sie dwa podejscia do problemu, bazujace na:

e zdaniach, gdzie za kontekst stuzy pojedyncze zdanie, w ktérym wysta-
pita wzmianka,

e ciagach segmentow, gdzie kontekstem moze by¢ kazda ciagta sekwen-
cja M segmentéw, potencjalnie przekraczajaca granice zdan, zawiera-
jaca wzmianke.

Obie te mozliwosci posiadaja swoje zalety. Poleganie na strukturze zdan za-
pewnia pewien semantyczny zwigzek pomiedzy wzmianka, a tak utworzonym
kontekstem. Jest to takze najpopularniejsza metoda (zastosowali jg np.Yih
i inni (2013)). Z drugiej strony, uzycie ciagu segmentéw pozwala na wply-
wanie na jego dtugos¢, ktéra powinna by¢ proporcjonalna do dlugosci pyta-
nia, a dokladnie jego tresci (zob. punkt [3.3.3). W tym podejsciu dla kazdej
wzmianki powstaje wiele kontekstow, rézniacych sie potozeniem poczatku cig-
gu wzgledem wzmianki. Budowe kontekstu jako ciagu segmentéw znajdziemy
np. w pracy Katza i innych (2003), ktérzy uzyli wartosci M = 140 bajtow,
lub systemie Webclopedia (Hovy i inni, [2000), przy czym autorzy nie podali
wielkosci okna.

Wybdr kontekstu wigze sie takze z inng kwestia, tj. niejawnymi odwotania-
mi do bytéw. Przyjmuja one posta¢ anafory, czyli zastepowania stéw zaimkami,
np. on, wtedy; lub elipsy, czyli catkowitego ich pomijania, np. w zdaniu Uro-
dzit sie w Warszawie. Problem ten mozna rozwigzywac wykorzystujac specja-
lizowane narzedzia do analizy koreferencji, ale odpowiednie rozwiazanie dla
jezyka polskiego (Kopec i Ogrodniczuk, 2012) w momencie budowy systemu
RAFAEL pozostawato jeszcze we wczesnej fazie rozwoju. Obserwacje odwo-
tan w korpusie treningowym wskazuja, ze w przypadku artykuléw encyklo-
pedycznych zdecydowana wiekszos$¢ niejawnych odwotan odnosi sie do bytu
wspomnianego w tytule, zatem problem ten mozna czesciowo zneutralizowac
poprzez automatyczne dotaczanie go do kontekstu. W systemie RAFAEL zaim-
plementowano wszystkie opisane mozliwo$ci wybierania kontekstu: oparte na
ciagach lub zdaniach oraz z dodaniem tytutu artykutu lub bez niego. Oczywi-
Scie kontekst nie zawiera wzmianki, wokét ktérej powstaje.

Rozwazmy omawiane rozwiazania na przyktadzie proby odpowiedzi na
pytanie: Gdzie Albert Einstein byt zatrudniony jako zastepca nauczyciela?. Na
etapie analizy pytania zostanie wyodrebniona jego tre$¢ w postaci nastepuja-
cego zbioru segmentow: {Albert, Einstein, byt, zatrudniony, jako, zastepca, na-
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ucgyciela}. Odpowiedz zawiera fragment z artykulu Wikipedii zatytulowanego
Albert Einsteinf2:

21 lutego 1901 r. Einstein przyjat obywatelstwo szwajcarskie. Ma-
jac juz dyplom wyktadowcy nauk scistych zaczqt szukaé pracy. Sta-
rat sie bezskutecznie o asystenture u wyktadajqcego w ETHZ We-
bera, pézniej u Hurwitza i Wilhelma Ostwalda. Dopiero w maju
1901 r. zostat zatrudniony na krotko jako zastepca nauczyciela
w szkole Sredniej w Winterthur w Szwajcarii. W tym czasie zaj-
mowat sie tam ruchem materii wzgledem eteru i kinetycznq teoriq
gazow.

Zatézmy, ze stowo Winterthur zostato poprawnie rozpoznane jako wzmian-
ka zgodna z typem PLACE i program przystepuje do wybierania jej kontekstu.
Opierajac sie na zdaniach mozna otrzymac nastepujace zbiory segmentow:

e bez tytulu: Dopiero w maju 1901 r. zostat zatrudniony na krétko jako
zastepca nauczyciela w szkole sredniej w w Sgwajcarii.

e 7z tytulem: Albert Einstein Dopiero w maju 1901 r. zostat zatrudniony na
krdtko jako zastepca nauczyciela w szkole sredniej w w Szwajcarii.

Dla utworzenia ciagéw segmentéw przyjmijmy M = 7, co odpowiada dtu-
gosci tresci pytania. Bez dodania tytutu powstaje nastepujacy zbiér mozliwych
kontekstédw:

e jako zastepca nauczyciela w szkole sredniej w
e zastepca nauczgyciela w szkole Sredniej w w

e naucgyciela w szkole sredniej w w Szgwajcarii
([ ]
[ ]

w Sgwajcarii . W tym czasie zajmowat
Analogicznie po dodaniu tytutu otrzymujemy:

Albert Einstein jako zastepca nauczyciela w szkole sredniej w
Albert Einstein zastepca nauczgyciela w szkole sredniej w w
Albert Einstein nauczyciela w szkole sredniej w w Sgwajcarii

Albert Einstein w Sgwajcarii . W tym czasie zajmowat

Na tym przyktadzie wida¢, jak pomocne moze by¢ dodawanie tytutu arty-
kutu do kontekstu. W rozwazanym zdaniu Einstein pojawia si¢ jako podmiot
domyslny, zas jego nazwisko znajduje sie dopiero w odlegtosci 50 segmentow
od omawianej wzmianki.

Wyniki badan wplywu sposobu generowania kontekstu i jego rozmiaru na
wydajnos¢ calego systemu przedstawiono w rozdziale

3.5.2. Miara podobienstwa

Miara podobienstwa ciagdw segmentow jest niezbedna, aby wskaza¢ wzmian-
ke, ktorej kontekst jest w najwiekszym stopniu zgodny z trescia pytania. Na

22 http://pl.wikipedia.org/wiki/Albert_Einstein
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wejsciu tego procesu sg zatem dwa zbiory segmentdw, przy czym ich rozmia-
ry moga sie rozni¢. Do okresSlenia ich podobienstwa wykorzystuje sie indeks
Jaccarda (1901), zdefiniowany nastepujaco:

AN B|

J(A,B)= AUB|’

3.1)
gdzie:

e Ato zbiér segmentéw z tresci pytania,

e B to zbiér segmentéw z kontekstu odpowiedzi,

e J(A,B) to wartos¢ indeksu Jaccarda, zawierajaca sie w przedziale od 0
(dla catkowicie roztacznych zbioréw) do 1 (dla identycznych zbioréw).

Powyzsze sformutowanie nie uwzglednia faktu, ze istotnos¢ stéw rézni sie.
Przyktadowo, wystepowanie w obu zbiorach segmentu onomatopeja wiecej
mowi o ich podobienistwie, niz gdy w tej roli wystapi stowo on. Aby to wyrazic,
nalezy zmodyfikowac¢ wzér (3.1, wprowadzajac wagi:

ZieAﬁB w;

Sim,,(A,B) =
ZieAuB w;

) (3.2)
gdzie:

Ai B to zbiory segmentéw jak wyzej,
w; to dodatnia liczba rzeczywista, okreslajaca wage i-tego segmentu,

e Sim,(A,B) to warto$¢ wazonej miary podobienstwa, zawierajacej sie
w przedziale od 0 do 1.

Aby obliczy¢ ANB i AUB, trzeba najpierw zdefiniowac relacje réwnosci dla
segmentéw. Mozliwe sg tutaj dwa rozwiazania:

1. réwnos¢ form ortograficznych,
2. réwnos$¢ lematdéw.

Zwroémy uwage, ze wykorzystywanie przez indeks Jaccarda sumy i ilo-
czynu zbioréw wyklucza mozliwo$¢ uzycia ciagtych miar podobienistwa seg-
mentéw, np. opartych o odlegtos¢ edycyjna. W systemie RAFAEL zastosowano
miare opartg o rownos¢ lematow.

Waga w; odzwierciedla istotnosc¢ i-tego stowa. W tej roli stosuje sie odwrot-
na czestos¢ termow w dokumentach (ang. Inverse Document Frequency, IDF),
czyli technike stosowana powszechnie w wyszukiwaniu informacji (Papineni,
2001). Pod dodaniu czynnika skalujacego (dla lepszej interpretowalnosci) de-
finicja wag wyglada nastepujaco:

log —2
w, = Sliduedi (3.3)

D]
maxlog

gdzie:

e D to zbiér wszystkich dokumentéw w korpusie,

e d to pojedynczy dokument,

e w; towaga i-tego dokumentu - liczba rzeczywista zawierajaca si¢ w prze-
dziale od 0 (dla stowa obecnego w kazdym dokumencie) do 1 (dla
stowa obecnego w najmniejszej liczbie dokumentéw).



74 Rozdziat 3. Budowa systemu RAFAEL

Podobnie jak w przypadku miary podobienistwa zbioréw segmentéw, wagi
oblicza¢ mozna dla lematéw lub form ortograficznych. Dla zachowania spdj-
nosci takze i tu wybrano lematy. Do obliczenia wag konieczne bylo okresle-
nie liczby wystapien stéw w dokumentach catego korpusu; czes¢ tych danych
przedstawiono w celach pogladowych w punkcie [5.1.1}

Indeks Jaccarda czesto stosuje sie do okreslania podobienstwa zdan, zob.
np. system opublikowany przez Ahna i in. (2004). Z kolei w przypadku po-
rownywania zdania z calym dokumentem popularna jest miara kosinusowa,
jednak wymaga ona takiej reprezentacji danych, w ktérej dane wejsciowe sta-
nowia wektory o réwnej dlugosci. Uzywano jej np. w pracy Marcinczuka i in-
nych (2013b)), gdzie w wydajnosci wskazywania najlepszego dokumentu uste-
powata ona mierze MSW (ang. Minimum Span Weighting), ktéra uwzglednia
odlegtosci pomiedzy dopasowywanymi stowami w tekscie (wigcej szczegotdw
w podrozdziale [2.4)).

Czasem miare rangowania ciggu segmentéw komplikuje fakt, ze obliczajac
ja uwzglednia sie réwnoczesnie stopien zgodnosci potencjalnej odpowiedzi
z typem pytania — tak jest np. w systemie Webclopedia (Hovy i inni, 2000).
W takiej wersji jako odpowiedz moga zosta¢ zwrdcone nazwy, ktore nie sa
zgodne z pytaniem co do typu, ale za to ich kontekst bardzo przypomina tres§¢
pytania. W systemie RAFAEL ocena typu odpowiedzi odbywa sie oddzielnie,
na etapie wyboru wzmianek (podrozdziat[3.4).

Wiele interesujacych technik pomiaru podobienstwa stéw, wychodzacych
poza poziom tancuchéw znakéw i uwzgledniajacych znaczenie, zaprezento-
wano ostatnio na konferencji ACL (Yih i inni, 2013). Korzysta sie tu z relacji,
takich jak synonimia, antonimia, hiperonimia, hiponimia i czeste wspdtwyste-
powanie. Uogdlnienie tego podejscia stanowia wspominane juz tutaj taricuchy
leksykalne (Moldovan i Novischi, [2002)), gdzie przy obliczaniu podobienstwa
uwzglednia si¢ wszystkie relacje w bazie WordNet, jak réwniez przypisane
tam do synsetow definicje. Dla kazdego synsetu s; inny synset nalezy do jego
sasiadow, jesli spetnia przynajmniej jeden z warunkéw:

e jest wzmiankowany w definicji s;,

e jest powigzany z s; jakakolwiek relacja,

e jestwzmiankowany w definicji synsetu s;, powigzanego z s; jakakolwiek
relacja,

e w jego definicji wzmiankuje sie s;.

Miare podobienistwa dwdch poje¢ stanowi dtugosc najkrétszej Sciezki ta-
czacej je w tak zdefiniowanym grafie sasiedztwa, przy czym na doktadng war-
to$¢ wplywaja rowniez wagi przypisane relacjom. Nalezy jednak zwrdci¢ uwa-
ge, ze tego typu podejscia ignoruja kontekst wystapienia stéw i moga zawo-
dzi¢, gdy odgrywa on duzg role, np. w przypadku konstrukeji z przeczeniem.

3.5.3. Formulowanie odpowiedzi

W ostatniej fazie procesu odpowiadania na pytanie system dysponuje lista
wzmianek bytéw zgodnych z ograniczeniami pytania, z ktérych kazda po-
siada kontekst o okreslonym podobienstwie do jego tresci. Jak wskaza¢ od-
powiedz? Najbardziej oczywistym rozwiazaniem jest wybranie tej wzmianki,
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ktorej kontekst otrzymat maksymalny wskaznik podobienstwa. Istnieje jednak
inna mozliwo$¢, tj. agregacja wynikow. W tym podejsciu taczy sie wartosci
indeksu przypisane wzmiankom, ktére odpowiadajq tej samej odpowiedzi, np.
poprzez sume lub srednig. Przykladowo, takie rozwigzanie odnajdziemy w sys-
temach dla bulgarskiego (Tanev, |2004) i czeskiego (Konopik i Rohlik, 2010).
Wstepne testy nie wykazaty jednak, aby w przypadku RAFAELa przyniosto to
dobre wyniki, wiec ograniczono sie do prostego maksimum. Odpowiedz poda-
na przez system sktada sie z nastepujacych elementéw:

1. odpowiedzi w sensie Scistym, czyli krétkiego tancucha znakow,
2. zdania Zrédlowego,

3. dokumentu Zrédtowego,

4. wskaznika zaufania.

Okreslenie zdania i dokumentu zrédtowego polega po prostu na wybraniu
zdania i dokumentu, w ktérych wystapita zwycieska wzmianka. Bardziej zto-
zone podejscia bylyby uzasadnione, gdyby odpowiedZ powstawata na podsta-
wie wielu wzmianek lub gdy odpowiedz pozyskano spoza korpusu, w ktérym
nalezy wskaza¢ dokument zrédltowy (Katz i inni, 2003)).

Wskaznik zaufania odzwierciedla, na ile dana odpowiedz uwazana jest za
prawidlowa w Swietle posiadanych informacji. Role te pelni opisany w punkcie
[3.5.2| wazony indeks podobienistwa kontekstu i tresci pytania, ktéry przyjmuje
wartosci od 0 (brak wspétwystepujacych stéw) do 1 (pelna zgodnos¢ po po-
minieciu odmiany i kolejnosci stéw). Odpowiedz nie jest zwracana, jesli nie
odnaleziono zadnych wzmianek spelniajacych ograniczenia pytania. Tak sa-
mo mozna postapic, jesli wskaznik zaufania najlepszej wzmianki znajduje sie
ponizej zdefiniowanego progu. W ten sposéb odpowiemy na mniejsza liczbe
pytan (nizsze pokrycie), ale beda to odpowiedzi o wiekszej pewnosci (wyzsza
precyzja).

Oszacowanie pewnos$ci odpowiedzi i ewentualna odmowa jej udzielenia
odgrywa duza role w teleturnieju Jeopardy!, a wiec réwniez w systemie IBM
Watson (Ferrucci i inni, |2010), gdzie pozwala na osiaggniecie precyzji na po-
ziomie 95% dla 20% pytan. Stosuje sie ja jednak réwniez przy ,,zwyklym” QA,
np. przy odpowiadaniu na pytania o przyczyne (Oh i inni, [2013) osiggnieto
w ten sposéb precyzje 83,2%, ograniczajac sie do odpowiedzi na 25% pytan,
ktére otrzymaly najwyzsza wartos¢ wskaznika zaufania.

3.6. Implementacja

System RAFAEL zostal zrealizowany jako program w jezyku Java 1.7 SE. Ca-
tos¢ implementacji obejmuje 60 klas i interfejséw w 18 pakietach:

e annotationsNKJP - pakiet zawierajacy funkcje zwigzane z genero-
waniem i wezytywaniem znakowania tekstu (punkt[3.2.2)):
— AnnotatedText — klasa reprezentujaca oznakowany tekst,
— Group - klasa reprezentujaca grupe sktadniowa,
— GroupOrWord - interfejs reprezentujacy cechy wspdlne dla stéw
sktadniowych i grup sktadniowych,
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— NamedEntity - klasa reprezentujaca nazwe wilasna,

— NamedEntityOrSegment — interfejs reprezentujacy cechy wspdlne
dla nazw witasnych i segmentdw,

— NKJPReader - klasa wykonujaca wczytywanie plikéw XML znako-
wania w formacie NKJP do struktur w pamieci programu,

— Paragraph - klasa reprezentujaca akapit tekstu,

— ParserNKJPException — klasa reprezentujaca wyjatek procesu
wezytywania tekstu,

— Segment — klasa reprezentujaca segment,

— Sentence - klasa reprezentujaca zdanie,

— Word - klasa reprezentujaca stowo sktadniowe,

— WordOrSegment - interfejs reprezentujacy cechy wspoélne dla stéw
sktadniowych i segmentéw,

answerer — pakiet zawierajacy gléwne funkcje realizujace proces od-

powiadania na pytanie:

— Answerer - interfejs, ktéry musi wypemia¢ klasa odpowiadajaca
na pytania,

— AnswererException — klasa reprezentujaca wyjatek procesu od-
powiadania na pytania,

— RankedAnswerer - klasa realizujaca modut odpowiadajacy na py-
tania poprzez zwrécenie uporzadkowane;j listy odpowiedzi,

— SimpleAnswerer - klasa realizujacy podstawowy proces odpowia-
dania na pytania,

context — pakiet zawierajacy funkcje zwigzane z generowaniem kon-

tekstu dla wzmianki (punkt[3.5.1):

— ComplexContext —klasa realizujgca wydobywanie kontekstu w po-
staci jednego zdania z tytutem,

— ContextGenerator - interfejs reprezentujacy strategie wydoby-
wania kontekstu,

— ComplexContext —klasa realizujaca wydobywanie kontekstu w po-
staci ciggu segmentow z tytutem,

— SingleSentenceContext — klasa realizujaca wydobywanie kon-
tekstu w postaci jednego zdania,

corpus — pakiet zawierajacy klasy reprezentujace korpus zrédlowy

(podrozdziat :

— Article - klasa reprezentujaca jeden artykut,

— Corpus - klasa reprezentujaca caty korpus Zrédtowy,

DeepER - pakiet zawierajacy klasy realizujace technike gtebokiego roz-

poznawania nazw (rozdzia}:

— DeepEREntityPicker - klasa realizujaca rozpoznawanie nazw me
toda DeepER (podrozdziat[4.3),

— Entity - klasa reprezentujaca deskryptor bytu (podrozdziat[4.2),

— EntityMention - klasa reprezentujaca wzmianke okreslonego by-
tu w tekscie,

— EntityMiner - klasa realizujaca tworzenie biblioteki bytéw na
podstawie encyklopedii (podrozdziat[4.2)),

evaluation — pakiet zawierajacy klasy realizujace ewaluacje (rozdziat

5):
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— EvaluationResult - klasa przechowujaca rezultat ewaluacji,
— Evaluator - klasa realizujaca proces ewaluacji,
— EvaluatorThread - klasa realizujaca wspétbiezny proces ewalu-
acji,
e exec - pakiet zawierajacy klase umozliwiajaca wywolywanie zewnetrz-
nych narzedzi:
— ExecCommand - klasa wykonujaca okreslone polecenie w systemie
operacyjnym,
e indexLucene - pakiet zawierajacy klase obstugujaca indeks Lucene
(punkt :
— Index - klasa reprezentujaca indeks wyszukiwarki i umozliwiajaca
jego utworzenie,
e main - pakiet zawierajacy klase gtéwna programu:
— Main - klasa gtéwna, wywotywana z linii polecen i realizujaca rézne
funkcje programu,
e plWordNet — pakiet zawierajacy klasy obstugujace kontakt z baza plWord-
Net:
— Lexeme - klasa reprezentujaca leksem,
— ParserP1WNException — klasa reprezentujaca wyjatek procesu
wczytywania bazy,
— P1WNReader - klasa realizujaca wezytywanie bazy z pliku,
— Synset - klasa reprezentujaca synset,
— WordNet - klasa przechowujaca baze,
e questionAnalysis - pakiet zawierajacy klasy realizujace analize py-
tania (podrozdziat[3.3):
— questionQuery — pakiet zawierajacy klasy realizujace generowa-
nie zapytania (punkt[3.3.2)):
— FirstANDQueryGenerator — klasa realizujaca tworzenie za-
pytania z priorytetem koniunkcji,
— QueryGenerator - interfejs opisujacy klasy generujace zapyta-
nie,
— SimpleQueryGenerator — klasa realizujaca podstawowa stra-
tegie tworzenia zapytania,
— SynonymQueryGenerator — klasa realizujaca tworzenia zapy-
tania z synonimami,
— questionType — pakiet zawierajacy klasy realizujace klasyfikacje
pytan (podrozdziat[3.3.1)):
— PatternQuestionParser — klasa realizujaca klasyfikacje py-
tania na zasadzie dopasowywania wzorcow,
— QuestionParser - interfejs opisujacy klasy klasyfikujace pyta-
nia,
— WNQuestionParser - klasa realizujaca klasyfikacje pytania z ana-
liza semantyczna centrum,
— QuestionModel — klasa przechowujaca model pytania,
e sentencePicking — pakiet zawierajacy klasy stuzace do wybrania
wzmianki na podstawie miary podobienstwa kontekstéw (podrozdziat

3.5):
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— matchImportance — pakiet zawierajacy klasy okre$lajace wagi do-
pasowania stéw (punkt[3.5.2):

— FregMatchImportance — klasa obliczajaca wage dopasowania
stéw na podstawie ich czestosci,

— LengthMatchImportance - klasa obliczajaca wage dopasowa-
nia stéw na podstawie ich dtugosci,

— MatchImportance - interfejs okre$lajacy zadanie oceny wagi
dopasowania stéw,

— segmentDistance - pakiet zawierajacy klase okre$lajacq podo-
bieristwo segmentéw (punkt[3.5.2)):

— EqualityDistanceMeasure —klasa okreslajaca podobienstwo
segmentéw na podstawie réwnosci ich form ortograficznych lub
bazowych,

— SegmentDistanceMeasure —interfejs opisujacy okreslanie po-
dobienistwa segmentow,

— sentenceDistance — pakiet zawierajacy klase okreslajaca podo-
bieristwo kontekstéw (punkt|[3.5.2):

— JaccardDistanceMeasure — klasa obliczajaca podobienstwo
kontekstéw z uzyciem indeksu Jaccarda,

— SentenceDistanceMeasure - interfejs opisujacy okreslanie po-
dobienstwa kontekstow,

— SimpleDistanceMeasure — klasa obliczajgca podobienistwo kon-
tekstéw na podstawie liczby zgodnych segmentdw,

— AnnotatedNamedEntityPicker - klasa realizujaca rozpoznawa-
nie nazw z uzyciem narzedzi NER (punkt[3.4.1)),

— CenturyConverter — klasa realizujaca okre$lanie stulecia na pod-
stawie daty oznaczonej przez narzedzie NER (punkt[3.4.1)),

— EntityPicker - interfejs opisujacy rozpoznawanie nazw (punkt
3.4),

— FirstLastNameConverter - klasa realizujaca okreslanie imienia
i nazwiska na podstawie nazwy osoby oznaczonej przez narzedzie
NER (punkt[3.4.1)),

— UnsupportedEntityException — klasa reprezentujaca wyjatek
polegajacy na braku obstugi danego typu pytania,

e tools - pakiet zawierajacy dodatkowe klasy pomocnicze:

— LemmatisatorViaGenerator — klasa wspierajaca okreslanie le-
matéw grup sktadniowych,

— NumericalNEAdder - klasa realizujaca modut Quant, czyli ozna-
czajaca wzmianki wielkosci i liczb.

RAFAEL do poprawnego dziatania wymaga zainstalowania w systemie pro-
gramdéw umozliwiajacych znakowanie tekstéw zrédlowych i pytan (punkt(3.2.2)).
Sa to:

analizator morfosyntaktyczny Morfeusz Polimorf 0.82,
tager PANTERA 0.9.1,

parser powierzchniowy Spejd 1.3.7,

narzedzie do rozpoznawania nazw witasnych Nerf 0.1,
narzedzie do rozpoznawania nazw witasnych Liner2 2.3.
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Dodatkowo istnieje szereg innych zasobéw, ktére sq wykorzystywane w pro-
cesie odpowiadania na pytania. Sa to:

biblioteki Apache Commons w wersji 3.1,

biblioteki Lucene 3.6,

biblioteka PATRICIA trie 0.6,

pliki zawierajace czestosci lematéow i form ortograficznych do oceny

wagi dopasowania,

skrypty powtoki bash, wywotujace narzedzia znakowania,

skrypt w jezyku Python generujacy plik ze struktura na podstawie zna-

kéw nowej linii,

e gramatyka do parsowania powierzchniowego z uwzglednieniem lema-
tyzacji grup sktadniowych,

o skrypty w jezyku Python zapewniajace konwersje miedzy formatem
znakowania NKJP a CCL, uzywanym przez program Liner2,
baza plWordNet w wersji 2.1,

e pliki zawierajace mapowanie miedzy typami nazw wtasnych w narze-
dziach NER, a typami pytan,

o pliki zawierajace jednoznaczne i niejednoznaczne wzorce do klasyfika-
cji pytan,

e plik zawierajacy mapowanie miedzy synsetami WordNet a typami py-

tan.






Rozdzial 4

Glebokie rozpoznawanie nazw

System odpowiadania na pytania w jezyku polskim RAFAEL rdzni sie od in-
nych opublikowanych rozwigzan nie tylko dostosowaniem do pracy z tekstami
w jezyku o bogatej fleksji i swobodnym szyku zdan. W budowie systeméw QA
dla jezyka angielskiego szczegdlng uwage zwraca sie zazwyczaj na procedure
wyboru zdania, ktére wykazuje najwieksze podobienstwo do pytania. Tym-
czasem przy projektowaniu i implementacji RAFAELa skupiono sie na precy-
zyjnym rozpoznawaniu nazw. Dzieki temu znacznie mniejsza liczba zdan jest
w ogole brana pod uwage i stosunkowo prosta miara podobienstwa (punkt
wystarcza do osiggniecia dobrych rezultatéw. W tym celu tradycyjne
rozpoznawanie nazw wilasnych (NER) zastapiono nowgq technika, nazwanag
glebokim rozpoznawaniem nazw (ang. Deep Entity Recognition, DeepER). Sed-
no rozwigzania polega na tym, ze zamiast zaklasyfikowac napotkana w tekscie
nazwe do jednej z kilku lub kilkunastu predefiniowanych kategorii, przypisu-
je sie jej synsety w bazie WordNet, opisujace typy bytédw, do ktérych sie ona
odnosi.

Jako przyklad rozwazmy nastepujace pytanie: Ktdry wygnany europejski
monarcha powrdcit do ojczyzny jako premier republiki?. W tradycyjnym po-
dejsciu, przedstawionym w poprzednim rozdziale, analiza pytania prowadzi
do wniosku, ze poszukujemy okreslenia osoby. Stosujemy zatem jedno z na-
rzedzi NER do wskazania w wybranych tekstach wszystkich nazw wtasnych
oso6b i traktujemy je jako potencjalne odpowiedzi. Latwo zauwazy¢, ze przy
tak ogélnym ograniczeniu liczba nazw branych pod uwage bedzie ogromna
i opracowanie efektywnej funkcji oceny kandydujacych zdan sprawi duze pro-
blemy. Uzycie DeepER zmienia ten sposob postgpowania juz na etapie analizy
— zachowujemy informacje o tym, ze pytanie dotyczyto monarchy. Informacja
ta podana jest w formie synsetu z bazy plWordNet: <monarcha.1l, koronowa-
na glowa.1>. Pozwala to na ograniczenie analizy tekstu tylko do fragmentéw
wspominajacych o monarchach, a nie o jakichkolwiek osobach. W szczegdl-
nosci w tekscie moze wystepowac okreslenie Symeon II, ktéremu przypisano
synset <car.1>. Dzieki zawartej w WordNecie relacji hiperonimii miedzy wy-
mienionymi synsetami wiadomo, ze odnaleziona nazwa moze stanowi¢ odpo-
wiedz.

DeepER jest uogdlnieniem i poglebieniem NER réwniez w innym sensie
— pozwala rozpoznawa¢ nazwy bytéw nienalezacych do kategorii nazw wia-
snych. Przyktadowo zalézmy, ze poszukujemy odpowiedzi na pytanie Ktory
ptak co roku migruje z Arktyki do Antarktyki i z powrotem? Wyrazenie rybitwa
popielata, stanowiace prawidtowa odpowiedz, nie nalezy do nazw wiasnych,
a wiec nie moze zosta¢ wyodrebnione przez narzedzie typu NER. Jesli jednak
korzystamy z gtebokiego rozpoznawania nazw, to wzmianki o tym gatunku zo-
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stang oznaczone synsetem <ptak wodny.1>, ktérego relacja hiperonimii z syn-
setem centrum pytania <ptak.1> pozwoli na uwzglednienie rybitwy popielatej
wsrod potencjalnych odpowiedzi. Podejscie DeepER dziata zatem réwnie do-
brze dla nazw wiasnych i ogdlnych.

Skad jednak wiemy, ze Symeon II jest carem, a rybitwa popielata ptakiem
wodnym? W typowych narzedziach NER klasyfikowanie odbywa sie poprzez
analize cech uzyskanych na podstawie stéw tworzacych wzmianke i jej bez-
posredniego sasiedztwa. Na przyklad, nastepujace po sobie dwa stowa, roz-
poczete wielkq litera, z ktérych pierwsze zostato rozpoznane przez analizator
morfologiczny jako rzeczownik rodzaju meskoosobowego, a drugie nie roz-
poznane wcale, z duzym prawdopodobienstwem okreslajgq osobe. Takie cechy
kontekstu sprawdzaja sie dobrze przy ogdlnych kategoriach NER, ale nie wy-
starcza dla odrdznienia sztangisty od szachisty lub rybitwy od ryby.

Informacje o typach i nazwach bytéw mozna pozyska¢ z uprzednio przy-
gotowanej bazy danych, nazwanej bibliotekq bytéw, w ktérej byty reprezento-
wane sg za posrednictwem dwoch sktadnikow:

e zbioru reprezentacji tekstowych (nazw),
e zbioru synsetow.

W niniejszej pracy baza ta powstala poprzez analiz¢ definicji encyklope-
dycznych bytéw (do tego celu uzyto polskiej Wikipedii). W poprzednim przy-
ktadzie wykorzystalibysmy Wpiﬂ:

Symeon II, (...) — ostatni car Butgarii (1943-1946), prawnik,
politolog, menedzer i polityk, pierwszy w historii paristw Europy
Wschodniej monarcha obalony przez rezim komunistyczny, kto-
ry zostat premierem republiki (2001-2005); zatozyciel i w latach
2001-2009 lider Narodowego Ruchu na rzecz Stabilnosci i Poste-

pu.

Proces wydobywania nazw i synsetow z takiej definicji, uwzgledniajacy
rowniez strony przekierowan i ujednoznacznian, przedstawiono szczegdétowo
w podrozdziale Dysponujac baza bytéw, wystarczy zlokalizowac¢ w tekscie
wzmianki odpowiadajace nazwom bytéw zgodnych z ograniczeniami pytania.
Zadanie to (podrozdziat[4.3) stanowi pewne wyzwanie ze wzgledu na zlozona
odmiane nazw wiasnych w jezyku polskim (Przepiorkowski, 2007).

Model DeepER oferuje jeszcze jedng ustuge, tj. automatyczng ewaluacje.
Zazwyczaj systemy QA ocenia sie poprzez reczne sprawdzenie zgodnosci od-
powiedzi: uzyskanej i oczekiwanej. Samo poréwnanie taricuchéw znakéw nie
wystarczy, poniewaz wiele bytéw ma niejedng reprezentacje tekstowa, np.
Franciszek, Jorge Maria Bergoglio lub Bergoglio. Odmiana tych nazw jeszcze
bardziej komplikuje sprawe. Tymczasem korzystajac z DeepER jesteSmy w sta-
nie podda¢ procesowi rozpoznawania pary odpowiedzi i poréwnac byty, a nie
taricuchy znakdw. Dzieki procesowi automatycznej ewaluacji (podrozdziat[5.2])
mozliwe byto szybkie przeprowadzenie wielu eksperymentéw, ktérych reczna
ocena wymagatyby ogromnego naktadu pracy.

! http://pl.wikipedia.org/wiki/Symeon_II
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4.1. Pokrewne rozwiazania

Koncepcja gltebokiego rozpoznawania nazw, przedstawiona powyzej, jest no-
wa, ale jej sktadniki mozna odnalez¢ we wczesniej opublikowanych rozwiaza-
niach. W pierwszej kolejnosci nalezy wymienic¢ istniejace bazy, mogace pehic
role analogiczna do biblioteki bytéw w DeepER, tj. stuzy¢ do rozpoznawania
w tekscie wzmianek wedlug precyzyjnie okreslonego typu. Sa to ontologie,
zawierajace pojecia i taczace je relacje: Freebase (Bollacker i inni, |2008)), Ba-
belNet (Navigli i Ponzetto, |2010), DBpedia (Bizer i inni, 2009) czy YAGO (Su-
chanek i inni, 2007). Nazwy poje¢ sa zwykle wyrazone w jezyku angielskim,
za$ adaptacja takich narzedzi do jezyka polskiego stanowi trudne zadanie ze
wzgledu na zlozonos¢ probleméw ttumaczenia i odmiany nazw wtasnych. Nie-
dawno powstata tego typu baza zawierajaca takze polskie nazwy, o nazwie
Prolexbase (Savary i inni, 2013), jednak na razie sklada sie z 40.000 nazw
zgrupowanych w 34 typy. Dodatkowo, dostepne ontologie posiadaja swoje
wlasne kategorie pojec, co przy wiaczeniu w system QA czyniloby koniecznym
okreslenie odwzorowania pomiedzy nimi, a typami pytan.

Samo sedno rozwiazania, tj. uzgadnianie synsetu przypisanego do pytania
i kandydujacej odpowiedzi pojawito sie w pracy Manna (2002)). Cho¢ technika
analizy pytania wydaje sie bardzo podobna, to budowa biblioteki bytéw (nazy-
wanej tam ontologia nazw wiasnych) rdézni sie znacznie. Autor przeanalizowat
automatycznie 1 GB tekstéw prasowych, biorac pod uwage pewne szczegdlne
konstrukcje. Przykladowo wyrazenie X, such as Y (X, takie jak Y) oznacza, ze
Y najprawdopodobniej nalezy do kategorii X. Chociaz osiaggnieta jakos¢ bazy
nie byla najwyzsza (47% poprawnych nazw dla innych kategorii niz ludzie),
to pozwolitla ona na zauwazalne zwiekszenie pokrycia zbioru pytan (z 16,9%
na 19,4%) przy zachowaniu precyzji odpowiedzi.

Znakowanie wzmianek w tekscie za pomoca synsetéw WordNet zastosowa-
li réwniez [Na i inni| (2002). W odréznieniu od poprzednio omawianej pracy,
w tym wypadku nie buduje sie bazy nazw, ale przypisuje sie kategorie tylko
do kandydujacych odpowiedzi. Wspdlny element stanowi tutaj sposéb wybo-
ru synsetu — wykorzystuje sie bezposredni kontekst wystapienia nazwy. Jak
mozna sie spodziewac, jezeli przypisany synset jest hiponimem centrum py-
tania, to taka wzmianka jest brana pod uwage przy wyborze odpowiedzi. Co
ciekawe, stosowany algorytm uwzglednia réwniez sytuacje odwrotna, tj. gdy
synset kandydujacej odpowiedzi stanowi hiperonim centrum pytania. Wtedy
uruchamia si¢ dodatkowy mechanizm ujednoznaczniajacy, polegajacy na prze-
gladaniu innych wystapien tej samej nazwy w korpusie w poszukiwaniu takich
kontekstéw, w ktérych uzyto bardziej precyzyjnego synsetu. System ewalu-
owano na zbiorze TREC-11, osiagajac precyzje na poziomie 20%.

Pomyst, zeby zamiast poszukiwania ustalonych fraz wykorzysta¢ definicje
encyklopedyczne takze juz sie pojawit, ale w kontekscie innych zastosowan.
Na przyktad [Toral i Mufioz (2006) przedstawili metode automatycznej bu-
dowy gazetera (katalogu nazw wiasnych, szczegélnie geograficznych) przez
analize Sciezki hiperonimii rzeczownikéw z pierwszego zdania definicji w Wi-
kipedii. W odréznieniu od niniejszej pracy, w rozwigzaniu tym wykonuje sie
rzutowanie na gruboziarniste kategorie nazw wilasnych i pomija uzyskany
synset. Przyklad innego zastosowania to rozpoznawanie nazw wtasnych wy-
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korzystujace stowa z definicji jako dodatkowe cechy dla klasyfikatora, ktére
przedstawili Kazama i Torisawa (2007)). Narzedzie to odnajduje nazwy wlasne
w tekscie i przypisuje je do ogdlnych kategorii (osoby, miejsca, organizacje,
inne). Schemat dzialania jest typowy dla tego typu rozwigzan — wykorzysta-
no klasyfikator CRF ze standardowym zestawem cech. Gtéwnym przedmiotem
badania bylo wtaczenie w proces rozpoznawania wiedzy pobranej z Wikipedii.
W tym celu rozwazany ciag stéw uznaje sie za tytul artykutu, przy czym, po-
dobnie jak w RAFAELu, bierze sie pod uwage rowniez strony przekierowujace
i ujednoznaczniajace. Z pierwszego zdania wpisu encyklopedycznego pobie-
rane jest ostatnie stowo pierwszej grupy nominalnej (w angielskiej Wikipedii
najczesciej jest to rzeczownik). Stowo to nie podlega zadnej analizie, lecz jest
traktowane jako cecha dla klasyfikatora — na tej samej zasadzie, jak np. stowa
z kontekstu klasyfikowanego wystapienia nazwy. Kolejne cechy powstaja przez
pobieranie listy kategorii, do ktérych nalezy odnaleziony artykut. W ewaluacji
wykorzystano zbidr z zadania CoNLL 2003; przyrost wydajnosci rozpoznawa-
nia (mierzony miara F1) byt stosunkowo nieduzy — z 86,46% na 88,02%.

Inni badacze przygladali sie zadaniu klasyfikacji artykuléw Wikipedii we-
dtug kategorii nazw wtasnych, do ktérych nalezy byt omawiany w definicji. Na
przyktad Dakka i Cucerzan (2008) zaproponowali rozwigzanie bazujace na 1a-
czeniu tradycyjnych technik klasyfikacji tekstéw (reprezentacja bag of words)
z kontekstem wzmianek klasyfikowanych bytéw. Oznacza to, ze jesli prébuje-
my okresli¢ typ bytu opisywanego przez pewien artykut, to warto wzia¢ pod
uwage zdania, w ktorych pojawiaja sie tacza do tego artykutu. Przyktadowo
w opisie miejscowosci moze pojawic sie zdanie takie, jak Urodzita sig tam Gwen
Stefani, gdzie ostatnie dwa stowa stanowig tacze do artykutu zatytutowanego
Gwen Stefani. Po wyrazeniu urodzita sie tam czesto wystepuje okreslenie oso-
by, a zatem jest to cecha, ktérg mozna wykorzysta¢ w klasyfikacji. Okazato
sie jednak, ze znacznie silniejsze sa cechy wynikajace z licznosci okreslonych
stéw w calym tekscie i pierwszym akapicie. Ponzetto i Strube| (2007) analizo-
wali kategorie przypisane do artykutu, uznajac je za potencjalne Zrédto relacji
is-a (hiperonimii). Wprawdzie 99% wpiséw w Wikipedii posiada przypisana
przynajmniej jedna kategorie, ale nie wszystkie majq charakter hiperonimicz-
ny. Przyktadowo artykut Flaga Estonii przynalezy do kategorii Flagi paristw
Europejskich (tu relacja jest typu is-a), ale takze Estonia (nie is-a). W celu roz-
réznienia takich przypadkéw autorzy zastosowali klasyfikator heurystyczny.
Kategorie Wikipedii uzywane byly takze jako cechy w zadaniu rozpoznawa-
nia nazw wiasnych (Richman i Schone, 2008)), ale i w tym wypadku wymaga
to opracowania regut rozdzielajacych kategorie hiperonimiczne i niehiperoni-
miczne — w tej pracy sformutowanych recznie.

Niektérzy postrzegaja Wikipedie jako doskonate Zrédto danych trenujacych
dla klasyfikatoréw NER. Rozwigzanie takie polega na klasyfikacji artykutéow
wedtug kategorii nazw wtasnych, a nastepnie potraktowaniu linkéw do nich
kierujacych jako odwotan do bytu odpowiedniego typu. Obszerne badania na
ten temat przedstawili Balasuriya i inni (2009). Do klasyfikacji wykorzysty-
wali tres¢ artykulu w reprezentacji bag of words, kategorie, stowa kluczowe,
miedzy-artykulowe i miedzy-jezykowe tacza. Poniewaz w Wikipedii zwykle
tylko pierwsza wzmianka o danym bycie wzbogacana jest odwotaniem do ar-
tykutu, konieczne byto uzupetianie kolejnych taczy. Dzieki zastosowaniu tej
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procedury do calej tresci anglojezycznej Wikipedii powstat korpus treningowy
rownie dobry (w sensie jakos$ci wytrenowanego na nim narzedzia NER), jak
recznie oznakowany zloty standard.

Istnieja takze rozwiazania lezace pomiedzy tradycyjnym rozpoznawaniem
nazw wiasnych a technika DeepER, tj. wprowadzajace bogatsze kategorie NE
przy zachowaniu podejscia do klasyfikacji bazujacego na uczeniu maszyno-
wym. Przyktadowo, |Ciaramita i Altun/ (2006)) stworzyli tager przypisujacy sto-
wa w tekscie do 41 kategorii, nazwanych ,,nadznaczeniami” (ang. supersenses).
Owe nadznaczenia obejmuja klasy nazw wlasnych, ale takze inne grupy, np.
rosliny, zwierzeta czy ksztalty. Autorzy zastosowali rzutowanie publicznie do-
stepnych korpuséw z oznakowanymi nazwami wlasnymi na nowe kategorie
i uzyli ich do wytrenowania ukrytego modelu Markowa (HMM). Osiagnieta
precyzja i pokrycie wyniosty okoto 77%.

4.2. Biblioteka bytéw

Biblioteka bytéw zawiera wiedze niezbedna dla rozpoznawania nazw technika
DeepER. Stanowi ona prosta liste deskryptoréw bytéw, z ktorych kazdy sktada
sie z nastepujacych elementéw (na przyktadzie wpisu nr 9751, opisujacego
prezydenta Bronistawa Komorowskiegoﬂ):

gtéwna nazwa: Bronistaw Komorowski,

inne nazwy (aliasy): Bronistaw Maria Komorowski, Komorowski,
adres URL zrodta,

synsety WordNet:

— <podsekretarz.1, podsekretarz stanu.1, wiceminister.1>,
— <wicemarszatek.1>,

— <polityk.1>,

— <wystannik.1, posetl.1, postaniec.2, wystaniec.1, postannik.1>,
— <marszaltek.1>,

— <historyk.1>,

— <minister.1>,

— <prezydent.1, prezydent miasta.1>.

Proces wydobywania informacji o bytach z korpusu zrédtowego, wykony-
wany niezaleznie od procesu odpowiadania na pytania, polega na analizie
definicji encyklopedycznych. Biblioteka dla systemu RAFAEL powstata na ba-
zie korpusu polskiej Wikipedii, ktéry postuzyt réwniez za korpus Zrédtowy dla
odpowiadania na pytania, opisany w punkcie Korpus zawiera 857.952
artykuly, 51.866 stron ujednoznaczniajacych i 304.823 przekierowania. Wy-
nikowa baza sktada sie z 809.786 bytéw, opisanych przez 1.169.452 nazw
(972.592 rézne) i 1.264.918 synsetéw (31.545 réznych). Zamiast Wikipedii
mozna do tego celu uzy¢ dowolnego zasobu zawierajacego definicje, np. stow-
nika. Istotna jest jedynie sp6jnos¢ stownictwa miedzy korpusem encyklope-
dycznym a tematyka, ktérej beda dotyczy¢ zadawane pytania.

Rysunek[4.1] przedstawia proces przypisywania synsetéw WordNet stowom
z pierwszego akapitu wpisu encyklopedycznego na przyktadzie strony opisuja-

2 http://pl.wikipedia.org/wiki/BronisC5%82aw_Komorowski
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Lech Watesa (ur. 29 wrzes$nia 1943 w Popowie) — polski polityk i dziatacz \
zwigzkowy. Wspbizatozyciel i pierwszy przewodniczacy ,Solidarnosci”,
opozycjonista w okresie PRL. Prezydent Rzeczypospolitej Polskiej w latach
1990-1995, laureat Pokojowej Nagrody Nobla (1983), przez tygodnik ,Time”
uznany za Czlowieka Roku (1981) oraz za jednego ze 100 najwazniejszych

ludzi stulecia (1999).

usunigcie tekstu w nawiasach i cudzystowach

(€3]

Lech Watesa {u—29-wzesnia-1943-w-Pepewie)} — polski polityk i dziatacz
zwigzkowy. Wspobtzatozyciel i pierwszy przewodniczacy ;Sek Sei”,
opozycjonista w okresie PRL. Prezydent Rzeczypospolitej Polskiej w latach
1990-1995, laureat Pokojowej Nagrody Nobla {3983}, przez tygodnik ;Fime>
uznany za Czlowieka Roku {3983} oraz za jednego ze 100 najwazniejszych

ludzi stulecia {£999}.

wydobycie definicji z uzyciem wzorca

(@)

polski polityk i dziatacz zwigzkowy. Wspoizatozyciel i pierwszy przewodniczacy,
opozycjonista w okresie PRL. Prezydent Rzeczypospolitej Polskiej w latach
1990-1995, laureat Pokojowej Nagrody Nobla, przez tygodnik uznany za
Czlowieka Roku oraz za jednego ze 100 najwazniejszych ludzi stulecia.

podziat wedtug separatoréw 3)

[ polski polityk i dziatacz zwigzkowy ] [wspélza#oiyciel i pierwszy przewodniczqcy] [ opozycjonista w okresie PRL ]

[ Prezydent Rzeczypospolitej Polskiej w latach 1990-1995 ] [ laureat Pokojowej Nagrody Nobla ] [uznany przez ]

|
zachowanie pierwszej grupy

I
4.1
nominalnej we fragmencie @ (¢ i )

[ polski polityk i dziatacz zwigzkowy ] [Wspélzaboiyciel i pierwszy przewodniczacy] [ opozycjonista w-ekresie-PRE ]

[ Prezydent Rzeczypospolitej Polskiej watach-+996—1995 ] [ laureat Pokojowej Nagrody Nobla ]

rozbicie koordynacji, uzywanie centrum semantycznego ®)
az do znalezienia leksemu w WordNecie

[Prezydem R—zeezypespeh&e;—Pelsleef] [ laureat PekefewefNagredy-Nebla ]

[ opozycjonista ]

[ wspotzatozyciel ]
|

) / / !
[ <wspdizatozyciel.1> ]

[ <polityk.1> ] [<dziabacz.l, aktywistab]

<prezydent.1, prezydent miasta.1>

<prezydent2> <laureat.1>

Rysunek 4.1. Wydobywanie listy synsetéw opisujacych byt z definicji encyklo-
pedycznej na przyktadzie wpisu z Wikipedii, poswieconej Lechowi Walesie.

[pele&d polityk] [ dziatacz zwigzkewsy ] [ﬁems—zy przewodniczacy ]

Wydobyte

<przewodniczacy.1> ]
synsety

<opozycjonista.1> [ —
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cej prezydenta Lecha Wah;sgﬂ W pierwszej kolejnosci usuwa sie zbedne frag-
menty tekstu (1). Dotyczy to tekstu w nawiasach i cudzystowach, ale réwniez
nieistotnych wyrazen wprowadzajacych, takich jak jeden z lub typ (podobnie
postepuja Kazama i Torisawa (2007), usuwajac wyrazenia kind of, sort of itp.).
Nastepnie nazwe bytu oddziela sie od samej definicji poprzez dopasowanie
jednego z wzorcow (2). W przedstawionym przyktadzie jest to najczestszy
z nich, czyli pétpauza (-). Wszystkie wystapienia separatoréow (kropek, prze-
cinkow i srednikow) w definicji stuzg do podziatu tekstu na fragmenty (3). Na-
stepne kroki wykorzystuja plytkie parsowanie — tylko grupy nominalne poja-
wiajace sie na poczatku fragmentéw przechodza do dalszej analizy (4). Pierw-
szy fragment niespelniajacy tego warunku, jak réwniez wszyscy jego nastepcy,
zostaje wykluczony z procesu (4.1). Jesli pojawiaja sie grupy koordynacyjne,
to zostajq rozbite na sktadniki. Dla kazdej grupy w zbiorze sprawdza sie, czy
jej lematowi odpowiada jakis leksem w bazie WordNet (5). Jesli nie, to proces
powtarza sie, przy czym grupy, dla ktérych nie odnaleziono leksemu, zostaja
zastapione swoimi centrami semantycznymi. W przypadku stéw wieloznacz-
nych wykorzystuje sie tylko pierwsze znaczenie.

Podobnie postepuje sie ze stronami ujednoznaczniajacymi. Przyktadowo
w polskiej Wikipedii hasto Watesa prowadzi do strony, ktéra zawiera kilka wpi-
sOw przekierowujacych, a wsrdd nich: Lech Watgsa (ur. 1943) — przywddca So-
lidarnosci, Prezydent RP w latach 1990-1995, laureat Pokojowej Nagrody Nobla.
W stosunku do tego wpisu stosuje sie identyczny algorytm, a uzyskane nazwy
(Watesa) i synsety dodaje sie do istniejacego deskryptora. W tym wypadku syn-
sety z ujednoznacznienia zawierajq si¢ w zbiorze synsetow z pelnego artykutu,
ale bardzo czesto zdarza sie, ze zawarte tam opisy sa zwiezlejsze i tatwiejsze
w automatycznej interpretacji niz petne definicje.

Caly proces jest jednak w ogdlnosci bardziej ztozony, niz mozna pokazac
na tak prostym przyktadzie. Sktada sie on z nastepujacych krokéw:

Krok 0 Przygotowanie korpusu — format danych i proces znakowania jest ana-
logiczn jak przy przygotowywaniu bazy wiedzy, opisywanym w punk-
cie Réznica tkwi w zakresie korpusu — wykorzystuje sie nie tylko
zwykle artykuly, ale takze strony przekierowan i ujednoznaczniania.

Krok 1 Zkazdego artykutu pobiera sie pierwszy akapit i stosuje do niego funk-
cje readDefinition. Jesli uzyskany deskryptor bytu posiada niepustgq liste
synsetéw, zostaje dodany do biblioteki. Adres artykutu zapisuje sie jako
adres zrodla, a tytul jako gléwna nazwe. Jesli czesc ze stron przekiero-
wujacych wskazuje na ten byt, ich nazwy wzbogacajq jego liste aliaséw.

Krok 2 Kazda strona ujednoznaczniajaca zostaje podzielona na fragmenty od-
powiadajace poszczegdlnym ujednoznacznieniom i stosuje sie do nich
funkcje readDefinition. Gdy wskazujg one na byty obecne juz w bibliote-
ce, dopisuje sie do odpowiednich deskryptoréw uzyskane synsety i na-
zwe strony zZrédtowej. W przeciwnym przypadku powstaje nowy de-
skryptor bytu na podstawie uzyskanych danych. Dodanie nazw z prze-
kierowan przebiega jak powyze;j.

Krok 3 Uzyskana biblioteka zostaje zapisana w pliku.

3 http://pl.wikipedia.org/wiki/Lech_Wa%C5%82%C4%99sa
4 Nie wykorzystuje sie jedynie znakowania na poziomie nazw wlasnych.
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Input: text — pierwszy akapit definicji encyklopedycznej
Output: synsets — synsety opisujace byt
begin
synsets := {};
text := removelnBrackets(text);
text := removelnQuotes(text);
foreach patternin definitionPatterns do
if pattern matches text then
definition := match(pattern,text).group(2);
break;
end
end
definition := skipDefinitionPrefixes(def inition);
parts := split(definition,seperators);
foreach part in parts do
chunk := firstGroupOrWord (part);
if isNominal(chunk) then
\ synsets := synsets U extractSynsets(chunk);
end
else break;
end
return synsets;
end

Algorytm 5: Funkcja readDefinition(text) — interpretuje definicje i wy-
dobywa synsety, do ktérych przynalezy opisywany byt.

Przedstawiona jako algorytm 5|funkcja readDefinition przyjmuje na wejsciu
pierwszy akapit z definicji i wydobywa z niego liste synsetéw, jak na przykta-
dzie z rysunku Funkcja ta wykorzystuje nastepujace elementy:

removelnBrackets() usuwa caly tekst pomiedzy nawiasami zwykltymi, kwa-
dratowymi lub klamrowymi (krok (1) w przyktadzie).

removelnQuotes() usuwa tekst objety pojedynczymi lub podwdjnymi cudzy-
stowami (krok (1) w przyktadzie).

definitionPatterns to lista zawierajaca ciagi znakéw oddzielajace definiowa-
ne pojecie od definicji, powstata przez konkatenacje znakéw definicji
(pierwsza kolumna tabeli z wyrazeniami definicyjnymi (druga ko-
lumna tabeli — krok (2) w przyktadzie.

skipDefinitionPrefixes() usuwa wyrazenia poprzedzajace pierwsza grupe no-
minalna, analogicznie do skipQuestionPrefixes w algorytmie 2| przy czym
lista wyrazen czesciowo rdzni sie (trzecia kolumna tabeli [4.1)).

separators zawiera trzy znaki, ktére oddzielaja fragmenty definicji: kropka,
Srednik i przecinek (uzyte w kroku (3) w przyktadzie).

firstGroupOrWord() zwraca najdtuzszy element sktadniowy (stowo lub gru-
pe), zaczynajacy sie na poczatku danego fragmentu tekstu (krok (4)
w przyktadzie).
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| Znaki definicji (kod UTF) | Wyrazenia definicyjne | Wyrazenia wprowadzajace |

- (HYPHEN-MINUS) (puste) gromada
— (MINUS SIGN) to klasa
— (FIGURE DASH) jest rzaqd
— (EN DASH) jest to grupa
— (EM DASH) sq odmiana
— (HORIZONTAL BAR) sq to seria
byt rodzaj
byt to typ
byta gatunek
byta to jeden z
byto jedno z
byto to jeden ze
byty jedna ze
byty to jedno ze
byli okreslenie
byli to nazwa
2 wyksgztatcenia
Z zawodu

Tabela 4.1. Trzy listy wyrazen uzywanych do rozpoznawania fragmentéw de-

finicji: znaki definicji w zlozeniu z wyrazeniami definicyjnymi oddzielaja na-

zwe bytu od definicji (definitionPatterns w algorytmie [5)), za$ wyrazenia wpro-

wadzajace poprzedzaja grupy nominalne, z ktérych wydobywa si¢ synsety
(uzywane w funkcji skipDefinitionPrefixes).

isNominal() sprawdza, czy podany element jest rzeczownikiem w mianowni-
ku, grupa nominalna lub koordynacja grup nominalnych.

extractSynsets() to funkcja zwracajaca synsety obecne w danym rzeczowniku
lub grupie nominalnej, przedstawiona jako algorytm [3|w punkcie [3.3.]]
i odpowiadajaca krokowi (5) w przyktadzie.

Kilka sposrod podjetych decyzji wptywajacych na przedstawione procedu-
ry wymaga komentarza. Po pierwsze, zastosowane podejscie rézni sie od tych
rozwiazan, ktére wykorzystuja definicje w reprezentacji bag of words (Dakka
1 Cucerzan,, 2008; Ruiz-Casado i inni, 2005; Balasuriya i inni, 2009). Tutaj
zatozono pewng strukture definicji, tj. serie grup nominalnych oddzielonych
separatorami. Co wiecej, poniewaz kropka jest jednym z nich, seria ta moze
rozciagac sie poza pierwsze zdanie, co w wielu definicjach ma zastosowanie
(przyktad na rysunku [4.I). Dzieki temu, ze tekst zostal oznakowany na po-
ziomie grup sktadniowych z uwzglednieniem ich lematyzacji, mozliwe jest od-
najdywanie w WordNecie catych fraz, np. tédZ podwodna, a nie samych tylko
rzeczownikdéw, jak w innych pracach (Toral i Mufioz, |[2006)). Z powodu stosun-
kowo swobodnego szyku zdania w jezyku polskim nie mozna tu zatozy¢, jak
Kazama i Torisawa| (2007)), ze grupa konczy sie rzeczownikiem. Zamiast tego,
w sytuacji, gdy cata grupa nie ma swojego odpowiednika w bazie WordNet,
uzywa sie jej centrum semantycznego.

Poniewaz wiele stéw posiada wiecej niz jedno znaczenie, do okre$lenia
wlasciwego synsetu konieczne staje sie wybranie jednego z nich — w przyjetym
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rozwiazaniu jest to zawsze znaczenie oznaczone liczba 1. Pomyst ten bazuje na
zalozeniu, Ze jako pierwsze podano najczestsze znaczenie, jednak nie zawsze
musi tak by¢, np. na rysunku synset <prezydent.1l, prezydent miasta.1>
poprzedza synset <prezydent.2> (tj. prezydent kraju), podczas gdy w sytuacji
braku informacji o kontekscie to drugie znaczenie wydaje sie bardziej oczywi-
ste. Wazne jest, aby decyzje podjete na tym etapie byly spdjne z budowa ana-
lizatora pytan. Wyobrazmy sobie np. sytuacje, w ktérej modut analizy definicji
za domyslne znaczenie stowa prezydent uznaje <prezydent.2> i zgodnie z tg
zasada oznacza wzmianki w tekscie, a model pytania Ktory prezydent Polski
objagt urzqd 22 grudnia 1990? zawiera synset centrum <prezydent.l, prezy-
dent miasta.1>. Wtedy oczywiscie zadne wzmianki zgodne z modelem nie
zostang wskazane. W zwiazku z tym decyzja o wyborze pierwszego znaczenia
jest umotywowana najlepszymi wynikami tego wariantu w klasyfikacji pytan
(punkt [3.3.1). Rozwiazanie takie znajdziemy takze w innych zastosowaniach,
np. generowaniu gazeteréw (Toral i Munoz, 2006).

W celu oceny jakosci powstalej biblioteki bytéw, jej zawarto$¢ poréwnano
z recznie wybranymi synsetami dla 100 wylosowanych artykutéw z Wikipedii.
W 95 z nich pierwszy akapit zawieratl opis bytu. Na podstawie tych haset po-
wstato 88 deskryptoréw w bibliotece (pokrycie bytéw 92,63%). Proces reczny
doprowadzit do przypisania im 135 synsetéw, podczas gdy automatycznie wy-
dobyto ich 133. Sposrdd nich 106 byto zgodnych (precyzja synsetow 79,70%),
za$ 13 rdznilo sie tylko wybranym znaczeniem. Zbiér reczny zawierat row-
niez 16 synsetéw bez odpowiednika w bibliotece (pokrycie synsetéw 88,15%),
w ktorej znajdowato sie natomiast 14 niewtasciwych pozycji.

Biblioteka bytéw jest zapisana w postaci pojedynczego pliku tekstowego
o rozmiarze 129,8 MB. Kazdy z deskryptoréw znajduje si¢ w osobnej linii
w postaci listy sktadnikéw rozdzielonych znakami tabulacj:

Aleksander Mniszek-Tchorznicki
Aleksander Mniszek-Tchorznicki
http://pl.wikipedia.org/wiki/?curid=2809169
3

4

Mniszek

Aleksander Mniszek-Tchorznicki
Aleksander Mniszek-Tchérznicki
597

1069

6809

5981

<lekarzl ,doktorl,lek.1, rels=5 >
<hrabial ,grafl, rels=3 >
<sedzial, rels=4 >

<urzednikl ,biuralistal, rels=3 >

Na poczatku wida¢ gléwna nazwe i nazwe artykutu (w tym przypadku
identyczne), adres URL Zrddta, liczbe nazw (3) i synsetow (4). Dalej nastepujq
kolejne nazwy i identyfikatory synsetow w bazie plWordNet 2.1. Na koncu
umieszczono reprezentacje tekstowe synsetow — nie sa one wykorzystywane
przez program, ale ulatwiajq przegladanie listy przez czlowieka i moga sie

5 Dla czytelnosci przyktadu przedstawionych w oddzielnych liniach.
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okazac¢ konieczne, gdyby w kolejnych wersjach plWordNet identyfikatory nie
zostaty zachowane.

4.3. Rozpoznawanie nazw

Uzycie przygotowanej biblioteki bytéw do wskazania wszystkich wzmianek
zgodnych z typem pytania odbywa sie na etapie oznaczania wzmianek, opi-
sanym w podrozdziale |3.4] i zastepuje rozpoznawanie nazw wtasnych. Proces
rozpoczyna sie od zaladowania pliku biblioteki do drzewa PATRICIA (Morri-
son), [1968) — drzewa prefiksowego, pozwalajacego na szybkie przeszukiwanie
przy niewielkich wymaganiach pamieciowych. W tej strukturze kluczem staje
sie kazda z nazw gtéwnych lub aliaséw, zas wartos¢ to lista bytéw powigzana
Z ta nazwa.

Po wczytaniu dokumentu sprawdza sie, czy zawiera on tekst pasujacy do
jednej z nazw. Trzeba jednak wzia¢ pod uwage, ze tekst na wejsciu sktada sie
z grup skltadniowych i segmentéw o okreslonych lematach, zas klucze w drze-
wie to zwykte tancuchy znakow. Wykorzystuje sie zatem trzy zrédta kandydu-
jacych nazw:

e lematy grup sktadniowych i stow,
e lematy pojedynczych stow,
e formy ortograficzne stéw.

Pierwsza z wymienionych technik jest niewystarczajaca, poniewaz proces
lematyzacji stow i grup sktadniowych czesto zawodzi i podaje niewtasciwe
formy bazowe, szczegdlnie w przypadku nazw wlasnych. Ponizej podano przy-
ktady takich stéw i grup sktadniowych wraz z przypisanymi im lematami:

GOr Skalistych — gora skalista

dugzymi kulami gradowymi — duzy kul gradowy

ThyssenKrupp — thyssenkruppa

Benito Mussoliniego — Benito Mussoliniego

Leopolda Mozarta — Leopold Mozarta

Eidgendssische Technische Hochschule — eidgendssischy technischy hoch-
schul

e Winterthur — Winterthura

e doktorem honoris causa —> doktér honoris causa

Dodatkowo czesto zdarza sie, ze grupa skltadniowa (np. imie i nazwisko)
wcale nie jest rozpoznana, a zatem nie mozna pobra¢ dla niej lematu. Aby
prawidlowo rozpozna¢ nazwy w takich przypadkach trzeba dopusci¢ pewne
roznice pomiedzy nazwa napotkang w tekscie (wedtug ktéregokolwiek z po-
danych Zrdédel), a ta z biblioteki bytéw. Uznaje sie zatem, Ze dopasowanie tych
dwdch taiicuchéw zachodzi, jesli speiniaja one nastepujace warunki:

1. maja wspdlny prefiks,
2. niedopasowana konicéwka w zadnym z nich nie jest dtuzsza niz 3 znaki,
3. wspdlny prefiks ma wieksza dtugos¢ niz 50% dtugosci obu stéw.



92 Rozdziat 4. Glebokie rozpoznawanie nazw

Dysponujac lista wzmiankowanych bytéw, RAFAEL sprawdza ich zgodnos¢
z modelem pytania. Pod uwage brane sq dwa sktadniki — typ ogdlny i syn-
set centrum pytania. Aby przejs¢ test zgodnosci centrum, synset ten musi by¢
(bezposrednim lub posrednim) hiperonimem jednego z synsetéw wzmianko-
wanego bytu. Na przyktad lista synsetéw, przypisana do bytu o gtéwnej nazwie
Jan IIT Sobieski, zawiera element <krdl.1>, zatem pasuje do centrum pytania
typu <wtadca.1, panujacy.1, hierarcha.2, pan.1> poprzez Sciezke hiperonimii
<wtadca.1, panujacy.1, hierarcha.2, pan.1> — <monarcha.l, koronowana
gtowa.1> — <krél.1>. Dodatkowo, jesli typ ogdlny to NAMED_ENTITY rdz-
ny od QUANTITY lub COUNT, to wymaga sie, aby pierwszy segment wzmianki
rozpoczynat sie wielkg litera. Wszystkie wzmianki spetniajace te warunki zo-
staja przekazane do dalszego przetwarzania, czyli oceny zgodnosci z trescig

pytania.
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Ewaluacja

Do oceny wydajnosci systemu QA niezbedne jest srodowisko testowe sktadaja-
ce sie z korpusu tekstéow zrédlowych i zestawu pytan, dla ktérych odpowiedzi
znajduja sie w tym korpusie. W podrozdziale przedstawiono dane, ktére
wykorzystano do testowania systemu RAFAEL. W procesie ewaluacji przygo-
towane pytania przekazuje sie do systemu, po czym otrzymane odpowiedzi
poréwnuje sie do odpowiedzi opracowanych uprzednio przez czlowieka na
podstawie tego samego korpusu. Jak wspomniano we wstepie do rozdziatu
cho¢ nie wystarczy poréwnac reprezentacji tekstowych odpowiedzi, to techni-
ka glebokiego rozpoznawania nazw umozliwia zautomatyzowanie tego proce-
su (zostalo to wyjasnione w podrozdziale [5.2). Dzieki temu mozliwe stajg sie
liczne eksperymenty, ktérych reczna ocena wymagatoby ogromnego naktadu
ludzkiej pracy. Ich wyniki opisano w podrozdziale

Biorac pod uwage fakt, ze rezultaty eksperymentow zostaty uzyte do usta-
lenia optymalnych warto$ci pewnych parametréw procesu odpowiadania na
pytania, konieczne staje sie przeprowadzenie ostatecznej oceny wydajnosci
na oddzielnym zbiorze pytan. Aby zadanie byto bardziej realistyczne, uzyto
do tego celu pytan z innego zrédla, a wiec nieco odmiennych w stylu i tre-
Sci, i recznie oceniono prawidtowos¢ wypowiedzi. Rezultaty przedstawiono

w podrozdziale

5.1. Dane

Dane uzywane do ewaluacji to zbiory trojakiego rodzaju: dokumenty zZrédto-
we, pytania i odpowiedzi. Istnienie tego typu sSrodowiska testowego jest nie-
zwykle pomocne dla budowy i rozwoju systeméw QA, poniewaz pozwala ilo-
Sciowo oceni¢ wydajnos¢ systemu i porownywac rézne rozwigzania. Niestety,
jego przygotowanie wymaga znacznej iloSci pracy, szczegélnie przy odnajdy-
waniu odpowiedzi w korpusie. Dla jezyka angielskiego najczesciej w tym celu
wykorzystuje sie zbiory z konferencji TREC (wigcej na ten temat w podroz-
dziale[2.1)). Pierwszy tego typu zbiér dla jezyka polskiego zostat opublikowany
dopiero niedawno (Marcinczuk i inni, 2013a) i role odpowiedzi pelni w nim
nazwa dokumentu, ktéry odpowiada na pytanie. Na bazie tych danych powstat
omawiany ponizej zbiér ewaluacyjny.

5.1.1. Korpus zrédlowy

Jako korpus zrédtowy wykorzystano tres¢ polskiej Wikipedii, pobrang ze stro-
ny projektLE] jako pojedynczy zrzut bazy danych z dnia 3. marca 2013. Dane

! http://dumps.wikimedia.org/plwiki/
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Rysunek 5.1. Rozklad popularnosci segmentéw w zaleznosci od ich pozycji

w rankingu. Pokazano liczbe wystapien w catym korpusie (gérne wykresy)

i liczbe dokumentéw zawierajacych segment (na dole), zapisany jako forma
bazowa (lewe wykresy) lub ortograficzna (po prawe;j).

te maja posta¢ pliku XML o rozmiarze 4,7 GB, zawierajacego artykuly w for-
macie Wikitext, opisujacym formatowanie i nietekstowe elementy artykutow.
W celu ich konwersji do czystego tekstu wykorzystano skrypt Wikipedia Extrac-
to:ﬂ w wersji 2.2. Program ten usuwa nie tylko formatowanie, ale réwniez
wszystkie elementy dodatkowe, np. listy, tabele, infoboks;ﬂ obrazy. Po ukon-
czeniu procesu konwersji powstaje korpus o rozmiarze 1,06 GB, sktadajacy sie
z 895.486 dokumentdw, zawierajacych 168.982.550 segmentéw, podlegajacy
nastepnie znakowaniu w procesie oméwionym w punkcie |3.2.2

Do policzenia wag segmentéw wykorzystywanych w mierze podobienstwa
zdan (punkt [3.5.2)), potrzebne bylo zgromadzenie statystyk wystapienn form

2 http://medialab.di.unipi.it/wiki/Wikipedia_Extractor

3 Infoboks (ang. infobox) to widoczna na stronie artykutu w Wikipedii ramka pod zdje-
ciem, zawierajaca podstawowe fakty dotyczace obiektu. Na przyktad w przypadku budynkow
umieszcza sie tam ich polozenie, projektanta, date budowy i ew. zniszczenia.
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bazowych i ortograficznych w catym korpusie. Powstate cztery zbiory danych
ukazano na rysunku w standardowy sposéb, tj. wykreslajac liczbe wysta-
pien w zaleznosci od miejsca stowa w rankingu, stosujac skale logarytmiczna
na obu osiach. Widzimy, ze zgodnie z prawem Zipfa (Newman, 2005) punk-
ty uktadajq sie w przyblizeniu liniowo nie tylko w przypadku liczby wysta-
pient w korpusie (gérne wykresy), ale i liczby dokumentéw, w ktérych pojawit
sie segment (dolne wykresy). Wszystkich form ortograficznych zanotowano
1.330.977, zas lematéw 799.431. Najpopularniejsza forma ortograficzna to
kropka, wystepujaca 11.664.360 razy w 883.649 dokumentach (czyli prawie
we wszystkich). Pozostate popularne segmenty to inne znaki interpunkcyjne,
spojniki i przyimki.

5.1.2. Pytania

Zgodnie z wyjasnieniami we wstepie, dla wiekszej wiarygodnosci wynikéw
wykorzystano dwa oddzielne zbiory z pytaniami. Poniewaz oba dotycza wie-
dzy ogélnej, w obu przypadkach za korpus Zrédtowy stuzy Wikipedia.

Zbior treningowy

Zbiér treningowy powstat na podstawie 1500 opublikowanych pytan z tele-
turnieju Jeden z dziesieciu (Karzewski, 1997). Program ten ma do$¢ typowy
przebieg — uczestnikom zadawane sg kolejno pytania z przygotowanego zbio-
ru, na ktére nalezy odpowiedzie¢ w ciagu kilku sekund. Zazwyczaj oczekiwana
odpowiedZ ma bardzo zwiezlg forme. W pierwszej kolejnosci zbiér poddano
filtrowaniu, usuwajac pytania niespelniajace warunkéw opisanych w punkcie

Najczestsze problemy to:

e brak odpowiedzi w bazie wiedzy (zazwyczaj spowodowany deaktuali-
zacjq zagadnienia, gdyz pytania pochodza z 1997 roku),
konieczno$¢ wykonywania zadan takich jak ttumaczenie czy obliczenia,
oczekiwana odpowiedz opisowa (np. O czym naukq jest genetyka?).

Po etapie filtrowania pozostato 1130 pytan, ktére wymagaty jeszcze poprawek,
tj.:

aktualizacji zawartych informacji,
skrécenia, gdy podano znaczaco wiecej danych niz potrzeba do jedno-
znacznego wskazania odpowiedzi (np. kilkuzdaniowy zyciorys),

e sprowadzenia polecen (podaj, wymien itp.) do postaci pytajacej,
doprecyzowania, gdy w pytaniu brakowato danych.

Tak powstaly zbidr byt wykorzystywany do wykonywania eksperymentéw
w trakcie rozwoju systemu, zarowno dotyczacych analizy pytania (podrozdziat
3.3), jak i poprawnosci udzielanych odpowiedzi w zaleznosci od parametréow
procesu (podrozdziat[5.3).

Zbioér ewaluacyjny

Podstawe ostatecznej ewaluacji stanowi wspominany juz zbidr opublikowany
przez zespo6t z Pollitechniki Wroctawskiej (Marcinczuk i inni, [2013a). Pochodzi
on z rubryki Czy wiesz ... ? w polskiej Wikipedii, ktéra stuzy zainteresowaniu
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uzytkownika odwiedzajacego strone gtéwnag encyklopedii i zacheceniu go do
lektury wybranego artykutu. Przykladowe pytanie brzmi: Czy wiesz, skqd po-
chodzi roslina ozdobna, w Polsce znana jako iksora szkartatna? i kieruje do ar-
tykutu pt. Iksora szkartatna. Jesli usuniemy poczatkowe wyrazenie Czy wiesz,
otrzymujemy pytanie o prosty fakt. Dodatkowa zalete tego zbioru stanowi fakt,
ze znany jest artykut Zrédtowy i mozna mie¢ duza pewnos¢, ze w istocie znaj-
duje sie tam oczekiwana odpowiedz, gdyz to na jego podstawie opracowa-
no pytanie. Eliminuje to najbardziej pracochtonny etap przygotowania zbioru,
czyli odnajdywanie odpowiedzi w korpusie.

Autorzy zbioru pobrali 9580 pytan ze strony projektu i poddali je filtracji,
usuwajac pytania:

® powtarzajace sie,

e bedace de facto stwierdzeniami, tj. typu Czy wiesz, ze ... ?,

e nie prowadzace do zadnego artykulu wedtug stanu bazy z 13 marca
2013,

ztozone, np. Gdzie i kiedy . .. ?,

wymagajace kontekstu do udzielenia odpowiedzi,

niezrozumiate,

odnoszace sie biezacej daty.

W rezultacie pozostato 4721 pytan, kazde z przypisanym artykutem zawie-
rajacym odpowiedz. Do wykorzystania w ramach niniejszej pracy wylosowano
z nich 1050 i poddano dodatkowej selekcji. Ze wzgledu na przygotowanie
zbioru tym razem wystarczyto jedynie wybra¢ pytania o proste fakty wedlug
kryteriéw z punktu Najliczniejsza grupe usunieta na tym etapie stano-
wig problemy opisowe, takie jak Dlaczego ... ? czy W jaki sposdb ...?. W re-
zultacie w zbiorze pozostato 576 elementéw, ktére nie wymagaly juz zadnej
korekty. Zestaw ten wykorzystano tylko i wylacznie do ewaluacji ostatecznej,
opisanej w podrozdziale

5.1.3. Odpowiedzi

Do kazdego z pytan z obu zbioréw recznie przypisano nastepujace informacje
(przyktady dla pytania Gdzie wynaleziono system dziesietny oraz ugywane dzis
przez caly swiat cyfry zwane arabskimi?):

identyfikator (40.7),

ogolny typ pytania (NAMED_ENITY),

typ nazwy wiasnej (PLACE),

tytut artykutu Zrédtowego z korpusu (Cyfry arabskie),
odpowiedz zwykta (W Indiach),

odpowiedz uproszczona (Indie).

A

Dwie formy odpowiedzi ulatwiaja ewaluacje RAFAELa i innych systemdéw
QA, ktére w ogromnej wiekszosci pozwalaja jedynie na wskazanie nazwy ocze-
kiwanego bytu (Indie), ale nie potrafig sformutowac¢ odpowiedzi w pehi po-
prawnie (W Indiach). Dlatego wtasnie to odpowiedZ uproszczona jest wyko-
rzystywana przy ewaluacji.
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Pytanie
Typ pytania | Artykut zrédlowy | Odpowiedz
W ktérym roku umarl Stefan Zeromski?
NAMED_ENTITY:YEAR | Stefan Zeromski | 1925
Jakie organella nadaja barwe korzeniom marchwi?
UNNAMED _ENTITY | Chromoplast | Chromoplasty
Jakiego wyznania jest wiekszo$¢ mieszkancow Liechtensteinu?
UNNAMED_ENTITY | [Liechtenstein |  Katolicyzm
Ktéry z filozoféw byl twoérea ,,atomizmu”?
NAMED_ENTITY:PERSON | Demokryt | Demokryt z Abdery
Czy Jacques Brel pochodzit z Francji?
TRUEORFALSE | Jacques Brel | Nie

Tabela 5.1. Przykladowe pytania ze zbioru treningowego wraz z ich typem
ogdllnym, typem nazwy wiasnej, tytutem artykutu Zrédtowego i odpowiedzia-
mi.

Przypisanie do pytan nie tylko odpowiedzi, ale i ich typéw oraz artyku-
16w zrédtowych umozliwia testowanie modutu klasyfikacji pytan (punkt[3.3.1))
i generatora zapytan do wyszukiwarki (punkt [3.3.2)). Dodatkowo pozwala to
na symulowanie perfekcyjnych wersji tych modutéw przy analizie wydajnosci
dalszych etapéw procesu (podrozdziat[5.3). Tabela 5.1 przedstawia kilka przy-
ktadowych pytan ze zbioru treningowego wraz z ich typami, odpowiedziami
i artykutami zZrédtowymi.

Tabela 5.2 przedstawia wyrazona procentowo liczbe pytan poszczegdlnych
typdw w zbiorach: treningowym i ewaluacyjnym. Rozklady te réznig sie zna-
czaco — drugi z nich jest mniej réznorodny (niektére typy, np. morze lub imie,
nie wystepuja ani razu) i zawiera mniej pytan o nazwy ogdlne. Znaczaco
wieksza jest natomiast przewaga najpopularniejszego typu — dotyczacego oséb
(PERSON).

5.2. Ewaluacja automatyczna

Motywacje dla wprowadzenia automatycznej ewaluacji przedstawiono we wste-
pie do rozdziatu {4l Przypomnijmy, ze wiele bytéw ma réznorodne reprezenta-
cje tekstowe i dlatego nie wystarczy poréwnac taiicuchéw znakéw, aby spraw-
dzi¢ poprawnos¢ odpowiedzi. Zamiast tego nalezy sprawdzi¢, czy odnosza sie
do tego samego bytu. Problem ten mozna czesciowo obejs¢ przez podawanie
oczekiwanej odpowiedzi w formie wyrazenia regularnego (Walas i Jassem,
2010). Zwieksza to jednak naklad pracy przy przygotowywaniu kazdej od-
powiedzi, poniewaz konieczne jest uwzglednienie wszystkich mozliwych jej
sformutowan.

Lepsze rozwigzanie stanowi gltebokie rozpoznawanie nazw, oparte na bi-
bliotece zawierajacej reprezentacje tekstowe przypisane do bytéw. Sprawdze-
nie odpowiedzi przebiega wtedy nastepujaco:

Krok 0 Na wejsciu procesu przyjmuje sie pytanie nalezace do jednego z ty-
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Typ ogélny | Typ nazwy wlasnej | Zbiér treningowy | Zbi6r ewaluacyjny

WHICH | - 2,39% 0,17%
TRUEORFALSE | - 2,21% 0,87%
MULTIPLE | - 2,57% 8,33%
OTHER_NAME | - 2,04% 0,87%
UNNAMED_ENTITY | - 32,30% 16,67%
PLACE 2,83% 9,03%

CONTINENT 0,35% 0,17%

RIVER 0,97% 0,17%

LAKE 0,80% 0,00%

MOUNTAIN 0,35% 0,52%

RANGE 0,18% 0,17%

ISLAND 0,44% 0,17%
ARCHIPELAGO 0,18% 0,00%

SEA 0,18% 0,00%

CELESTIAL BODY 0,71% 0,17%

COUNTRY 4,60% 0,35%

STATE 0,62% 0,17%

CITY 4,69% 0,35%

NATIONALITY 1,06% 0,17%

PERSON 22,92% 36,81%

NAMED ENTITY | NAME 0,97% 0,00%
SURNAME 0,88% 0,00%

BAND 0,53% 0,17%

DYNASTY 0,53% 0,17%
ORGANISATION 1,86% 3,47%

COMPANY 0,18% 0,52%

EVENT 0,97% 1,39%

TIME 0,18% 3,82%

CENTURY 0,80% 0,00%

YEAR 3,01% 0,69%

PERIOD 0,09% 0,17%

COUNT 2,74% 7,64%

QUANTITY 0,53% 1,74%

VEHICLE 0,88% 1,74%

ANIMAL 0,09% 0,00%

TITLE 3,36% 3,47%

Tabela 5.2. Udziat poszczegdlnych typéw w zbiorze treningowym (1130 py-
tan) i ewaluacyjnym (576 pytan).
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pow, ktére obstuguje technika DeepEREL oczekiwang odpowiedz w for-
mie tancucha tekstowego i propozycje odpowiedzi w postaci wzmianki
bytu w tekscie.

Krok 1 Poréwnuje sie forme ortograficzng wzmianki z oczekiwang odpowie-
dzig — jesli sa réwne, to odpowiedZ zostaje uznana za prawidtowa, co
konczy algorytm.

Krok 2 Oczekiwanej odpowiedzi uzywa sie jako klucza do drzewa PATRICIA
(zobacz podrozdziat [4.3)), pobierajac liste bytéw, jakie mogg by¢ przez
nig wskazywane.

Krok 3 Dla wzmianki proponowanej jako odpowiedZ uruchamiany jest peten
algorytm rozpoznawania nazw DeepER, zwracajac w odpowiedzi liste
bytéw,

Krok 4 Oblicza sie przeciecie zbioréw otrzymanych w krokach 2 i 3 — jesli jest
ono niepuste, to odpowiedZ uznaje sie za prawidtowa.

Przesledzmy opisang wyzej procedure na przyktadzie pytania: Kto jest obec-
nie prezydentem Polski?. Zat6zmy, ze oczekiwana odpowiedz zostata zapisana
w formie Bronistaw Komorowski, a system zwrdcit tylko nazwisko: Komorowski.
Poréwnanie taricuchéw znakéw daje odpowiedz negatywna, zatem korzystajac
z drzewa nazw pobieramy liste bytéw skojarzong z oczekiwana odpowiedzia.
Zbidr ten zawiera trzech Bronistawéw Komorowskich — pisarza, ksiedza i poli-
tyka. Zastosowanie procedury glebokiego rozpoznawania nazw do wzmianki
wskazanej jako odpowiedz prowadzi do dtugiej listy bytéw. Poniewaz proce-
dura ta dopuszcza pewne odstepstwa od dokladnej réwnosci znakowej, za-
wiera ona nie tylko mezczyzn noszacych to nazwisko, ale i byty znalezione
na stronie ujednoznaczniajacej pt. Komorowska, tj. osiem kobiet i dwie wsie.
Czes¢ wspdlna tych dwdch list jest niepusta, gdyz zawiera dwéch Bronistawdw
KomorowskichPl

Przedstawiona procedura wymaga trzech komentarzy. Po pierwsze — dla-
czego wzmianke kandydujaca przeprowadza sie przez pelen proces rozpo-
znawania, czyli uwzgledniajac réwniez lematy, a w przypadku odpowiedzi
wzorcowej bierze sie pod uwage tylko dokladna postac¢ tekstowa? Jest tak,
poniewaz te pierwsze pochodza z tekstu oznakowanego morfosyntaktycznie,
a te drugie to wyrwane z kontekstu pojedyncze stowa. Mozna by wprawdzie
przeprowadzi¢ proces tagowania, ale pamietajmy, ze korzysta on z kontekstu,
zatem przy jego braku jakos$¢ rozpoznawania bytaby niska. Jest to zatem ko-
lejny z powoddw, dla ktérego przygotowano odpowiedzi uproszczone (punkt
5.1.3), nie wymagajace lematyzacji.

Cho¢ opisywana metoda ewaluacji korzysta z techniki DeepER, to nic nie
stoi na przeszkodzie, zeby z jej pomoca ocenia¢ wyniki pozyskane w dowolny
sposob, np. z pomoca tradycyjnego rozpoznawania nazw wiasnych (NER).

Na koniec zwré¢my ponownie uwage na nasz przyklad. Procedura do-
prowadzila do oczekiwanego wyniku pozytywnego, cho¢ nie udalo sie jed-
noznacznie ustali¢, o ktérego Bronistawa Komorowskiego chodzi w pytaniu

# Czyli UNNAMED_ENTITY lub NAMED_ENTITY z wylaczeniem dat, liczb i wielkosci.

> Trzeci Bronistaw Komorowski (pisarz) niestety nie znajduje sie na stronie ujednoznacz-
niajacej Komorowski. Koncentracja edytorow Wikipedii na popularnych artykutach w budowie
tego typu stron moze powodowac stabsze dziatanie techniki DeepER dla mniej znanych bytow.
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lub odpowiedzi. Taka niejednoznacznos¢ pozostaje jednak nawet w przypad-
ku recznej oceny odpowiedzi i aby ja usuna¢, nalezatoby dopusci¢ zadawanie
pytan uscislajacych ze strony uzytkownika. To juz jednak inna dziedzina badan
— systemy dialogowe (ang. dialogue systems).

5.3. Eksperymenty

W niniejszym podrozdziale przedstawiono szereg eksperymentéw polegaja-
cych na uruchomieniu procesu odpowiadania na pytania w réznych warian-
tach i automatycznej ocenie wynikéw na podstawie zbioru treningowego. Mia-
nem pokrycia (ang. recall) okre$la sie udzial procentowy pytan, na ktdre sys-
tem udzielil jakiejkolwiek odpowiedzi, w calym zbiorze, zas precyzja (ang.
precision) oznacza, jaka czes¢ z tych odpowiedzi jest prawidlowa. Miare F1
oblicza sie jako srednig harmoniczna powyzszych wielkosci.

Interpretujac wydajnos¢ réznych technik analizy tekstu trzeba wzia¢ pod
uwage, ze stanowia one koncowy etap catego procesu i silnie zaleza od wyni-
kéw analizy pytania, ktéra nie jest doskonata. W szczegdlnosci, testy pokazaty
(podrozdziat [3.3), ze w najlepszym wariancie 15,65% pytarn zostaje przypi-
sany zly typ, a 17,81% wynikéw wyszukiwania nie zawiera oczekiwanego
dokumentu. Wydaje sie bardzo mato prawdopodobne, by modut rozpozna-
wania nazw, na ktérym skupia sie niniejsza praca, doprowadzit do dobrych
odpowiedzi w tych przypadkach. Aby przetestowac ten modut niezaleznie od
ewentualnych btedéw popelnianych na poprzednich etapach przetwarzania
pytania, mozna poprawi¢ ich wyniki, sztucznie zastepujac niewlasciwy typ
pytania i/lub dotaczajac oczekiwany dokument do rezultatéw wyszukiwania.
Jest to mozliwe dzieki dostepnosci tej informacji dla treningowego zbioru py-
tan (punkt[5.1.3). W ten sposdb etap rozpoznawania nazw moze by¢ oceniany
tak, jak gdyby analiza pytania dziatala idealnie. Trzeba tylko zwrdci¢ uwage,
ze takie podejscie faworyzuje NER kosztem DeepER, poniewaz opis zbioru py-
tan zawiera typ nazwy wiasnej, ale brakuje w nim (wykorzystywanego przez
glebokie rozpoznawanie nazw) synsetu okreslajacego centrum pytania.

Kolejne podrozdzialy opisuja trzy grupy eksperymentéw sprawdzajacych,
jak na poprawnos¢ odpowiedzi wptywajq kolejno: liczba dokumentéw i tech-
nika rozpoznawania nazw, minimalny poziom zaufania oraz sposéb wydoby-
wania kontekstu.

5.3.1. Wplyw liczby dokumentdéw i techniki rozpoznawania nazw

Celem pierwszego eksperymentu bylo sprawdzenie, w jaki sposéb liczba doku-
ment6éw pobranych do analizy z wynikéw wyszukiwania wptywa na wydajnos¢
catego procesu. W tym eksperymencie btedy klasyfikacji pytan sa poprawiane
zgodnie z wyjasnieniami podanymi powyzej. Przebadano dwa warianty: z uzu-
pelnianiem zbioru o oczekiwany dokument i bez niego. Rysunek [5.2] przedsta-
wia wyniki uzyskane dla réznych technik rozpoznawania nazw. Jak widac, jesli
pobrany zbiér zawiera oczekiwany dokument, to powiekszanie go o nowe do-
kumenty nieznacznie polepsza pokrycie, ale precyzja spada dos¢ gwattownie.
Wynika to z faktu, ze dotaczane artykulty w wiekszosci nie zawieraja odpowie-
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Rysunek 5.2. Wydajno$¢ odpowiadania na pytania w zaleznosci od rozmiaru
zbioru dokumentéw pobieranych z wyszukiwarki i podlegajacych peinej ana-
lizie. Wykresy dla uruchomienl z poprawka gwarantujaca obecnos¢ artykutu
zréodlowego w zbiorze (po lewej) i bez niej (po prawej) oraz trzech technik
rozpoznawania nazw — tradycyjny NER (Nerf, Liner2) i DeepER.
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Rysunek 5.3. Poprawnos¢ odpowiedzi RAFAELa w zaleznos$ci od minimalnego
poziomu zaufania.

dzi, a wprowadzajq jedynie szum. Z drugiej strony, w bardziej realistycznej sy-
tuacji braku gwarancji obecnosci zZzrédtowego dokumentu, rozszerzanie zbioru
przynosi znaczne korzysci, szczeg6lnie dla matych jego rozmiaréw. Dla zbio-
row wiekszych niz 50 elementéw szum zaczyna znowu dominowac i ostabiac
precyzje. Wedlug miary F1 optymalna wielko$¢ zbioru to 20 dokumentéw.

W obu przypadkach glebokie rozpoznawanie nazw daje zauwazalnie lep-
sze wyniki niz oba narzedzia NER. Jesli chodzi o precyzje, to zysk jest nie-
wielki, ale pokrycie rézni sie dwukrotnie. Latwo to wyjasni¢ — Nerf i Liner2
nie sa w stanie obstuzy¢ typu UNNAMED_ENTITY, ktérego udziat w zbiorze

treningowym wynosi 36%.

5.3.2. Wplyw minimalnego poziomu zaufania

Kolejny eksperyment miat na celu sprawdzenie, jak na otrzymywane rezulta-
ty wplywa minimalny poziom zaufania (wartos¢ indeksu Jaccarda), opisany
w punktach i Jego regulacja mogtaby sie okaza¢ przydatna w za-
stosowaniach, w ktérych oczekuje sie wysokiej precyzji kosztem mniejszego

pokrycia. Wykres przedstawia wyniki ewaluacji otrymane z wykorzysta-
niem poprawek modelu pytania. Ogdlnie system zachowuje sie zgodnie z ocze-
kiwaniami, jednak warto$ci liczbowe rozczarowuja. W miare podwyzszania
minimalnej wartosci zaufania precyzja rosnie stosunkowo wolno, osiagajac
38% na poziomie zaufania 0,40. Dzieje sie to jednak w obszarze szybkiego
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Rysunek 5.4. Wydajno$¢ RAFAELa w zaleznosci od strategii wydobywania

kontekstu, bazujacej na pojedynczym zdaniu lub ciagu segmentéw o okreslo-

nej dtugosci. Dla obu technik wykreslono wyniki z dodanym tytutem artykutu
i bez niego.

spadku pokrycia do 22%, dlatego trudno uzna¢ te sytuacje za korzystng. We-
dtug miary F1 optymalna warto$¢ tego wskaznika to 0,2.

5.3.3. Wplyw metody wydobywania kontekstu

Jeszcze jeden parametr wart przebadania to metoda wydobywania kontek-
stu opisana w punkcie Przypomnijmy, ze odpowied? jest wybierana na
podstawie podobienstwa tresci pytania i kontekstu potencjalnej odpowiedzi.
Kontekst ten moze by¢ utworzony jako pojedyncze zdanie lub ciag segmentéw
o okreslonej dtugosci. Dla obu tych rozwiazan bierze sie réwniez pod uwa-
ge dodanie tytulu, czesto obecnego w kontekscie za posrednictwem anafory.
Rysunek przedstawia warto$¢ precyzji (pokrycie nie zalezy od kontekstu)
dla tych czterech kombinacji. Dlugos¢ ciagu wyrazono na poziomej osi jako
wielokrotnos¢ dtugosci tresci pytania. Wida¢ na nim, ze uwzglednienie tytutu
w istocie znaczaco poprawia precyzje. Wptyw wyrazen anaforycznych ujawnia
sie w przypadku ciggu segmentéw — im wiekszy rozmiar zastosujemy, tym gor-
sze otrzymujemy wyniki, podczas gdy uwzglednienie tytulu neutralizuje ten
problem. Co ciekawe, najwyzsza warto$¢ precyzji system osigga dla krétkie-
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go ciggu segmentéw (1,5 * dlugos¢ tresci pytania). Poniewaz jednak réznice
sq niewielkie, do ostatecznej oceny uzyto prostszej wersji, czyli pojedynczego
zdania z dodanym tytutem.

5.4. Wyniki koncowe

Dla przeprowadzenia ostatecznej oceny wykorzystano oddzielny zbiér pytan,
opisany w punkcie Nie zastosowano korekty analizy pytania, poniewaz
testowano wydajnos¢ systemu jako catosci. Klasyfikacja pytan odbywa sie po-
przez dopasowywanie wzorcéw i analize centrum z wyborem pierwszego zna-
czenia. Zapytania powstaja z uzyciem prostej alternatywy z dopuszczalnym
dopasowaniem rozmytym o dtugosci 3 znakéw (niezmienny prefiks). System
wykorzystuje 20 pierwszych dokumentéw z listy zwréconej przez wyszuki-
warke. Nie stosuje sie minimalnego poziomu zaufania, a kontekst powstaje
z pojedynczego zdania z dodaniem tytutu. Testowane rozwiazania rézniq sie
jedynie zastosowanym podejsciem do rozpoznawania nazw. W tym zakresie
uwzgledniono nastepujace warianty:

wyrazenia numeryczne i wielkosci fizyczne (Quant),

narzedzia NER: Nerf i Liner2,

glebokie rozpoznawanie nazw,

podejscie hybrydowe, taczace wzmianki pozyskane ze wszystkich wy-
mienionych wyzej zrédet.

Wb =

Tabela przedstawia precyzje, pokrycie, miare F1 i MRR dla otrzyma-
nych wynikéw. Ostatnia z uzytych miar jest powszechnie stosowana przy ewa-
luacji wyszukiwarek i uwzglednia catq liste proponowanych odpowiedzi, przy
czym im dalszg pozycje na liscie zajmuje prawidtowy wynik, tym nizsze ma
znaczenie. MRR dla zbioru pytan oblicza sie jako srednig odwrotnosci pozycji
prawidlowej odpowiedzi na liscie rankingowe;j:

1 &1
MRR =~ ; - (5.1)

gdzie:

e Q to zbidr pytan,
e 1, to pozycja prawidlowej odpowiedzi na liscie rankingowej dla i-tego
pytania.

Gdy na i-tej liScie nie wystepuje oczekiwana odpowiedz, to przyjmuje sie,
ze rl = 0. Aby obliczy¢ miare MRR, odpowiedzi uporzadkowano wedtug male-
jalcelgo poziomu zaufania, czyli wartosci indeksu podobienstwa Jaccarda. Po-
niewaz zwrdcone listy moga by¢ bardzo dtugie, ich zgodnos¢ z oczekiwanym
wynikiem sprawdzono uzywajac ewaluacji automatycznej. Aby oszacowac¢ od-
chylenie standardowe, obliczono te wielkosci na 500 podzbiorach pytan ty-
pu bootstrapﬂ Dodatkowo podano warto$¢ precyzji wedtug ewaluacji automa-
tycznej.

6 Oznacza to, ze ze zbioru pytan Q wylosowano 500 préb ze zwracaniem o wielkosci
|Q| i dla kazdej z nich obliczono wskazniki wydajnos$ci. Pierwiastek z wariancji otrzymanego
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Jak wida¢ w tabeli, tylko niewielka cze$¢ pytan (9,5%) jest obstugiwana
przez narzedzie Quant. Wynika to z matej licznosci tego typu pytan w zbiorze
testowym, co odzwierciedlaja réwniez wysokie wartosci odchylen. Rozpozna-
wanie bytdw nazwanych znajduje zastosowanie w nieco mniej (Liner2) lub
wiecej (Nerf) niz polowie pytan. Kiedy uzyjemy DeepER, wskaznik pokrycia
osiaga prawie 73%, przy czym réznica w precyzji w stosunku do technik NER
nie jest istotna statystycznie. Lepsze pokrycie wynika z duzego udziatu pytan
typu UNNAMED_ENTITY, niedostepnych dla rozwiazan NER, w zbiorze testo-
wym. Wskaznik ten osiaga maksimum w przypadku rozwiazania hybrydowego
(90%), ale dzieje sie to kosztem nizszej precyzji (33%). Z drugiej strony, jesli
wezmiemy pod uwage calq liste odpowiedzi i wyrazimy jej poprawno$¢ miarg
MRR, rozpoznawanie nazw wtasnych zyskuje przewage. Gdy ocenia¢ rozwia-
zania pod katem miary F1, to najlepsze okazuje sie rozwigzanie hybrydowe
z wynikiem 0,48.

Tam, gdzie byto to moZliw podano dla poréwnania wyniki automatycz-
nej ewaluacji. Zgodnie z oczekiwaniami procedura ta podaje zanizona wartos¢
precyzji ze wzgledu na nierozpoznawanie niektérych poprawnych odpowie-
dzi, ale réznica ta pozostaje ponizej 5%.

zestawu 500 wynikéw stanowi oszacowanie odchylenia standardowego wyniku dla calego
zbioru.

7 Odpowiedzi oznaczane przez programy Quant moga zawiera¢ wielkosci lub daty, ktére
nie moga by¢ sprawdzone przez automatyczna ewaluacje.
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Pokrycie Precyzja Miara F1 MRR
recznie automatycznie
rozpoznawanie nazw | wartos¢ | odchylenie | warto$é | odchylenie wartosé warto$¢ | odchylenie | wartos¢ | odchylenie
Quant | 9,55% 1,19% 27,27% 5,6% - 0,1415 0,0162 0,2671 0,0486
Nerf | 56,25% 2,12% 34,88% 2,73% - 0,4306 0,0213 0,3366 0,0229
Liner2 | 45,31% 2,05% 39,08% 2,90% 34,10% 0,4197 0,0188 0,4136 0,0270
DeepER | 72,92% 1,88% 35,24% 2,23% 33,89% 0,4751 0,0214 0,3280 0,0199
Hybrydowe | 89,58% 1,24% 33,14% 2,01% - 0,4838 0,0221 0,3557 0,0188

Tabela 5.3. Poprawno$¢ odpowiadania na pytania przez system RAFAEL w zaleznosci od zastosowanej techniki rozpoznawania nazw:

tylko liczby i wielkosci (Quant), nazwy wilasne (Nerf, Liner2), gltebokie rozpoznawanie nazw (DeepER) i podejscie hybrydowe. Przedsta-

wiono wartos$ci pokrycia, precyzji, miary F1, MRR oraz ich odchylenia standardowe. Podano réwniez wartosci precyzji uzyskane przez
automatyczng ewaluacje.
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Whnioski

Niniejszy rozdzial zawiera analize uzyskanych rezultatéw. Wskazano mocne
strony zastosowanych rozwigzan i wyjasniono najwazniejsze przyczyny po-
jawiania sie btednych odpowiedzi. Nastepnie zaproponowano dalsze prace,
ktore moga polepszy¢ wydajnos¢ systemu. Podrozdziat[6.3|podsumowuje prze-
prowadzone badania.

6.1. Analiza wynikéw

Najwieksza zaleta zastosowania w RAFAELu glebokiego rozpoznawania nazw
zamiast rozpoznawania nazw wiasnych jest znaczaco lepsze pokrycie zbioru
pytan. Tabela pokazuje przykltady pytan, ktérych analiza doprowadzita do
ich odrzucenia przez techniki bazujace na NER, gdyz ich centra nie sq obejmo-
wane przez kategorie nazw wlasnych. Dla tych samych pytan uzycie DeepER
doprowadzito do uzyskania poprawnych rozwigzan.

Pod wzgledem réznic w precyzji wyniki uzyskane na zbiorze treningowym
znaczaco réznig sie od ostatecznych. Mozna to wyjasni¢ réznicami w czesto-
Sci wystepowania pytan poszczegollnych typéw w uzytych zestawach pytan.
Zbiér treningowy zawiera znacznie wiecej pytan rozpoczynajacych sie niejed-
noznacznym zaimkiem z nastepujacym po nim centrum pytania, np. Ktdry
poeta ...?. Pytania takie pozwalajgq uzyska¢ konkretny synset, co zwieksza
precyzje w technice DeepER. Tymczasem elementy zbioru testowego znacz-
nie czesciej majq jednoznaczng konstrukcje, jak np. Kto ... ?, gdzie uzyskany
synset odpowiada ogélnemu typowi nazwy wtasnej (PERSON).

Jako ze RAFAEL jest pierwszym polskim systemem QA, ktéry w odpowiedzi
podaje nazwy bytow, a nie dokumenty, nie jest mozliwe bezposrednie porow-
nanie go do zadnego istniejacego rozwigzania. Pamietajmy jednak, ze zbidr te-
stowy powstal w oparciu o pytania opublikowane przez Marciniczuka i innych
(2013a) i uzyte do ewaluacji systemu wyszukiwania dokumentéw (Marcin-
czuk i inni, | 2013b), oméwionego w podrozdziale W systemie tym podsta-
wowa konfiguracja osiagneta wartos¢ wskaznika a@1 (udziat pytan, na ktére
odpowiedz zawiera pierwszy dokument, co odpowiada precyzji w tabeli
na poziomie 26,09%. Biorac pod uwage blisko$¢ wystapien stéw kluczowych
(metoda MCSW) udato sie podnies$¢ ten wynik do 38,63%. Widzimy zatem,
ze RAFAEL, cho¢ rozwiazuje znacznie ambitniejsze zadanie, we wszystkich
badanych wersjach osiaga lepsze wyniki niz system odniesienia. RAFAEL z na-
rzedziem Liner2 uzyskuje precyzje wyzsza niz najlepsza metoda stosowana
dotad na tym zbiorze (MCSW).
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Pytanie
Centrum | Odpowiedz

Ktoéry zleb uwazany jest za najbardziej lawiniasty w catych Karpatach?
zleb | Pusty Zleb
Jaki owad pozera liscie owadozernej rosiczki?
owad | Pidrolotek bagniczek
Jaki przyrzad pozwala na pomiar wspdtczynnika zatamania $wiatta?
przyrzad | Refraktometr Abbego
Jaki zwiazek chemiczny stluzy do otrzymywania boru o wysokiej czystosci?
zwigzek chemiczny | Jodek boru
Jaka metoda tamano szyfry Enigmy przed wynalezieniem cyklometru?
metoda | Metoda rusztu

Tabela 6.1. Przyktady pytan, na ktére udato sie znalez¢ prawidtowe odpo-
wiedzi tylko dzieki technice DeepER. Ich centra leza poza kategoriami nazw
wiasnych.

Inny punkt odniesienia stanowia wyniki osiagniete przez badaczy uczest-
niczacych w rywalizacji na konferencjach TREC. Zaréwno ogdlny typ zadania
(odnajdywanie zwieztych odpowiedzi w zadanym korpusie tekstowym), jak
i natura zadawanych pytan (proste fakty) sa zgodne z zadaniem postawionym
przed RAFAELem. Oczywiscie konkretne wartosci nie moga by¢ bezposrednio
poréwnywane, ale warto zwréci¢ uwage, ze mamy do czynienia z tym samym
rzedem wielkosci — mediana dok}adnoécﬂ systeméw nadestanych na ostatnig
konferencje TREC (Dang i inni, [2007)) to okoto 24%, podczas gdy w przypadku
RAFAELa (w wersji hybrydowej) wynik ten wynosi 30%.

Mimo to niska precyzja udzielanych odpowiedzi wskazuje, ze daleko jesz-
cze do catkowicie zadowalajacego rozwiazania postawionego problemu. Aby
odnalez¢ przyczyny btedow, czes¢ nieprawidtowych odpowiedzi poddano recz-
nej analizie. Ponizej przedstawiono najczesciej pojawiajace sie problemy.

6.1.1. Btedy glebokiego rozpoznawania nazw

Technika DeepER jest ograniczana gtdwnie przez brak ujednoznaczniania stéw,
co utrudnia wnioskowanie oparte o WordNet. Problem ten wtasciwie dotyczy
wszystkich metod rozpoznawania nazw. Za przyktad wezmy stowo kot. Oprécz
zwierzecia moze ono oznaczac teatr, jezioro, wies, odznake (KOT) lub nazwi-
sko jednej z dziesieciu os6b wymienionych w polskiej Wikipedii. Cztowiek za-
zwyczaj potrafi wybra¢ najbardziej prawdopodobne w danym kontekscie zna-
czenie lub zaklada najczestsze z nich, ale system traktuje wszystkie jako réwno
prawdopodobne. Bardzo wieloznaczne nazwy wprowadzaja do procesu szum,
poniewaz pasuja do wielu pytan. Takze Kazama i Torisawa (2007) uwazajq
problem niejednoznacznych nazw za jeden z najpowazniejszych w przypadku
rozpoznawania nazw z wykorzystaniem Wikipedii. Zwracaja uwage na fakt,
ze problem bedzie narastal w miare powiekszania encyklopedii i wydtuzania
list artykutéw przypisanych do pojedynczej nazwy.

! Doktadno$é rozumiana jest jako udziat poprawnych odpowiedzi w catym zbiorze pytan,
czyli iloczyn precyzji i pokrycia.
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Brak ujednoznaczniania stéw jest przyczyna, dla ktdérej po zastosowaniu
glebokiego rozpoznawania nazw nie obserwujemy oczekiwanego przyrostu
precyzji wzgledem rozwiazan NER. Warto zwréci¢ uwage na podobne zjawisko
w pierwszym podejsciu do zastosowania bogatszych niz nazwy wiasne kate-
gorii do odpowiadania na pytania, ktére zaprezentowat Mann| (2002). Takze
w tamtym rozwigzaniu zaobserwowano znaczaco wieksze pokrycie bez istot-
nej réznicy w precyzji. Jeden z pomystéw na walke z problemem niejedno-
znacznosci przedstawiono jako propozycje dalszych prac w podrozdziale

Oprécz niedostatecznej precyzji rozrézniania bytow, problem stanowi réw-
niez zbyt duza czulo$¢ rozpoznawania i wskazywanie wzmianek tam, gdzie
w rzeczywistosci ich nie ma. Rozwazmy pytanie Kto pracowat jako misjonarz
przed rozpoczeciem kariery malarskiej?. W artykule zawierajacym odpowiedz
(Vincent van Gogh) znajdziemy nastepujace zdanie: Od 1879 pracowat jako mi-
sjonarz w gorniczym zaglebiu w Belgii.E] Moze wydac sie zaskakujacym fakt, ze
metoda DeepER prowadzi do rozpoznania w tym zdaniu nazwy wiasnej okre-
Slajacej osobe. Jest to Od, zwany takze Odur, bég z mitologii nordyckiej. Préba
walki z tym zjawiskiem jest opisany w podrozdziale 4.3 wymdg, by wzmianka
oznaczana jako nazwa wtasna rozpoczynata sie wielka litera. Wida¢ jednak
na tym przykltadzie, ze w przypadku pierwszego stowa w zdaniu to rozwiaza-
nie nie wystarcza. Mozna takze uzalezni¢ oznaczanie wzmianki od zgodnosci
z wynikami tagowania — w tym wypadku segment Od zostal oznaczony jako
przyimek, a zatem nie moze oznacza¢ osoby. Niestety, poniewaz bég Od nie
wystepuje w stowniku analizatora morfologicznego, w miejscu jego nazwy za-
wsze bedzie rozpoznawany przyimek, a wiec nie odpowiemy prawidlowo na
pytanie Ktdry nordycki bég byt mezem Freyi?

6.1.2. Bledy rozpoznawania nazw wilasnych

W przypadku modutu rozpoznawania nazw witasnych (Quant) najwiecej bte-
déw powoduje ignorowanie typéw wielkosci. Przyktadowo, odpowiadajac na
pytanie Ile metréw miata mie¢ wieza Eiffla wedtug pierwszego projektu?, natrafi-
my na artykul Wieza Eiffla i zdanie W 1884 zostat opracowany pierwszy projekt
wiezy o wysokosci 300 m. W zdaniu tym Quant odnajduje dwie liczby — 1884
i 300. Otrzymuja one te samg pozycje w rankingu. W praktyce problem ten
najczesciej przejawia sie wlasnie przez zwracanie roku jako odpowiedzi, gdy
pytanie dotyczy wielkosci innego rodzaju. Aby unikna¢ takich btedéw naleza-
toby przygotowac liste mozliwych jednostek miary dla kazdego typu wielkosci.
Dzieki temu bytoby jasne, ze pytanie rozpoczynajace sie fraza Ile metréw doty-
czy dlugosci, a liczba 1884 nie moze stanowi¢ odpowiedzi, skoro nie nastepuje
po niej odpowiednia jednostka. Rozwigzanie to nie jest bardzo skomplikowane
koncepcyjne, ale wymaga zgromadzenia duzego zbioru pytan o wielkos$ci r6z-
nych typow — w zbiorze testowym uzywanym w niniejszej pracy takich pytan
jest tylko 6.

Zewnetrzne moduty NER, Nerf i Liner2, powodujq btedy odpowiedzi po-
przez nieoznaczanie czesci wystepujacych w tekstach nazw wtasnych, jak réw-
niez btedny wybér kategorii. Wyniki rozpoznawania nazw dla przyktadowego

2 Wszystkie przyklady w tym rozdziale pochodza z polskiej Wikipedii: http://pl.
wikipedia.org/


http://pl.wikipedia.org/
http://pl.wikipedia.org/
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tekstu z punktu umieszczono w tabeli Poniewaz narzedzia te bazuja
na uczeniu maszynowym, jedna z przyczyn moze by¢ niedostateczna ilo$¢ da-
nych trenujacych. Przykladowo Liner2 wykorzystuje 2000 dokumentéw z recz-
nie oznaczonych korpuséw KPWr (Korpus Jezyka Polskiego Politechniki Wro-
clawskiej) i CEN (Corpus of Economic News), a rozpoznaje tak szczegdtowe
typy nazw wtasnych, jak nazwa wyspy czy regionu historycznego. Wydaje si¢
prawdopodobne, ze wsrdd tych dokumentéw niewiele jest nazw tego typu
i rozbudowanie danych treningowych wptynetoby pozytywnie na wydajnos¢
programu. Trudnos¢ stanowi tutaj oczywiscie naktad pracy konieczny do recz-
nego znakowania, ale np. Balasuriya i inni (2009) pokazali, jak mozna prze-
ksztalci¢ korpus Wikipedii w dane trenujace dla narzedzi rozpoznawania nazw
o réwnie wysokiej jakosci, jak dane oznakowane recznie.

6.1.3. Inne bledy

Inne problemy dotycza w wiekszosci etapu dopasowywania zdania pytajacego
i stanowiacego potencjalng odpowiedz. Czesto zdarza sie, ze informacja poda-
na w pytaniu w zwartej formie w tekscie jest rozrzucona po wielu zdaniach.
Przyktadowo, dla pytania Kiedy Albert Einstein opublikowat szczegolng teorie
wzglednosci?, odpowiedz znajdziemy we fragmencie artykulu o tytule Albert
Einstein:

Rok 1905 jest okreslany jako Annus mirabilis (cudowny rok)
Einsteina. Wtedy ten nieznany w Srodowisku fizykéw szwajcarski
urzednik patentowy opublikowat kilka prac przetomowych dla fi-
zyki. Jego publikacja Zur Elektrodynamik bewegter Korper (O elek-
trodynamice ciat w ruchu) wprowadza nowq teorig, nazwanq poz-
niej szczegolng teoriq wzglednosci, ktora dzieki nowemu spojrze-
niu na czas i przestrzen rogwigzywata obserwowanq niezaleznosé
predkosci swiatta od obserwatora, wprowadzata zwiqzek miedzy
masq a energiq.

Wida¢, ze informacja o opublikowaniu teorii jest dosy¢ oddalona w tek-
Scie od okreslenia czasu. Dodatkowo, wyjatkowo dtugie zdanie o publikacji
zawiera duzo informacji niewymienionych w pytaniu. Jest to czesta przyczy-
na udzielania ztych odpowiedzi na podstawie Wikipedii: bardzo szczegdétowe
opisy utrudniaja odnalezienie najistotniejszych informacji.

Trudnosci sprawia réwniez fleksyjny charakter jezyka polskiego, tj. od-
miana nazw wtasnych. Poniewaz niemozliwym jest, aby stownik analizatora
morfologicznego zawieral wszystkie nazwiska, w przypadku nieznanych nazw
uzywany jest modut odgadujacy prawidlowy lemat i interpretacje. Na przy-
kiad artykut Atom zawiera nastepujace zdanie: W 1913 roku Frederick Sod-
dy, badajqc produkty rozpadu promieniotwdrczego, odkryt, e atomy kazdego
pierwiastka mogq wystepowacé w kilku odmianach réznigcych sie nieco masq
atomowq. Segment Frederick otrzymuje prawidlowa interpretacje, natomiast
segment Soddy zostaje uznany za forme rzeczownika sodd w liczbie mnogie;.
Bledne oznakowanie pociaga za sobg konsekwencje réwniez na wyzszych po-
ziomach; z powodu niezgodnosci liczby segmenty te nie zostang potaczone
w grupe skltadniowa, jak dzieje sie to z innymi parami imie — nazwisko.
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Jezeli we wspdélnym kontekscie (np. w jednym zdaniu) wystepuje wiele
nazw pasujacych do poszukiwanego typu, model bag of words nie wystarcza
do wskazania, ktdra z nich powinna by¢ zwrécona jako odpowiedz. Zwré¢my
uwage na pytanie Z ktérym paristwem Laos graniczy na wschodzie?. Odpowiedz
na to pytanie zawiera artykut Laos w zdaniu Na pétnocy Laos graniczy z Mjan-
mgq i Chinami, na wschodzie z Wietnamem, na potudniu z Kambodzq, a na zacho-
dzie z Tajlandiq. Widac, ze oprocz Laosu (ktéry zostanie dopasowany do tresci
pytania) w zdaniu znajduje sie jeszcze 5 panstw. Poniewaz system RAFAEL
ignoruje strukture zdania, wszystkie one otrzymuja te sama pozycje w rankin-
gu. Rozwigzaniem mogltoby by¢ zastosowanie ktérejs z metod dopasowywania
strukturalnego, oméwionych w punkcie [2.3.2]

Najpowszechniejszy problem dotyczy oceny podobienstwa stéw. Niektdre
pary stow wystepujacych w tresci pytania i kontekscie odpowiedzi moga by¢
ze soba zwigzane morfologicznie lub znaczeniowo, ale r6zni¢ si¢ co do lema-
tu, np. towca i towiectwo lub mysliwy. Mozliwe podejscia do tego zagadnienia,
wskazujacego oczywisty kierunek dalszych prac, oméwiono w nastepnym pod-
rozdziale.

6.2. Dalsze prace

Systemy odpowiadania na pytania to jedne z najbardziej ztozonych systemdéw
budowanych w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego. Takze RAFAEL
sktada sie z wielu wzajemnie zaleznych modutéw, dlatego trudno bytoby wy-
mieni¢ wszystkie sposoby, na ktére mozna go rozbudowac i ulepszy¢. Z po-
wodu ograniczonych zasobéw przy budowie systemu skupiono sie na aspek-
cie rozpoznawania nazw, realizujac funkcje podobienstwa pytania i kontekstu
w formie dos¢ podstawowej. Wydaje sie naturalne, ze w pierwszej kolejnosci
to ten element powinien by¢ rozbudowany. Analiza wynikéw w poprzednim
podrozdziale wykazatla, ze obliczanie podobienstwa na poziomie lematéw nie
wystarcza — trzeba odnies¢ sie do ich znaczenia. Podejscia semantyczne do
problemu dopasowywania omdéwiono w punkcie Oczywiscie nie wszyst-
kie takie rozwigzania mozna przenie$¢ bezposrednio na grunt jezyka polskiego
ze wzgledu na brak odpowiednich zasobow. Dysponujemy jednak polska baza
WordNet, ktéra sprawdzita sie¢ w niniejszej pracy. Na zasobie tego typu opiera
sie wiele miar podobienistwa (Budanitsky i Hirst, |2006). Najprostsza z nich
polega na uznaniu dwéch stéw za identyczne, jesli tylko odpowiadajace im
leksemy naleza do tego samego synsetu. Rozwigzatoby to wspominany wyzej
problem stéw towca i mysliwy, ale znéw pojawia sie tu zagadnienie wybiera-
nia znaczenia. Leksem fowca wystepuje w dwdch wariantach i to drugi z nich
pozsiada oczekiwany zwigzek ze stowem mysliwy. W praktyce w systemach
QA zastosowano np. lancuchy leksykalne (Moldovan i Novischi, 2002), gdzie
zwiazek dwdéch stéw ocenia sie na podstawie dtugosci najkrétszej sciezki po-
miedzy odpowiadajacymi im synsetami w grafie WordNet (szersze omdwienie
w punkcie [3.5.2)). Rozwigzanie to wykorzystuje réwniez tre$¢ definicji, ktorych
niestety brakuje w przypadku wiekszo$ci synsetéw w bazie plWordNet. Powia-
zanie stdw mozna takze okresli¢ na podstawie analizy ich sgsiedztwa w duzym
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korpusie (Turney i Pantel, 2010) — duze podobienstwo kontekstéw wystapien
moze wskazywac na powiazanie znaczeniowe.

Zréznicowana precyzja odpowiedzi i pokrycie pytan w zaleznosci od wy-
branej techniki rozpoznawania nazw wskazuje, ze dobre wyniki mogtoby przy-
nie$¢ uzywanie na tym etapie réznych rozwigzan w zaleznosci od typu pytania.
Wydaje sie oczywiste, ze niektdre narzedzia moga sie okazac lepsze przy roz-
poznawaniu np. dat, a inne nazw geograficznych. Aby to jednak stwierdzic,
trzeba dysponowa¢ zbiorem pytan, ktéry zawiera wiele elementéw kazdego
typu. Niestety, jak pokazano w tabeli w wykorzystywanym zbiorze trenin-
gowym mamy do czynienia z bardzo nieréwnym rozkladem — niektére typy
zawieraja zaledwie kilka pytan.

Jesli chodzi o technike DeepER, to gtéwna przeszkoda na drodze do lepszej
jako$ci rozpoznawania jest wieloznacznos¢ stéw. Oczywiscie rozwigzaniem
mogtoby by¢ narzedzie zdolne do precyzyjnego ujednoznaczniania wszystkich
stéow w tekscie, ale trudno oczekiwac takiej mozliwosci w najblizszej przy-
sztosci. Warto natomiast rozwazy¢ modyfikacje techniki wyboru synsetu przy
generowaniu biblioteki bytéw. Zamiast zapisywa¢ synsety odpowiadajace do-
ktadnie stowom w definicji mozna najpierw nieco przesunac sie w gore hierar-
chii hiperonimii, w pewnym stopniu rezygnujac z doktadnosci na rzecz jedno-
znacznosci. W przykladzie pokazanym na rysunku oznaczatoby to, ze za-
miast wybiera¢ miedzy synsetem <prezydent.1, prezydent miasta.1> a <pre-
zydent.2> decydujemy sie na <urzednik.1, biuralista.1>, ktéry pokrywa oba
te znaczenia.

Przedstawione powyzej pomysty wynikaja z przeprowadzonej analizy wy-
nikéw, jednak mozna wskazac¢ ich wiecej, np. agregacja wielu wzmianek odno-
szacych sie do tego samego bytu, dokladniejsze szacowanie poziomu ufnosci,
generowanie kontekstu z uwzglednieniem anafor itd.

6.3. Realizacja celow

W niniejszej pracy przedstawiono RAFAELa — system zdolny do odpowiadania
na pytania o proste fakty na podstawie otwarto-dziedzinowej bazy tekstowe;j.
Powr6¢émy teraz do zatozonych celéw badan (rozdziat [1) i przyjrzyjmy sie,
w jaki sposéb zostaly one zrealizowane.

1. Zbudowano pierwszy system dzialajacy na tekstach w jezyku polskim,
zdolny do udzielania odpowiedzi nie w formie calych dokumentdéw, ale
samych nazw poszukiwanych bytéw. Przeprowadzone testy wykazaty,
ze poprawno$¢ uzyskiwanych odpowiedzi jest zblizona do analogicz-
nych rozwiazan dla jezyka angielskiego.

2. Przy projektowaniu systemu korzystano z rozwigzan obecnych w lite-
raturze, jednak wiekszos$¢ z nich opracowana byta z mysla o jezyku
angielskim. Z tego powodu podczas budowy niektérych modutéw (np.
analizy pytania, wyszukiwania dokumentéw i generowania kontekstu)
konieczne bylo poréwnanie wydajnosci istniejacych rozwigzan w przy-
padku zastosowania do tekstéw w jezyku o bogatej fleksji i swobod-
nym szyku zdania, tj. polskim. W niektdérych przypadkach stosunkowo
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proste rozwiazania daly dobre rezultaty (np. zapytania rozmyte przy
wyszukiwaniu), inne problemy z tego zakresu wymagaja dalszych prac
(np. dopasowywanie zdan o swobodnym szyku).

3. Szczegdblng uwage zwrdcono na modut rozpoznawania nazw, ktéry po-
zwala na wskazanie w analizowanych tekstach wszystkich wzmianek
bytéw speniajacych wymagania narzucone w pytaniu. Obok tradycyj-
nego rozpoznawania nazw wtasnych zostata zaproponowana i zaimple-
mentowana nowa technika, nazwana glebokim rozpoznawaniem nazw.
Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw wskazuja, ze glebokie roz-
poznawanie nazw pozwala na znaczne poprawienie jakosci odpowie-
dzi poprzez rozszerzenie zakresu obstugiwanych pytan poza typy nazw
wiasnych przy zachowaniu tej samej precyzji odpowiedzi.

4. Aby byto mozliwe zastosowanie glebokiego rozpoznawania nazw, wpro-
wadzono metode pozyskiwania skojarzen nazw i synsetéow z definicji
encyklopedycznych, ktérej zastosowanie do polskiej Wikipedii dopro-
wadzito do powstania biblioteki bytéw. Baza ta zawiera ponad 800 ty-
siecy deskryptoréw bytéw i umozliwia rozpoznawanie typéw wzmia-
nek w tekscie na poziomie synsetéw WordNet, a nie ogdlnych kategorii
nazw wiasnych.

W toku prowadzonych badan do ilosciowej oceny osiagnietych rezulta-
téw konieczne okazato sie rozwiniecie metod ewaluacji. Doprowadzito to do
osiagniecia dwéch celéw dodatkowych — nieplanowanych, ale wartosciowych
z punktu widzenia dalszego rozwoju dziedziny.

1. Skompletowano zestaw danych ewaluacyjnych, sktadajacy si¢ z: duze-
go korpusu tekstowego na bazie polskiej Wikipedii, zbioru pytan o pro-
ste fakty, powstalego w oparciu o wczesniejsze publikacje, oraz odpo-
wiedzi, recznie odnalezionych w korpusie. Zestaw ten moze postuzyc
do poréwnywania wydajnosci réznych systeméw odpowiadania na py-
tania w jezyku polskim.

2. Dzieki technice glebokiego rozpoznawania nazw mozliwa stata sie au-
tomatyczna ewaluacja, ktéra pozwala na rozpoznanie zgodnosci od-
powiedzi oczekiwanej i otrzymanej nawet wtedy, gdy ich reprezenta-
cje tekstowe catkowicie sie r6znia. Technika ta wspomogta okreslenie
optymalnych ustawien niektérych parametrow procesu w drodze eks-
perymentdéw, ktérych reczna ocena bytaby zbyt dtugotrwata.

Uzyskanie streszczonych powyzej pozytywnych wynikéw otwiera nowe per-
spektywy badawcze. Po pierwsze, cho¢ system RAFAEL jest kompletny, moz-
liwosci jego rozbudowy i modyfikacji sa bardzo duze. Moga one prowadzic¢
nie tylko do lepszych rezultatéw na zbiorach testowych, ale réwniez praktycz-
nych zastosowan w uzyskiwaniu informacji z tekstowych baz danych. Taka
droge — od odpowiadania na pytania z teleturnieju do produktu komercyjnego
— przeszedt najbardziej znany system QA, IBM Watson. Po drugie, wykorzysty-
wanie przez system licznych narzedzi i zasobéw lingwistycznych umozliwia
testowanie ich wplywu na wydajnos¢ systemu. Takie eksperymenty pozwala-
ja pokaza¢, na ile réznice osiagane w testach syntetycznych danego narzedzia
przekladajq sie na rezultaty w praktycznym zastosowaniu. Po trzecie, osiagnie-
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cie przez RAFAELa okreslonych wynikéw na $cisle zdefiniowanych zbiorach
testowych moze stanowi¢ punkt odniesienia dla konkurencyjnych rozwiazan.
Udostepnienie takich mozliwosci powinno przyczynic sie do ozywienia badan
nad odpowiadaniem na pytania w jezyku polskim.



Dodatek - stownik poje¢

W niniejszym dodatku przedstawiono kroétkie wyjasnienia poje¢, ktére czesto
pojawiajg sie w pracy, a ich znaczenie moze nie by¢ oczywiste dla Czytelnika
lub wymaga¢ doprecyzowania.

e slowo (inaczej wyraz) to znak jezykowy majqcy jakies znaczenie, odpo-
wiadajqcy jednemu pojeciu (Dubisz, 2006). Termin ten jest wieloznacz-
ny, dlatego uzywa sie réwniez nastepujacych, wezszych, pojec¢:

— leksem to wyraz traktowany jako abstrakcyjna jednostka systemu
stownikowego jezyka (Dubisz,|2006). Leksem jest zatem stowem w sen-
sie elementu stownika; moze wystepowac¢ w kilku wariantach, od-
powiadajacych réznym znaczeniom.

— forma bazowa (zwana takze lematem) to podstawowa (hastowa)
forma danego leksemu (Przepiorkowski i inni, |2012), np. dla rze-
czownika to mianownik liczby pojedynczej, np. kot.

— forma ortograficzna (zwana takze formg powierzchniowa) to po-
sta¢ w jakiej stowo pojawia sie w tekscie, czyli taricuch znakdéw, np.
kotom.

— interpretacja to informacja o czesci mowy (rzeczownik, czasownik
itp.) i wartosciach odpowiednich kategorii morfosyntaktycznych (ro-
dzaju, przypadka, itp.). (Przepiorkowski, |2008). Zazwyczaj zapisu-
je sie ja jako zbiér tagéw morfosyntaktycznych, na przyktad zapis
subst:pl:dat:m2 oznacza rzeczownik rodzaju meskiego ozywionego
w liczbie mnogiej i celowniku.

— segment to fragment tekstu, ktéremu mozna przypisa¢ interpreta-
cje morfosyntaktyczng (Przepiorkowski, 2008). Zazwyczaj podziat
na segmenty jest oczywisty i bazuje na znakach odstepu i inter-
punkcyjnych, ale czasem jest bardziej skomplikowany, np. tancuch
datbym ulega rozbiciu na dat, by i mﬂ W procesie analizy morfo-
syntaktycznej do segmentow przypisuje sie mozliwe interpretacje
i lematy.

e n-gram to sekwencja n okreslonych stéw nastepujacych bezposrednio
po sobie, np. wyrazenie dat kotu mleko jest 3-gramem (trigramem).

e byt —to, co jest, co istnieje w jakikolwiek sposob (Dubisz, 2006}; Stepien,
2001), np. Warszawa, mleko, 13 lub Jan III Sobieski.

e nazwa to wyraz albo potqczenie wyrazowe oznaczajqce kogos lub cos;
miano, nagwanie, okreslenie, termin (Dubisz, 2006). Nazwe stanowi za-
tem stowo lub stowa, ktére wskazuja na jakis byt.

3 Wynika to z faktu, ze segmenty te mozna ulozy¢ w inny sposéb bez zmiany znaczenia,
np. bym dat.
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e nazwa wlasna oznacza taka nazwe, ktéra odnosi sie do konkretne-
go byt W niniejszej pracy lingwistyczna kategorie nazw witasnych
(rzeczownikow wiasnych) rozszerzono o daty, liczby i wielkosci, tak,
by odpowiadato to najczestszemu rozumieniu angielskiego pojecia na-
med entities. W polskiej literaturze przedmiotu obok takiego rozwigza-
nia (Mykowiecka, 2007) spotyka sie réwniez okreslenia: byty nazwane
(Przepidrkowski, [2008), jednostki nazewnicze (Przepiorkowski i inni,
2012) lub jednostki identyfikacyjne (Marcinczuk, 2012).

e nazwa ogdlna to nazwa nienalezaca do kategorii nazw wlasnych, a wiec
opisujaca grupe bytéw (inaczej pojecie), np. pies.

e wzmianka to nazwa znajdujaca sie w okreslonym kontekscie w doku-
mencie.

e synset to zbior lekseméw w okreslonych wariantach o identycznym
lub prawie identycznym znaczeniu. Przyktadowo, synset <zamek.6, su-
wak.1, zamek btyskawiczny.1, ekler.2, ekspres.3> grupuje leksem za-
mek w szOstym wariancie znaczeniowym, suwak w pierwszym itd.

e prosty fakt (ang. factoid) oznacza prosta i kréotka informacje o charak-
terze faktograficznym z dowolnej dziedziny. Dodajmy, ze polskie stowo
faktoid oznacza ktamstwo lub pétprawde uznawangq za prawde przez sam
fakt ukazania sie ich w druku (Bralczyk, [2005), ktére to znaczenie jest
czestsze w brytyjskiej odmianie jezyka angielskiego (Allen, 2000).

4 Mozliwa jest wieloznaczno$é, np. Mruczek lub Praga, jednak zazwyczaj nie jest ona
zamierzona przez autora.
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