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Syntaktické parsovanie je povazované za jeden z najdolezitejSich krokov pri snahe o hlbsie
pochopenie textu strojmi. Vyhodnocovanie ¢asto prebieha na publicistickych alebo beletris-
tickych textoch, ktoré na rozdiel od webového textu takmer neobsahuju Ziadne chyby.

V tejto praci sme sa zamerali na simulovanie beznych chyb realneho webového textu
a skimanie jeho vplyvu na uspe$nost’ parsovania, v porovnani s textami bez chyb. Dalej sme
sa zamerali na vyuzitie dostupnych nastrojov na opravu textu a skimali, do akej miery vieme
uspesnost’ parsovania navratit’ na povodnl uroven.

Okrem toho sme navrhli metddu, zalozeni na obohateni morfologickej znacky na
vylepsenie Uspesnosti urcovania konkrétneho vztahu vo vete.

Parsovanie a vSetky overené vylepSenia sme nasledne implementovali ako webovi

sluzbu.
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Syntactic parsing is considered to be one of the most important steps in goal of deeper un-
derstanding of text. Parsers are usually evaluated on publicist or fiction texts, which are
heavily edited, in contrast to web text.

In this paper, we aimed on simulating common of real web text and how addition of
these errors affects the parsing accuracy, in comparison of parsing text without errors. Next,
we aimed on utilization of available text reconstruction tools to improve parsing accuracy
and return it to original baseline as close as possible.

Furthermore, we proposed a method based on enrichment of morphological feature
set to improve accuracy of determining specific type of relation in sentence. Parsing, with all

evaluated improvements was then implemented as a web service
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1 Uvod

Jazyk, a Specidlne jeho pisana forma, je jeden z najCastejSich sposobov uchovavania
informacii. Na webe, ale aj mimo neho, ndjdeme enormné mnozstvo informacii uloZzenych
v pisanych dokumentoch. Dolovanie v textoch (z angl. text mining) je dnes rychlo rastici
odbor, s vel’kym potencialom prinosu novych poznatkov. Dokumenty z ktorych dolovanie
v textoch ziskava poznatky ale nie su Struktarované data a je treba ich najprv spracovat’ do
stavu vhodného pre dolovanie. Nie len tejto Casti sa venuje vedny odbor zndmy ako

spracovanie prirodzeného jazyka (z angl. natural language processing).

Spracovanie prirodzeného jazyka vystavuje cely rad vyziev a problémov — kazda
uroven analyzy textu ma svoje Specifika, ktoré sa navySe mozu 1iSit’ aj medzi jednotlivymi
jazykmi. Medzi vSetkymi mé Specidlne postavenie syntakticka analyza, alebo syntaktické
parsovanie viet. Z nej totiz mozu t'azit’ vSetky ostatné tirovne analyzy a navySe stoji na po-
myselnom pomedzi plytkého spracovania, kde netreba chapat’ vyznam, a hibkového spraco-
vania, kde uz je potrebné poznat’ aj vyznam vety (napriklad sémanticka analyza) .

Syntaktické parsovanie preslo od konca devétdesiatych rokov burlivym vyvojom,
a to hlavne pod vplyvom S§tatistického spracovania a dostupnosti vel'kého mnozstva anotova-
nych dat a korpusov. Tie umoznili pouzit’ rézne techniky strojového ucenia na vytvaranie
modelov, na zadklade ktorych je mozné predpovedat’ syntakticku Struktiru neoznacenych
viet. Je treba ale podotknut’, Ze minimalne spociatku bola drviva véac¢sina usilia venovana
anglickému jazyku, priCom len malo sa venovalo $pecifikdm, ktoré v sebe maju flektivne
jazyky. Tym sa vyskum zacal venovat’ trochu neskor, ale v sti¢asnosti uz aj parsovanie flek-
tivnych jazykov, ako napriklad ¢estina, dosahuje vel'mi dobré vysledky.

V tejto praci sa ale chceme zamerat’ na slovencinu, nakol’ko za ostatnymi jazykmi
ohl'adom syntaktického parsovania dost’ zaostava. Je uz pre nu ale k dispozicii prvy zavis-
lostny korpus, €o otvara moznosti pre Statistické spracovanie. Cielom je navrhnat
a implementovat’ metédu pre automatickl syntaktickl analyzu slovenskej vety a overit’ jej
uspeSnost’ na dostacujucej vzorke dat. V tejto praci predstavime zdkladnd problematiku
ohl'adom slovenskej syntaxe, Specifika ktoré pre parsovanie vystavuje a pozrieme sa na uz

existujuce rieSenia, ktoré st schopné parsovat’ aj slovencinu.






2 Vychodiska pre syntaktickd analyzu

2.1 Stratifika¢na sekven¢na analyza

Prirodzeny jazyk je mozno analyzovat’ na viacero urovniach. Ich postupné spracovanie sa
nazyva stratifikacna sekvencnd analyza (Pales, 1994). Pozostava z tychto krokov:

e Fonologickd analyza — je relevantna ked’ je ako vstup hovorené slovo (zvukovy
zaznam). Vystupom je text reprezentovany ako retazec znakov.

e Morfologickd analyza — identifikdcia gramatickych kategérii jednotlivych slov
vo vete. Vystupom je zoznam gramatickych kategorii ku kazdému slovu.

o Syntaktickd analyza — identifikacia vetnych ¢lenov a syntagiem. Vystupom je
syntaktickd Struktira vyjadrujuca formalne vzt'ahy vo vete.

e Morfematickd analyza — identifikacia slovotvornej Struktiry. Vystup je analo-
gicky so syntaktickou analyzou a je jej rozsirenim.

e Sémantickd analyza — identifikdcia vyznamovych participantov a priradenie pri-
slusnej sémantickej roly. Vystupom je sémanticka Struktira vyjadrujuca vztahy
vyznamovej zavislosti.

o Kontextova analyza — identifikacia vztahov jednotlivych entit medzi dvoma a
viacerymi vetami. Vystupom st kontextové rovnice, ktoré vyjadruji rézne po-
menovania tej istej entity v ramci kontextu.

o Inferencia — za¢lenenie novej informacie do uz existujucej poznatkovej siete.
Jednotlivé vrstvy takmer vzdy zavisia od vrstiev ktoré tej danej predchadzaju. Nepresnosti v
jednej sa zdkonite prejavuju ako chyby v nadvézujicej. Vynimku tvori morfologickd ana-
lyza, ktord v je v pripade spracovania textu vstupnd, resp. prva troven analyzy. Od predcha-
dzajicej urovne, fonologickej, zavisi len v pripade, Ze vstup ktory spracovivame nie je text,
ale zvuk.

Nastroje na spracovanie prirodzeného jazyka sa Casto sustred’uji osobitne iba na
jednu vrstvu analyzy, pricom predosle beru iba ako vstup. Existuju ale pripady, ked’ jedna
vrstva moze tazit' aj z nasledujucich. Bezne pouzivanym prikladom méze byt morfologicka
a syntaktickd analyza. Napriklad pri slove mat, nevieme jednoznacne urcit morfologicku
znacku (sloveso, alebo podstatné meno) bez toho, aby sme vedeli v akom kontexte je zasa-
dené. K tomu by nam pomohla prave syntaktickd analyza. Priaznivé ucinky spojenia tychto

dvoch vrstiev analyzy sa uz podarilo overit’ na viacerych vysoko flektivnych jazykoch, ako



je Gestina, findina, neméina a rustina (Bohnet, 2013). Dalsim prikladom nevyhnutného spo-
jenia dvoch vrstiev je urcovanie druhu prislovkového uréenia (¢i sa jednd o prislovkové ur-
¢enie miesta, Casu, alebo priciny). Uréovanie samotného vetného ¢lena patri do syntaktickej
analyzy, ale na to, aby sme presne vedeli urcit’, o ktory druh prislovkového urcenia sa jedna,

nevyhnutne potrebujeme poznat’ sémantiku vety (Kacala, 1998).

2.2 Syntax slovenského jazyka

Syntakticka rovina stoji medzi Cisto jazykovymi rovinami najvysSie, najlepSie predstavuje
celost’ jazyka a jeho tesnt suvislost’ s myslenim (Kacala, 1998). Skladba ako nauka o syntak-
tickej rovine opisuje, ako sa skladaju (aj ako uz su zlozené) spravne vety a ich Casti a d’alej
ako sa skladaju vety do zlozitejSich celkov (suveti) (Oravec, a inf, 1986). Samotny syntaktic-
ky systém nasledne podl'a (Kacala, 1998) pozostiva z:

1. syntaktickych jednotiek,

2. syntaktickych vztahov,

3. syntaktickych (konstrukénych) pravidiel a

4. syntaktickych prostriedkov.

Pre potreby tejto prace su pre nas zaujimavé hlavne prvé dve polozky syntaktického
systému — syntaktické jednotky a vztahy. Poskytuju dobry zaklad pre pochopenie a lepSiu
orientdciu v syntaktickej analyze aj z pohl'adu vypoctovej lingvistiky. Konstrukéné pravidla
a syntaktické prostriedky d’alej nerozoberame, nakol’ko st zaujimavé skor z pohl'adu lingvis-
tiky ako takej a pri skimani Statistickych metdd parsovania poznatky z tychto Casti syntak-

tického systému az tak nevyuzijeme.

2.2.1 Syntaktické jednotky
Medzi syntaktické jednotky zarad'ujeme vetné Cleny, syntagmy, polopredikativne konstruk-
cie, vetné konstrukcie a suvetné konstrukcie. Ststavu vetnych ¢lenov tvori:

e podmet - subjekt dvojclennej vety,

e prisudok - predikat dvojclennej vety,

e vetny zdklad - fundament jednoClennej vety,

e predmet - objekt rozvijajuci sloveso v hocijakej vetnej pozicii,

e privlastok - atribtit rozvija podstatné meno v hociktorej vetnej pozicifi,

e pristavok - apozicia Specialny druh zhodného substantivneho privlastku (vedl'ajsi

vetny ¢len),

e doplnok - sekundérny predikat - SP (Specidlny vetny ¢len).



Treba podotknit,, ze z hl'adiska vypoctovej lingvistiky je pocet vetnych ¢lenov (ana-
Iytickych funkcii), ktoré sa vo vete ur€ujii omnoho vacsi. Je to z toho dévodu, Ze pre ucely
pocitatového spracovania potrebujeme vediet funkciu kazdého tokenu — okrem rdznych
neplnovyznamovych slovnych druhov (napriklad r6zne onomatopoickych citosloviec) su to
aj rdzne grafické symboly (osobitne sa rozliSuje napriklad bodka na konci vety ako ukonco-
vaci znak vety, osobitne zas Ciarky a bodky, napriklad za titulmi a skratkami v strede vety,
zatvorky, uvodzovky a pod.). Pri beznom vetnom rozbore, ako sa robi napriklad v Skolach,
su tieto Casti zanedbavané, nakol’ko maju len maly informacény prinos. Pri pocitacovom spra-
covani ich ale urcit’ potrebujeme — Castokrat prave preto, aby sme vedeli, ¢i ich mo6Zeme
v pripade potreby v d’alSom spracovani ignorovat’. Kompletny prehlad vsetkych analytic-
kych funkcif tak, ako ich definuje ndvod pre anotétorov syntaktickych korpusov!, v prilohe

C.

2.2.2 Syntaktické vztahy

Syntaktické vztahy na urovni vetnych ¢lenov, mozeme do istej miery chéapat’ ako jazyko-
vednd analdgiu k stromovym reprezenticidm viet, tak ako ich produkujd rdézne zavislostné
parsre, napriklad do formatu Treebank korpusov. Syntaktické vztahy rozliSujeme zakladné a
Specifické.

Zakladny syntakticky vzt'ah, inak nazyvany aj vetotvorny je gramaticky aj sémantic-

ky zaroven. Podl'a sposobu realizacie moze byt

e predikac¢ny - v dvojclennej vete medzi prisudkom a podmetom (roz¢lenené gra-
matické jadro vety), alebo samostatny predikat v jednoclennej vete.

e nepredikacny - vo vetach, kde nie su k dispozicii predikacné kategorie Casu a
spdsobu, hlavne teda v neslovesnych vetdch, napriklad: Dohodnuté! Krdtky
slovnik slovenského jazyka.

Specificky syntakticky vztah moéZe byt medzi rovnorodymi aj nerovnorodymi vet-

nymi ¢lenmi a medzi sivetnymi konstrukciami. Patri sem:

e subordinativny (podmieniovaci vztah), pouziva sa medzi nerovnocennymi syn-
taktickymi jednotkami, jedného Clena vzt'ahu urcuje ako nadradeného, zatial’ ¢o
druhého ako podradené¢ho, rozvijacieho. Subordinativny vztah zistujeme medzi:

= substantivom a jeho zhodnym alebo nezhodnym privlastkom: cierny

drozd, junovy vecer... ,

! https://ufal.mff.cuni.cz/pdt2.0/doc/manuals/cz/a-layer/html/



pridavnym menom a jeho prislovkovym ur¢enim: nekonecne dlhy, vel-
mi pekny,

osobnym zdmenom a jeho substantivhym alebo ¢islovkovym privlas-
tkom: my rodicia, vy dvaja,

medzi slovom a jeho predmetom: prekonat’ rekord, zohrat’ rolu, vyhybat’
sa nebezpecenstvu,

medzi slovesom a jeho prislovkovym uréenim: zobudit’ sa zavcasu, ne-
prist’ pre chorobu, pouzit’ na zaplatenie,

medzi prislovkou a jej prislovkovym ur¢enim: vel'mi vyrazne, neprime-

rane dlho.

e Koordinativny - vzt'ah nezavislosti. Uplatiiuje sa medzi rovnorodymi ¢lenmi.

Vetné Cleny spojené koordinativnym vztahom dovedna tvoria spolo¢ny (viacna-

sobny) vetny ¢len, a to:

podmet: Fialky a prvosienky patria medzi prvych poslov jari,
prislovkové urcenie: Putnici presli vrchy, doliny aj polia,

privlastok (zhodny aj nezhodny): Je to dobry a chapavy otec. Chlapci si
vyskusali jazdu na koni aj rezanie pilou.,

pristavok: V Banskej Bystrici, stredoslovenskej metropole a sidle viace-
rych celoslovenskych institacii, otvorili medzindrodnu vystavu.,
doplnok (zhodny, nezhodny, kombinovany): Rdno sa zobudil nevyspaty

a v zlej nalade.

Syntakticky systém ale okrem jednoduchych vztahov nadradenosti a podradenosti

pozna aj komplikovanejsie konstrukcie. Postupne rozvijajaci privlastok, alebo viacnasobny

privlastok predstavuju zlozené syntagmy, kedy sa podradené vetné Cleny (privlastky) nevia-

zu iba na nadradeny ¢len (podstatné meno), ale aj na vSetky ostatné ¢leny ktoré sa nachadza-

ju d’alej pred nadradenym ¢lenom, napriklad:

nasa prva vyznamnd zahranicnd cesta

Slovosled je velmi dolezity pri subordinativnych syntagmach, pri slede ¢lenov, v

ktorych nadradenym ¢lenom je podstatné meno. Takyto slovosled nazyvame formalny. Ten

sa vSak bezne poruSuje napriklad pri zhodnom adjektivhom privlastku, napr. v odbornom

Style: kyselina sol'na, alebo bezne v umeleckom $tyle.



3 Metody syntaktickej analyzy

3.1 Zakladné pristupy k syntaktickej analyze

Syntakticka analyza je vSeobecne uznavana ako kl'iova pre spracovanie prirodzeného jazy-
ka a d’alSich uloh ako ziskavanie informacii (z angl. information retrieval), strojovy preklad
(z angl. machine translation) alebo ziskavanie znalosti (z angl. knowledge discovery). Pre-
hrad problematiky a stav domény je vel'mi dobre spracovany v (Cervenova, 2015), tu uve-
dieme a vysvetlime len niektoré zdkladné terminy, ktoré su pre tdto pracu potrebné.

Pristupy k syntaktickej analyze na poli pocitacovej lingvistiky sa daji rozdelit’ na

dve hlavné:

1. pravidlové systémy: jazyk parsuji na zdklade vopred stanovenych pravidiel -
gramatiky (z angl. grammar based). K prirodzenému jazyku pristupuji ako ku
bezkontextovej gramatike,

2. Statistické systémy: inak nazyvané aj riadené datami (angl. data-driven). Tieto
systémy pouzivaju metddy strojového ucenia a velké trénovacie mnoziny dat.
Na nich odvodzuju pravidla a klasifikatory, podl'a ktorych potom vedia sparso-

vat’ nové neoznacené vety.

3.1.1 Zlozkova a zavislostna gramatika
Format vystupu parserov sa da rozdelit’ na dve skupiny podl'a gramatiky:

o zlozkovy,

e zavislostny.

Zlozkova gramatika rekurzivne rozdel'uje vetu na dve Casti, az kym neostanu samot-
ne slova. Casti na ktoré sa veta rozdel'uje sd syntaktické kategérie, napriklad na podstatno-
mennd fraza (z angl. noun phrase - NP) a slovesna fraza (z angl. verb phrase - VP). Toto je
hlavna informacia, ktord sa nachadza v zloZkovej gramatike, ale nie v zdvislostnej (Xia, a
ini, 2001). V strome vygenerovanom tymto jazykom su slova vety listy stromu (vid’ obrazok
1). Takato gramatika sa hodi skor pre anglictinu a iné jazyky, ktoré maji pevnu vetnu sklad-

bu a poradie slov. Pouziva ju napriklad Standford parser.
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Obrazok 1 - priklad zloZkovej reprezentacie vety

Zavislostnd gramatika urcuje vztahy zavislosti medzi slovami vo vete. V strome vy-
generovanym touto gramatikou je kazdy vrchol slovo a orientované hrany medzi vrcholmi
reprezentuju vzt'ah zavislosti (vid’ obrazok 2). Na poli spracovania prirodzeného jazyka ras-
tie zdujem o parsre generujuce tato gramatiku, nakolko vela disciplin z tohto oboru tazi
z informacie, ktoré slovo na ktorom zavisi, €o je informacia, ktort zlozkové parsre neposky-
tuji (De Marnaffe, 2006). Tato gramatika je vhodnejsia pre jazyky s relativne vol'nym slo-
vosledom, ako napriklad rodina slovanskych jazykov (Maxwell, 2013). Parsre generujuce
podl'a tejto gramatiky su napriklad MST Parser (McDonald, 2005) a Malt Parser (Nivre, a
ini, 2006). V zavislosti od pouzitého algoritmu nasledne eSte mézu generovat zavislostné

stromy projektivne a neprojektivne.
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Obrazok 2 - priklad zavislostnej reprezentacie vety
Kazda z tychto reprezentécii vety ma svoje vyhody a nevyhody a existuju aj systé-

my, ktord sa zameriavaji na konverziu z jedného druhu do druhého (Xia, a ini, 2001).

3.1.2 Projektivne a neprojektivne zavislostné stromy

Zjednodusene povedané, projektivne zavislostné stromu su tie, ktorych hrany sa nejakym

spdsobom nekrizia (McDonald, 2005). Priklad vidime na obrazku 3.



‘78 /" \

Tuzba zbavit sa jej v mojom srdci planie

Obrazok 3 - projektivny zavislostny strom

Vidime, Ze ked” sme si slova linearne usporiadali do jedného riadku a nakreslili vset-
ky zavislosti, ziadna z hran sa nekrizuje s inou. Takyto typ zavislostného stromu je dostacu-
juci pre jazyky s pevnou Struktarou vety, ako napriklad angli¢tina. Penn Treebank je dokon-
ca zostaveny iba z takychto viet, aj napriek tomu, Ze v anglictine sa daju skonstruovat’ syn-
takticky spravne vety, na ktorych syntaktickil reprezentaciu projektivne stromy nestacia.
Takéto vety potom musime reprezentovat neprojektivnymi zavislostnymi grafmi. Priklad

vyextrahovany zo Slovenského Zavislostného Korpusu je na obrazku 4.
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Tomuto cielu bola podriadena aj metdéda ich spracovania

Obrazok 4 - neprojektivny zavislostny strom

Takyto typ stromu je omnoho vhodnejsi pre flektivne jazyky s volnym slovosledom,
ako je aj slovencina. Na zakladne jednoduchej analyzy Slovenského Zavislostného Korpusu
sme zistili, Ze 14,71% viet z tohto korpusu maju vztahy ktoré¢ sa krizia, tzn. na ich zavislost-
nud reprezentaciu treba neprojektivny zavislostny strom. Parser, ktory by bol schopny vytva-

rat’ len projektivne zavislostné stromy, by mal teda zna¢nt nevyhodu.

3.2 Morfologicka anotacia ako vstup pre syntaktickda analyzu

Syntaktické parsovanie chceme realizovat’ ako webova sluzbu. Takéto pouzite sa dost’ lisi
oproti klasickému vyhodnocovaniu Gspesnosti parserov na testovacej vzorke dat, tzv. zlatom
Standarde. Testovacie data byvaji pred pripravené a spravne anotované. Pri webovej sluzbe
ale nevieme kontrolovat’, aky vstup ndm od pouzivatela pride. Veta nemusi byt nutne sprav-
ne napisand, na niektorych miestach moze chybat’ diakritika a moze obsahovat’ gramatické
chyby. Vzhl'adom na komplexnost’ morfologickej anotacie nemdzeme od pouzivatel'ov oca-

kavat, Ze ju spolu s vetou poskytnl. A pritom té je nevyhnutnou sucastou vstupu pre morfo-



logicky parser. Prave preto morfologickd anoticiu vidime ako jeden z najpravdepodobnej-
Sich zdrojov chyb a nepresnosti parsovania.

V testovacej mnozine dat je morfologickd anoticia poskytnutd priamo. Pri vstupe z
webovej sluzby ju budeme musiet’ doplnit. Ak by sme pre angli¢tinu zobrali trividlny postup
a kazdému slovu pridelili jeho najcastejSie pouzivani morfologickl znacku, dosiahli by sme
uspesnost’ az okolo 90% (Charniak, 1997). Slovencina ale patri do kategorie vysoko flektiv-
nych jazykov, ¢o znamena, Ze morfologicka anotécia je zlozitejsi problém ako napriklad v
pripade anglictiny. Typicky pre anglictinu sa pocet morfologickych znaciek ktoré automatic-
ké znackovace generujui okolo 50. Napriklad pre Cestinu je to ale az 3000 moznych morfolo-
gickych znaciek (Collins, 1999). Slovencina je vel'mi pribuzny jazyk a mézeme pri nej oca-
kavat’ podobny pocet. V tejto sekcii predstavime niekol’ko nastrojov pre morfologicku ano-

taciu slovenského textu.

Dagger

Statisticky tagger, zalozeny na skrytych Markovovych modeloch. Hlavny problém pri pouzi-
ti tychto modelov je riedkost’ dat (angl. Data sparseness). Teda ak pri klasifikovani narazime
na in§tanciu, ktora je z hl'adiska jazyka uplne spravna, ale nenachadza sa v naSom natréno-
vanom modeli, automaticky je jej pravdepodobnost’ vyhodnotena ako nulova. Snaha preko-
nat’ tento problém sa nazyva zjemiovanie skrytého Markovového modelu. Najzakladnejsi
spdsob je pridavanie pozitivnej konstanty pre kazdy pripad - videny aj nevideny. Tym pa-
dom aj nevidené udalosti dostanti nenulovi pravdepodobnost’. Nevyhoda tohto pristupu je v
tom, Ze nevyuziva ziadne znalosti o jazyku a nenulova pravdepodobnost’ bude pridelené aj
inStanciam, ktoré nie s validne vobec. V Daggeri implementovali dve zjemnovacie metody,
ktor¢ tazili z faktu, Ze vacsina morfologickej informacie je v sloven¢ine uloZena v pripone
(Hladek, a inf, 2012). Tento systém v 95,91% pripadov urcil spravne slovny druh a v 86,16%
pripadov ur¢il spravne celi morfologicku znacku. Je volne dostupny ako webova sluzba?,
spolu s moznostou automatickej korekcie textu, lematizacie a rozpoznavania pomenovanych

entit.

TreeTagger

Statisticky tagger vytvoreny Helmutom Schmidtom, zalozeny na Markovovych modeloch
(Schmid, 1994). Bol primarne vytvoreny pre nemcinu, ale casom bol natrénovany pre mnohé
iné jazyky vratane slovenciny. Pre slovenc¢inu st dokonca k dispozicii dva modely — jeden so

zjednoduSenou mnozinou morfologickych znaciek a jeden s kompletnou sadou. Model je

2 http://nlp.web.tuke.sk/nlpform
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volne dostupny na stiahnutie®. Na datach z nemeckého jazyka dosahoval znackovaé uspes-

nost’ az 97.53% (Schmid, 1995).

Slovak POS Tagger

Morfologicky znackovac ktory vznikol na pdde Fakulty Informatiky a Informacnych techno-
16gii Slovenskej Technickej Univerzity v Bratislave (Mészaros, 2015). Je vol'ne dostupny
ako webova sluzba* s ktorou je mozné komunikovat’ prostrednictvom GET poziadaviek.

Vystup je vo formate XML a okrem morfologickej znacky zahtiia aj 1ému daného slova.

MATE tools tagger
Na univerzite v Stuttgarde v Ingtitte pre Spracovanie Prirodzeného Jazyka vznikla sada né-
strojov na spracovanie prirodzeného jazyka, ktora je volne dostupnd na internete pod na-
zvom MATE Tools’. Obsahuje aj nastroje, pomocou ktorych sa da vykonat’ kompletna mor-
fologicka analyza:
e POS Tagger - jednotlivym slovam urcuje iba slovny druh. Neurcuje zvySné mor-
fologické vlastnosti,
e Morph Tagger - slovam, ktoré uz maju urceny slovny druh urci vsetky zvysné
morfologické vlastnosti.
Ked vstupnej vete oznacime najprv slovné druhy a potom morfologické vlastnosti,
dostaneme rovnaky vystup, ako v pripade predchadzajtcich znackovacov (teda kompletna
morfologicku znacku). Obidva znackovace st implementované ako Java konzolova aplikdcia

a je mozné ju vyuzit priamo z konzoly, pripadne ju integrovat’ do inej Java aplikacie.

3.2.1 Porovnanie tuspe$nosti nastrojov na morfologicka anotacii

Presnost’ morfologickej anotacie je pre vyslednu uspesnost’ parsera kriticka. Pokusili sme sa
s testovacimi datami nasimulovat’ pripad, ked’ je vstup, podobne ako pomyselna veta pricha-
dzajuca do webovej sluzby, bez morfologickej anotacie.

Vsetky nastroje okrem MATE tools znackovaca nevyzadovali Ziadne trénovanie.
Nakol’ko pre MATE tools nie je dostupny vopred natrénovany model pre slovenc¢inu, museli
sme pouzit' data zo Slovenského Zavislostného Korpusu (Slovensky zavislostny korpus,
2008) na natrénovanie znackovaca. Data sme rozdelili na testovacie a trénovacie v pomere
1:9, pricom testovaciu vzorku sme pouzili aj na vyhodnotenie ostatnych parserov. Testovacia

mnozina obsahovala celkovo 87 907 slov, ktoré dohromady tvorili 5027 viet.

3 http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/Tree Tagger/
4 http://morpholyzer.fiit.stuba.sk:8080/PosTagger/
3 https://code.google.com/p/mate-tools/
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Morfologické znacky sme nasledne porovnali s tymi ktoré si zahrnuté v zavislost-

nom korpuse. Vysledky uvadzame v tabulke 1.

TabuPka 1 - uspeSnosti morfologickych anotatorov

Pokrytie (Coverage) Presnost’ Uplnost' (Recall)
Dagger 87,23% 76,46% 66,69%
Slovak PosTagger 78,46% 46,29% 36,32%
TreeTagger 100% 91.59% 91.59%
MATE Tools Tagger 100% 88,85% 88.85%

Znackovace, ktoré mali 100% pokrytie a teda by nam boli schopné oznackovat’ vset-
ky potrebné slovd boli TreeTagger a MATE Tools Tagger. V pripade TreeTagger tak teda
ostava priblizne 8% slov, ktoré¢ maju zIlt morfologicku znacku a teda modzu teoreticky spdso-
bit’ vacsiu nepresnost’ pri syntaktickej analyze.

Ako uz bolo spomenuté, morfologicka analyza nepredstavuje taku vyzvu v pripade
anglictiny, ale skor v pripade flektivnych jazykov. V poslednych rokoch vznikli prace, ktoré
sa snazili vytazit' zo spojenia morfologickej analyzy a syntaktického parsovania (Cohen, a
in{), (Bohnet, 2013), (Bohnet, a ini, 2012). Vo vsetkych pripadoch bolo pozorované zlepse-
nie presnosti aj morfologickej anoticie, aj syntaktického parsovania. To dokazuje, Ze

v pripade flektivnych jazykov, je morfologicka a syntakticka troven analyzy prepojena.

3.3 Existujiice nastroje pre syntakticka analyzu

Spracovanie prirodzeného jazyka je oblast’, v ktorej sa vyskum kona uz roky, pri¢om drviva
viac¢sina tohto vyskumu sa orientuje na anglicky jazyk. To je vcelku prirodzené, nakol'ko ide
0 svetovo rozsireny jazyk a je v iom napisané obrovské mnozstvo dokumentov. Vyskum je
tu uz na dost’ vysokej Urovni, hlavne vd’aka prudkému rozmachu $tatistickych metod v 90.
rokoch a v oblasti syntaktickej analyzy uz existuji mnohé zaujimavé prace a vysledky.
V tejto Casti opiSeme niekol'ko vyznamnych pric zo =zahraniCia a zhrnieme prace

o syntaktickej analyze, ktoré sa zameriavali na slovencinu.

Syntakticky analyzdtor z FEI TUKE

Na pdde Fakulty elektrotechniky a informatiky Technickej Univerzity v KoSiciach vznikol
pravidlovy syntakticky analyzator. Systém pouziva vlastny modul na morfologické znacko-
vanie a na dizambigudciu slov. Slovencinu nésledne parsuje ako bezkontextovi gramatiku.

Gramatika obsahuje 26 pravidiel, ktoré boli vyextrahované z Pravidiel Slovenského Pravo-
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pisu. Analyzator vie detegovat’ 5 typov vetnych elementov, a to podmet (vyjadreny aj nevy-
jadreny), predikét, objekt, prislovky a privlastky.

Evaludcia prebehla na 127 ndhodne vybranych vetich zo Slovenského Narodného
Korpusu a 100 vetach ziskanych ako transkripcia z televizneho vysielania. Uspesnost’ sa
vyhodnocovala pre jednotlivé vetné elementy a pohybovala sa medzi 98,43% pre predikat a
82,60% pre privlastky. Treba vsak podotknut’, Ze vyber viet bol obmedzeny na vety s poctom

slov men$im ako 6 a systém neurcoval zavislosti medzi jednotlivymi vetnymi elementmi.

MaltParser
Ide o datami riadeny generator zavislostnych parserov. Pracuje so Standardnym zavislostnym
treebank formatom a dovoluje zadefinovat’ vlastné modely vlastnosti (z angl. feature mo-
dels). Empiricky bol overeny na Svédskom, anglickom, ¢eskom, danskom a bulharskom
(Nivre, a ini, 2006) jazyku. U tychto jazykov dosahoval konzistentnu presnost’ zavislosti 80-
90%. MaltParser pozostava z troch Casti:
1. deterministicky parsovaci algoritmus na budovanie z4vislostnych grafov.
2. na historii zalozené modely vlastnosti pre predikciu d’alSej akcie parsera (pri ne-
deterministickych bodoch),
3. Diskriminativne strojové uc¢enie na mapovanie historii na akcie parsera.
V stcasnej verzii je dostupnych 9 parsovacich algoritmov, ktoré sa daju rozdelit’ do
troch rodin:
1. Nivre - pracuje v linedrnom ¢ase a je limitovany na projektivne zavislostné
Struktury,
2. Convington - pracuje v kvadratickom case, ale je schopny parsovat’ neobmedze-
né zavislostné Struktary. Je mozné ho nastavit’ tak, aby parsoval iba projektivne
Struktury,
3. Stack - funguje na podobnom principe ako Nivrého algoritmy, av§ak dokaze par-
sovat’ aj projektivne aj neprojektivne Struktiry.
Mimo tychto hlavnych rodin existuji este Planar a 2-Planar algoritmy, ktoré pracuji

v linedrnom Case a su obmedzené na Struktiry, ktoré neobsahuji ziadne kriziace sa linky.

MST Parser
Ide o parser ktory pracuje s grafmi a hl'adanie najvhodnejsej zavislostnej Struktary formali-
zuje ako hladanie maximalnej kostry orientovaného grafu. Na vytvorenie modelu z trénova-

cich dat pouziva MIRA algoritmus (Margin Infused Relaxed Algorithm - (Crammer, a ini,
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2003)) , Co je algoritmus pre klasifikaciu (kazdy zavislostny strom je jedna z tried do ktore;j
mozeme nové data priradit).

V prvej verzii bol pouzity upraveny Eisnerov algoritmus na konstrukciu projektiv-
nych zavislostnych stromov. Systém bol experimentom otestovany na English Penn Tree-
bank a Czech Prague Dependency Treebank korpusoch. V pripade anglickych dat bola pres-
nost’ (pocet slov, ktoré mali v strome spravne priradené¢ho rodi¢a) 90.9 percent. V pripade
ceskych to bolo 83.3 percent a to bez akychkol'vek jazykovo-$pecifickych zmien pre tréno-
vanie modelu (McDonald, a ini, 2005). Boli v§ak nevyhnutné zmeny pre POS tagy v Ceskej
mnozine dat - tie boli zjednodusené, nakol’ko bohaty morfologicky systém by generoval pri-
1i§ vel'a unikatnych kombinacii POS tagov.

Neprojektivne stromy sa daji pomocou MST parsera generovat’ tiez. Nejde dokonca
ani o radikélnu dpravu, ale jednoducho o prehl’adanie celého priestoru kostier grafu bez ob-
medzeni. V praci (McDonald, 2005) bol namiesto Eisnerovho algoritmu pouzity Chu-Liu-
Edmonds algoritmus, vyvinuty nezdvisle dvoma vyskumnikmi, (Chu, a ini, 1965) a
(Edmonds, 1967). Oproti povodnej verzii bola presnost’ zlepSena na 84.4 percent, o je zlep-
Senie o 1,1 percento. Testovanie prebiehalo na Prague Dependency Treebank. Zo vSetkych
zavislostnych Struktir v tejto mnozine dat je menej ako 2% neprojektivnych.

Format vstupu je bud’ Specificky pre MST parser, alebo CoNLL format, ktory pouzi-

va aj Malt Parser.

Parsre z balika MATE tools
Ako uZ bolo spomenuté v &asti o morfologickej analyze, na Univerzite v Stuttgarde je vyvi-
jana a udrziavana sada nastrojov na spracovanie prirodzeného jazyka s nazvom MATE To-

ols. Jej stiCastou su dokonca az dva syntaktické parsre.

MATE Grafovy parser

Tento parser vznikol s cielom zrychlit' trénovanie a samotné parsovanie, nakol’ko okrem
presnosti je rychlost’ parsovania tieZ jednou z dolezitych vlastnosti parsera (Bohnet, 2010).
Zaklad pre tento parser tvori rozsireny Eisnerov algoritmus (Carreras, 2007) a algoritmus
pasivno-agresivneho perceptrona (Crammer, 2006) (McDonald, a ini, 2006), ktory sluzil aj
ako zaklad pre MST parser. Vzhl'adom na to, ze MATE grafovy parser do velkej miery ko-
piruje jeho architektaru, da sa hovorit’ o jeho vylepSeni, alebo optimalizacii. Hlavna nevyho-
da MST parsera spocivala v jeho spotrebe paméti a voI'ného miesta na disku. Pri trénovani
parsera bolo potrenych 3GB hlavnej paméte a az 100GB vol'ného miesta na disku, v pripade
anglictiny.
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Implementaciou heSovacieho jadra sa podarilo zvysit’ rychlost’ parsovania az 3,5 na-
sobne na jednom jadre. Zaroven heSovacie jadro umoznilo jednoduchsiu paraleliziciu, ktora
v zavislosti na procesore parsovanie urychlila 3,4 az 4,6 nasobne. Celkovo bolo zaznamena-
né az 16 nasobné zrychlenie na anglickej testovacej mnozine dat, pricom nebola obetovana

uspesnost’ a presnost’ parsera.

MATE Prechodovy parser

Vicsina parsovacich algoritmov predpokladd ako vstup vetu, ktord uz bola morfologicky
analyzovana. Morfologické analyzatory pritom len malo vyuzivaji syntaktické vzt'ahy, co sa
negativne prejavuje hlavne pri morfologicky bohatych flektivnych jazykoch. Na vyuzitie
vzajomne]j interakcie morfologie a syntaxe vznikli parsre, ktoré sicasne dedukuji morfolo-
gicku a syntakticku analyzu (Lee, a ini, 2011).

Jeden z takychto je implementovany aj v MATE tools sade nastrojov. Je zaloZzeny na
neprojektivnom prechodovom systéme (Nivre, 2009) a li¢ovom vyhl'addvani (Furcy, a ini,
2005). Vzhl'adom na to, Ze pri takomto uceni je priestor, ktory musi algoritmus prehl'adavat
omnoho v&s¢i, ako pri uCeni iba syntaktického parsovania, aj naroky na pamit a vykon su
vysSie. Na uspesné natrénovanie tohto parsera je potrebnych az 18GB hlavnej pamite (pre

slovencinu) a trva netrivialne dlhu dobu (aZ niekol’ko dni).

3.4 Mozné uskalia pri vyhodnocovani ispeSnosti

Jedna z vel'mi dolezitych casti syntaktickej analyzy je vyhodnocovanie Gspesnosti vytvore-
ného parsera. Nielen pre samotné overenie uspeSnosti metody, ale aj pre porovnanie Uspes-
nosti s inymi parsermi. V ramci Statistickych parserov vidime najcastejSie vyhodnocovanie
na zlatom Standarde - testovacia mnozina dat, Casto z tej istej domény, ako boli trénovacie
déta. To je aj pripad CoNLL uloh a sutazi. Tymto pristupom je mozné vel'mi jednoducho a
rychlo porovnat’ Gispesnost’ parserov s rovnakym typom vystupu. Problém ale nastava v pri-
pade, ked’ chceme porovnat’ parsery, ktoré nemaju rovnaky format vystupu - napriklad zloz-
kovy a zavislostny parser. Kazdy z nich ma réznu reprezentaciu vyslednej syntaxe a konver-
zia z jedného formatu do druhého nemusi byt’ vzdy presné (Collins, 1999), (Xia, a ini, 2001).

Otazna je aj uspesnost’ parserov na surovych textoch z webu. Drviva vi¢§ina parse-
rov uz roky byva trénovanych na tych istych korpusoch a pri konfrontacii s diverzifikova-
nymi webovymi textami, sa markantne zvySuje chybovost’ parsovania (Open Information
Extraction from the Web, 2007). Ako ukazuje aj vyhodnocovanie parserov na Google Web

Treebanku, doménova adapticia na webové texty je stdle problém (Petrov, a ini, 2012). Pri
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parsovani blogov, webovych diskusii a inych webovych zdrojov sa musime vysporiadat’ s
novou sadou problémov, ako napriklad vicsia frekvencia slangovych vyrazov, chybajica

diakritika, preklepy a iné gramatické chyby. Uspesnosti parserov sa prepadli na urovei 82 az

84 percent, oproti povodnym 90 percentdm.
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4 Zhodnotenie sucasného stavu a ciele prace

Syntakticka analyza je vSeobecne uznavana ako jeden z najdolezitejSich krokov pri automa-
tickom spracovani textu a je brana ako zéaklad pre hlbSie pochopenie a analyzu textu. Infor-
macie zo syntaktickej analyzy su pouziteIné a s sucastou mnohych inych, aj komercne vy-
uzivanych aplikacii. Extrakcia kolokacii, identifikdcia frazeologickych pomenovani, strojovy
preklad, extrakcia informdcii a Struktirovanych dat zo surového textu, analyza sentimentu st
len niektoré priklady inych disciplin, ktorym syntaktickd analyza poskytuje uzito¢né infor-
mécie.

Vzhl'adom na potencidl tejto vyskumnej oblasti sme svedkami aj velkému zaujmu
vyskumnikov o tito problematiku. Z pracne vytvaranych pravidlovych systémov s velkymi
obmedzeniami sa vyskum prepracoval az k Statistickym metédam. Vytvorenie velkych syn-
takticky anotovanych korpusov a ndrast vypoctovej sily obyc¢ajnych pocitacov mal za nasle-
dok rapidny rozmach metdd zalozenych na strojov uceni a postupne vznikli parsery, ktoré
dosahovali tspesnost’ okolo 90%. Vytvorenie takéhoto parsera nevyhnutne vyzaduje natré-
novany model. Vyskum sa teda prirodzene orientoval na jazyky, pre ktoré takéto data vhod-
né na trénovanie existovali, priCom primarne to bola anglictina (¢o je vzhl'adom na rozsire-
nost’ jazyka, najma v digitdlnom priestore uplne prirodzené). Vd’aka projektu Praque Depen-
dency Treebank sa cCestina postupom cCasu stala akymsi reprezentantom slovanskych
a flektivnych jazykov.

Pre sloven¢inu dlho nebola k dispozicii vhodna syntakticky anotovand mnozina dat,
napriek existujicemu zdujmu o parsovanie. Prace ktoré tu vznikali sa teda nevyhnutne radili
medzi pravidlové systémy. Vdaka projektu Slovenského Zavislostného Korpusu je ale ko-
necne mozné naplno vyuzit' roky skimané Statistické metddy a metddy strojového ucenia na
experimentovanie s parsovanim slovenciny.

Okrem samotného parsovania je zaujimava aj otazka vyhodnocovania uspe$nosti
parserov. O¢ividny problém pri trénovani na datach z jedného korpusu je Gspesnost’ na tex-
toch, ktoré nie sd z toho istého korpusu, resp. su z Uplne inej domény. Parsovanie naprie¢
roznymi doménami je stile vyzva, osobitny problém predstavuje parsovanie webovych tex-
tov. Okrem otazky o roznych doménach je zaujimavé sledovat’ aj to, ako sa do uspeSnosti
prasovania prejavia rézne deformdcie textu, ktoré su pre textovy obsah generovany beznymi
pouzivatel'mi na webe typické.

Na zéklade tohto stavu a otvorenych problémov sme postupne sformovali ciele tejto

prace. Pri ich vytvéarani sme dbali sme na to, aby reflektovali sucasny stav a riesili aktualne
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otazky syntaktickej analyzy, ale aby vystup bol zaroven aj pouZiteny pre d’al$ie aplikacie

a tak mozno zvicsil zdujem o vyskum v tejto oblasti zamerany na slovencinu. Ciele tejto

préace su:

vybrat’ z pomedzi uvedenych nastrojov na morfologicku anotaciu a syntakticku
analyzu najvhodnejsiu kombinaciu na parsovanie slovenciny,

experimentovanim zistit' mozné negativne dopady iného vstupu ako zo zlatej
mnoziny dat — deformovaného vstupu z needitovanych webovych textov,
preskumat’ nastroje na opravu textu a experimentalne overit’ ich vplyv na uspes-
nost’ syntaktickej analyzy,

blizsie zanalyzovat’ vysledky parsovania, zamerat’ sa na Specificky typ vztahu
a navrhnut’ metdédu na zlepsenie Gspesnosti ur¢ovania daného vztahu,

realizovat’ parser aj s experimentalne overenymi vylepSeniami ako verejne do-

stupni webovu sluzbu.

V dalsich kapitolach sa osobitne venujeme kazdému z uvedenych ciel’ov.
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5 Vyhodnotenie existujucich parserov

V tejto kapitole opiseme data s ktorymi sme pri trénovani a testovani parserov pracovali,
rozne formaty vstupov pre parsre a zakladné metriky, ktoré sa pouzivaju pri vyhodnocovani
parserov. Nakoniec uvedieme uspes$nost’ nami skimanych parserov na datach zo Slovenské-
ho Zavislostného Korpusu a uvedieme problémy, ktoré sa mozu pri vyhodnocovani parserov
vyskytnut'.

Na pricu s datami sme implementovali konzolovi aplikdciu Syncor. Prostrednic-
tvom nej sme sparsovali Slovensky Zavislostny Korpus do databazy. Dalej je v nej imple-
mentovand funkcionalita konverzie dit do réznych formatov, rozdelovanie na trénovaciu a
testovaciu mnozinu, odstraiiovanie diakritiky z mnoziny dat a podrobné analyzy nad oznac-

kovanou mnozinou dat. Podrobne tito aplikdciu opisujeme v prilohe A.

5.1 Opis datovych rozhrani

V tejto kapitole uvadzame opis datového formatu v ktorom je ulozeny Slovensky Zavilostny
Korpus a nasledne uvadzame prehl’ad datovych rozhrani s ktorymi pracuju vyssSie uvedené

parsre.

Slovensky Zavislostny Korpus

Na rozdiel od néstrojov na morfologickil anotéciu, ani jeden z nistrojov na syntaktickd ana-
lyzu nemal vopred natrénovany model pre slovencinu. Na natrénovanie potrebnych modelov
sme podobne ako pre morfologické znackovace pouzili Slovensky Zavislostny Korpus. Ten
je ulozeny v trojuroviiovom formate Prazského zavislostného korpusu (Prague Dependency
Treebank) - kazda Groven predstavuje jednu vrstvu analyzy a je uloZena v samostatnom su-
bore. Jednotlivé drovne su:

e uroven slov - v tychto stiboroch sa nachadzaju slova viet forme v akej sa vysky-
tuju vo vete,

e morfologicka troven - v tychto siboroch sa nachadzaja slova viet, ktoré st na-
viac aj morfologicky zanalyzované - obsahuji navyse 1ému slova a morfologic-
kt znacku,

e analytickd Groven - v tychto siboroch sa nachddzaju vety, ktoré st syntakticky
zanalyzované - pre jednotlivé slova st ur€ené nadradené vetné Cleny a funkcie

VO vete.

19



Ukazky jednotlivych urovni vidime na obrazku 5, obrazku 6 a obrazku 7.

<parax>
<othermarkup origin="csts/doc/p/@n">1</othermarkup>
<w 1d="w-080.snehulienka-plslwl”><token>Zrkadlo</token></w>
<w 1d="w-0800.snehulienka-plslw2"><token>,</token></w>
<w 1d="w-080.snehulienka-plslw3i"><token>zrkadlo</token></w>
</para>

Obrazok 5 — veta zo Slovenského Zavislostného Korpusu zapisana na virovni slov

<5 id="m-000.snehulienka-plsl”>

<m id="m-888.snehulienka-plslwl">
<W. rfoutw-000. snehulienka-plslwl</w.rf>
<form>Zrkadlo</form>
<tag»>SSnsl</tag>
<lemma>zrkadlo</lemma>
<src.rf>manual</src.rf>

<fm>

<m id="m-888.snehulienka-plslw2">
<w. rf>wiw-000. snehulienka-plslw2</w.rf>
<form>,</form>
<tagr7</tag>
<lemma>,</lemma>
<src.rf>manuale/src.rf>

</m>

<m id="m-888.snehulienka-plslw3">»
<w.rf>wttw-000. snehulienka-plslw3</w.rf>
<form>zrkadlo</form>
<tag>SsSnsl</tag>
<lemma>zrkadlo</lemmas>
<src.rf>manual</src.rf:

</m>

</5>

Obrazok 6 — veta zo Slovenského Zavislostného Korpusu zapisana na morfologickej arovni
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<LM id="a-800.snehulienka-pls1">
<ord>0</ord>
<s.rf>m#m-000.snehulienka-plsl</s.rf>
<children id="a-880.snehulienka-plsiw2">
<m.rfe>m#m-000.snehulienka-plslw2</m.rf>
zord>»2</ord>
<children>
<LM id="a-008.snehulienka-plslwl">
<is_member>1</is_member:
<m.rf>m#m-000.snehulienka-plslwl</m.rf>
<ord>l</ord>
<afun>ExD</atun>
</ LM>
<LM id="a-008.snehulienka-plslw3">
<is_member>1</is_member:>
<m.rf>m#m-000.snehulienka-plslw3</m.rf>
<ord>3</ord>
<afun>ExD</afun>
</LM>
</children>
<afun>Coord</afun>
</children>
</LM>

Obrazok 7 - veta zo Slovenského Zavislostného Korpusu zapisana na analytickej drovni

V poslednej verzii Prazského Zavislostného Korpusu bola este pridana tektograma-
ticka troven. T4 uz do istej miery pracuje aj so sémantikou a dost’ sa od analytickej urovne
lisi. Zatial’ o v analytickej urovni je kazdé slovo vo vete uzol zavislostného stromu, v tekto-
gramatickej analytickej urovni to tak uz nie je — uzol je iba kazdé autosémantické slovo
(Haji¢, 2005). Tektogramtickd uroven sa ale v stcasnej verzii Slovenského Zavislostného
Korpusu nenachadza. Celkovo sa v mnozine dat nachadza 846 489 tokenov, ktoré tvoria
dohromady 50 276 viet. Dizka viet je premenliv4, najkratsie vety majii iba jeden token (cel-
kovo ide 0 52 viet) a najdlh§ie maja 120. Z distribicie diZok znizornenej na obrazku 8 vidi-

me, 7e najpoCetnejsie st vety s dizkou okolo 10 tokenov.

21



300

250

200

150

Pocet viet

100

50

CoNLIX

Obrizok 8 - pocet viet jednotlivych diZzok

p SR
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Dizka vety

Ide o datovy format (Bucholz, a ini, 2006), ktory ako vstupny a vystupny pouziva Malt Par-

ser. Kazdé slovo (token) vo vstupnom subore je na osobitnom riadku. V riadku sa nachadza

10 poli, oddelenych znakom tabulatora:

22

ID - identifikator a poradie tokenu vo vete, pocCita sa od 1,

FORM - forma slova alebo interpunkcie tak, ako sa piSe vo vete,

LEMMA - 1éma slova,

CPOSTAG - hrubé morfologické oznacenie - slovny druh,

POSTAG - jemné morfologické oznacenie - vSetky morfologické vlastnosti,
FEATS - mnozina morfologickych a syntaktickych vlastnosti pre dany token, v
nasom pripade ide len o rozvinuti morfologicku znacku,

HEAD - ID nadradeného vetného ¢lena pre dany token,

DEPREL - syntakticky vzt'ah medzi danym a nadradenym tokenom,

PHEAD - projektivny HEAD pre dany token - z&visostnu Struktira vytvorena
pomocou tochto pola je vzdy projektivna, v naSom pripade toto pole ostava

prazdne,



e PDEPREL - syntakticky vztah medzi danym tokenom a jeho prediktivnym nad-
radenym vetnym ¢lenom, v naCom pripade toto pole ostava prazdne.
Jednotlivé vety st potom vo vstupnom subore oddelené prazdnym riadkom. Ukazku
jednoduchej vety zapisanej v tomto formate vidime na obrazku 9:

Zrkadlo zrkadlo S S;Snsl pos=S|par=;|gen=S|num=n|case=s 2 ExD _ _
s » L Z pos=L 4 ExD _

zrkadlo zrkadlo S SSnsl pos=S|par=S|gen=n|num=s|case=1 2 ExD _ _
povedzZe povedzie V VMdsb+ pos=V|vform=M|aspect=d|num=s|per=b|neg=a @ ExD
mi ja P PPhs3 pos=P|par=P|gen=h|num=s|case=3 4 0bj _ _

s » L Z pos=L 8 AuxX

ktoze ktoze P PFmsl pos=P|par=F|gen=m|num=s|case=1 8 Sb _ _

je byt V VKesc+ pos=V|vform=K|aspect=e|num=s|per=c|neg=a 4 AuxX _ _
najkrajsi pekny A AAmslz pos=A|par=A|gen=m|num=s|case=1|degree=z 8 Pnom
1@ v v E Eub pos=E|form=u|case=6 8 Atr

11 nasej nas P PFfs6 pos=P|par=F|gen=f|num=s|case=6 12 Atr

12 zemi zem S SSfs6 pos=S|par=S|gen=f|num=s|case=6 10 Atr _ _

13 ? ? 7 7 pos=Z ® AuxK

[F=T= =R = I, R SRRV

Obrazok 9 - ukazka vety zapisanej v CoNLLX formate

CoNLLO9
Ide o détovy formatS ktory pouZivaju parsre z balika MATE Tools. Struktira je podobna ako
pri CoNLLX formaéte, je zachované jedno slovo na riadok a polia pre slovo oddelené znakom
tabulatora. LiSia sa vSak v poradi a vo vyzname niektorych poli:
o ID - identifikator a poradie tokenu vo vete, pocita sa od 1,
e FORM - forma slova alebo interpunkcie tak, ako sa pise vo vete,
e L[LEMMA - Iéma slova,
e PLEMMA - predikovana 1éma slova — do tohto pol'a zapisuje néstroj na automa-
tickd lematizaciu,
e POS - slovny druh (odpoveda CPOSTAG pol'u v CONLLX formate),
e PPOS - predikovany slovny druh — do tohto pol'a zapisuje nastroj na automatické
znackovanie slovnych druhov,
e FEAT - mnozina vlastnosti pre dany token, podobne ako pri CONLLX formate
ide o morfologické a syntaktické vlastnosti,
o PFEAT - predikovana mnozina vlastnosti, do tohto pol’a zapisuje nastroj na au-
tomatickd morfologicku anotéciu,
e HEAD — ID nadradeného tokenu vo vete
e PHEAD - predikované ID nadradeného tokenu vo vete, do tohto pol'a zapisuje
syntakticky parser

® http://ufal.mff.cuni.cz/conl12009-st/task-description.html
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e DEPREL — typ vzt'ahu daného tokenu s nadradenym tokenom,
e PDEPREL - predikovany typ vztahu daného tokenu s nadradenym tokenom, do
tohto pol’a taktiez zapisuje syntakticky parser.
Okrem tychto poli datovy format este opisuje FILLPRED, PRED a 16 APRED poli,
ktoré ale v nasom pripade nepouzivame. Priklad vety v tomto formate uvddzame na obrazku

10.

Zrkadlo zrkadlo zrkadlo S S pos=S|par=;|gen=S|num=n|case=s pos=S|par=;|gen=5S|num=n|case=s 2 2 ExD ExD

., » » L Z pos=Z pos=Z 4 4 ExD ExD

zrkadlo zrkadlo zrkadlo S S pos=S|par=S|gen=n|num=s|case=1 pos=S|par=S|gen=n|num=s|case=1 2 2 ExD ExD

povedzie povedzie povedzie V V pos=V|vform=M|aspect=d|num=s|per=b|neg=a pos=V|vform=M|aspect=d|num=s|per=b|neg=a @ @ ExD ExD
mi ja ja P P pos=P|par=P|gen=h|num=s|case=3 pos=P|par=P|gen=h|num=s|case=3 4 4 0bj 0Obj

s> 5 2 £ Z pos=7 pos=Z 8 8 AuxX AuxX

ktoze ktoZie ktoZe P P pos=P|par=F|gen=m|num=s|case=1 pos=P|par=F|gen=m|num=s|case=1 8 & Sb Sb

je byt byt V V pos=V|vform=K|aspect=e|num=s|per=c|neg=a pos=V|vform=K|aspect=e|num=s|per=c|neg=a 4 4 AuxX AuxX
najkrajii pekny pekny A A pos=A|par=A|gen=m|num=s|case=1|degree=z pos=A|par=A|gen=m|num=s|case=1|degree=z 8 8 Pnom Pnom
18 v v v E E pos=E|form=u|case=6 pos=E|form=u|case=6 8 8 Atr Atr

11 naSej nas nas P P pos=P|par=F|gen=f|num=s|case=6 pos=P|par=F|gen=Ff|num=s|case=6 12 12 Atr Atr

12 zemi zem zem S S pos=S|par=5|gen=f|num=s|case=6 pos=5S|par=5|gen=f|num=s|case=6 10 10 Atr Atr

13 ? ? ? Z 7 pos=Z pos=Z 0 @ AuxK AuxK

ISR Y. B TV Y

Obrazok 10 - veta zapisana v CoNLL09 formate

Formdt pre MST Parser
Datovy format pre MST parser sa od CONLL formatov vyrazne lisi. Kazda veta je vo vstup-
nom stbore opisand na 4 riadkoch:
e prvy riadok obsahuje jednotlivé slova a interpunkciu, oddelent znakom tabulato-
ra,
e druhy riadok obsahuje morfologicku znacku, alebo iba slovny druh,
e treti riadok obsahuje analytick funkciu, resp. typ vztahu s nadradenym toke-
nom (DEPREL v CONLL formatoch)
e Stvrty riadok obsahuje Cislo urCujuce poradie nadradeného tokenu vo vete
(HEAD v CONLL formatoch). 0 znamena koren stromu.
Vidime ze format je zna¢ne jednoduchsi ako prislusné CONLL formaty. Nie je tu
mozné urcit’ aj jemn morfologickl znacku (iba slovny druh) aj hrubu morfologickl znacku

(vSetky vlastnosti) zaroven.

5.2 Zakladné metriky pri vyhodnocovani uspeSnosti

Isty Standard pre vyhodnocovanie tispesnosti zavislostného parsovania vznikol popri zdiela-

nych tdlohach CONLL (Green, 2011), (Nilsson, a ini, 2007), (Tjong Kim Sang, a ini, 2003),
(Carreras, a ini, 2005). Zakladné metriky su:

e LAS - skore oznaceného spojenia (angl. labeled attachment score). Urcuje kol-

kym tokenom sa spravne uril nadradeny token (HEAD) a aj typ vztahu

(DEPREL),
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o UAS - skdre neoznaceného spojenia (angl. unlabeled attachment score). Uréuje
kolkym tokenom sa spravne urcil nadradeny token (HEAD), typ vztahu nas v
tomto pripade nezaujima,

o total LAS - urCuje pocet viet, v ktorych sa podarilo kazdému tokenu uréit’ aj nad-
radeny token aj typ vztahu

e total UAS - urcuje pocet viet, v ktorych sa poradilo kazdému tokenu urcit’ nad-

radeny token. Typ vzt'ahu nas v tomto pripade nezaujima.

5.3 Uspesnosti parserov na Slovenskom Zavislostnom Korpuse

Pre vyber vhodného parsera sme vykonali porovnanie uspesnosti parserov na datach zo Slo-
venského Zavislostného Korpusu. Dita sme konvertovali na format potrebny pre konkrétny
parser a nasledne rozdelili na testovaciu a trénovaciu mnoZinu v pomere 1:9. Uspesnost’ sme
vyhodnocovali podl'a vysSie uvedenych Standardnych metrik pre zavislostné parsovanie.

Prehl'ad uspesnosti uvadzame v tabulke 2.

Tabul’ka 2 - porovnanie tspesnosti jednotlivych parserov

MST Parser | MST Parser | MATE par- | MATE parser
MaltParser
hruby jemny ser grafovy prechodovy
LAS 57,06% 56,40% 57,77% 65,28 % 59,84%
UAS 75,32% 77,58% 78,24% 82,09% 78,88%
tLAS 6,00% 5.63% 6,79% 8.84% 13,15%
tUAS 14,70% 27,38% 29,05% 36,28 % 32,27%

Malt parser pontika viacero algoritmov, ktoré moze pouzit’ pri trénovani a parsovani.
Podl'a Cervenova 2014 je pre slovenéinu najispesnej§i Stack-Lazy algoritmus, takze sme
parser natrénovali prave tymto algoritmom. Vzhl'adom na to, ze datovy format MST parsera
umoziuje iba jeden typ morfologickej znacky (jemny alebo hruby), natrénovali sme dvakrat
- raz s hrubou mnozinou morfologickych znaciek (teda iba slovné druhy) a raz s jemnou
mnozinou morfologickych znaciek (vSetky morfologické vlastnosti). Asi neprekvapi, ze vy-
sledky s modelom natrénovanym na jemnej mnoZzine morfologickych znaciek bol mierne
uspesne;jsi.

Najlepsi sa ukazal grafovy parser z balika MATE Tools a to s dost’ vyraznym rozdie-
lom. Preto budeme na d’alSie experimenty a implementaciu pouzivat’ prave ten. Prechodovy

parser z balika MATE Tools vykonavajuci stcasne morfologickl anotaciu a syntakticka
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analyzu prekvapivo zaostaval za nov§im grafovym parserom, ktory syntakticka analyzu vy-

kondava separitne.

5.4 PodrobnejSie Statistiky nad vysledkami parsovania

Okrem sStandardnych metrik sme sa eSte pozreli aj na Gispesnost’ oznaCovania vzt'ahov s nad-
radenym vetnym ¢lenom. V tejto kapitole uvedieme S$tatistiky len pre najuspesnejsi parser z
vyhodnocovania, teda grafovy parser z MATE Tools balika. V tabul'ke 3 uvadzame uspes-

nost’ vyhodnocovania jednotlivych analytickych funkcii.
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Tabul’ka 3 - prehP’ad analytickych funkcii (DEPREL) a uispesnosti ich uréovania

Nézov analytickej

Celkovy pocet vy-

Pocet spravne ozna-

Percentudlne vyjad-

funkeic skytov v testovacej ¢enych vyskytov v renic tspesnosti
mnozine testovacej mnozine
AuxK 9884 9779 98,94%
AuxV 3102 2551 82.24%
AuxG 9314 6705 80,65%
AuxT 4970 3993 80,34%
AuxX 15275 12029 78,75%
Atr 44329 33465 75,49%
AuxP 7533 5627 74,70%
Sb 10145 7410 73,04%
Adv 21322 14207 66,63%
Obj 15883 10295 64,82%
Pnom 1769 1059 59,86%
Pred 6409 3785 59,06%
Coord 3741 2121 56,70%
AuxZ 4059 2281 56,19%
AuxC 2133 1055 49,46%
AuxY 4636 2226 48,02%
ExD 4526 1754 38,75%
Apos 443 138 31,15%
AtvV 167 40 23,95%
Atv 280 50 17,86%
AuxR 1186 163 13,74%
AuxO 252 24 9,52%
AtrAdv 87 1 1,15%
AtrAtr 27 0 0%
AdvAtr 11 0 0%
AtrObj 1 0 0%
7?7 148 0 0%
ObjAtr 4 0 0%

27




Kompletny prehl’ad analytickych funkcii aj s ich vyznamom uvadzame v prilohe.

Jednoznacne najuispesnejsi bol parser pri uréovani koncovej interpunkcie vety (funk-
cia AuxK). NajcastejSie vyskytujica sa funkcia v testovacej mnozine dat bol privlastok
(funkcia Atr). V jeho pripade bola tispeSnost’ uz nizsia a to 75,49%. Parser si ju pritom naj-
CastejSie mylil s primarnou predlozkou, alebo s Castou sekundarnej predlozky (funkcia
AuxP). Kompletny prehl'ad chyb pre jednotlivé analytické funkcie uvadzame v prilohe D.
Takyto prehl'ad ndm umozni lepSie sa zamerat’ na jednotlivé problémové vztahy a navrhnat
zlepSenie ich urcovania.

Dal$ou zaujimavou informaciou je Gspesnost vzhladom na diZku vety. Na obrdzku
11 vidime vizualizaciu uspesnosti metrik LAS a UAS. S rasticim poctom viet mézeme sle-
dovat’ mierny klesajuci trend v uspesnosti. Co je ale zaujimavé, je prudky narast vykyvov
a lokalnych extrémov, ktory za¢ina priblizne pri vetach dizky 40 a vyssie. Predpokladdme,
7e je to sposobené tym, Ze od tejto dizky nam rapidne klesa pocet viet (ako je vidiet' aj na
obrazku 8). Cim menej viet, tym viac sa prejavi vyznamny ojedinely netispech, pripadne
uspech.

Druhé zaujimavost’ vzhl'adom na rozloZenie viet podla dizky je, Ze nevidime Ziadnu
korelaciu medzi podtom trénovacich viet danej dizky a Gispenosti parsovania danej dizky.
V rozloZeni viet (obrazok 8) st najpodetnejsie vety s dizkou okolo 10 tokenov, z obrdzku 11

ale vidime, Ze v tejto oblasti sa nenachadza ziadne lokélne maximum.
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Obrizok 11 - ispe$nost’ parsovania vzhPadom na dizku vety
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Dalsi udaj ktory nas pre udely neskoricho experimentovania zaujima je uspesnost’
parsovania pre rozne vel'kosti trénovacej mnoziny. Trénovanie parsera je ¢asovo dost’ naroc-
nd operdcia - na su¢asnom priemernom notebooku (8GB RAM a procesorom Intel Core i7-
4510u’) trva trénovanie Mate grafového parsera na deviatich desatinach vsetkych dat pri-
blizne 30 hodin. MoZnost’ trénovat’ parser na mensej vzorke dat, bez markantného prepadu
uspesnosti by nam vyrazne ul'ahCil nasledné experimentovanie. Vykonali sme teda meranie,
pri ktorom sme parser postupne natrénovali na rozne velkych vzorkach dat. Vysledky su

vizualizované na obrazku 12.

" http://ark.intel.com/products/81015/Intel-Core-i7-4510U-Processor-4M-Cache-up-to-3_10-
GHz
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Obrazok 12 - iispesnosti parsovania pri roznom pocte trénovacich viet

5.4.1 Iteracie trénovania a kriZova validacia

Pri trénovani parsera je mozné nastavit’ aj pocet tréningovych iteracii. Pri kazdej d’alSej ite-
racii sa model parsera upravuje a dolad’uje. Vysledky uvadzané v tabul’ke 2 st pre predna-
staveny pocet iteracii, teda desat’. Aby sme zistili aki uspesnost’ parser dosiahne v pripade,
7e znizime pocet iterdcii, rozhodli sme sa ho natrénovat’ este raz, s minimalnym poctom ite-

récii, teda jednou. Rozdiel zndzorfiujeme v tabul’ke 4.

Tabul’ka 4 - rozdiel uspesnosti v zavislosti od poctu trénovacich iteracii

Pocet iteracii LAS tLAS UAS tUAS
1 61,88% 8,77% 81,32% 35,46%
10 65,28% 8,84% 82,09% 36,28%

Vidime, ze uspesnost’ bola v pripade jednej iterdcie o dost’ horsia, ¢o je ale zaujima-
vé, tak UAS sa prepadol iba o necelé jedno percento, zatial’ co LAS sa prepadlo az o takmer
4 percentd. To znamend, Ze vys§i pocet iteracii ma pozitivny vplyv na uréovanie analytic-
kych funkcii (deprel tagov), ale na urCovanie samotného zavislostného stromu ma vplyv
omnoho mensi.

Aby sme zarucili korektnost’ pri vyhodnocovani vysledkov, vykonali sme eSte nad datami
desat’ nasobnt krizovua validaciu, aby sme zistili, ¢i sa vysledky prili§ nelisia v zavislosti od
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toho na akej Casti dat bol model natrénovany. V pripade velkej odchylky by to spdsobilo
komplikacie v d’alSich experimentoch a rapidne by sa zvySila ¢asova narocnost’ pre ich vy-
kondavanie. Pri trénovani sme nastavili iba jednu iter4cii (hlavne z ¢asovych dévodov), na-
kolko verime, ze v pripade vicSieho poctu iterdcii budia vysledky analogické. Kompletné
vysledky vyhodnocovania tspeSnosti jednotlivych zloziek krizovej validacie uvadzame

v tabul’ke 5.

Tabul’ka 5 - vysledky desat’ nasobnej kriZovej validacie

Beh LAS tLAS UAS tUAS
1 60,62% 7,87% 80,59% 32,58%
2 61,88% 8,77% 81,32% 35,46%
3 61,63% 8,69% 80,85% 35,30%
4 62,86% 8,08% 81,21% 33,51%
5 61,86% 8,83% 81,66% 36,44%
6 62,69% 9,38% 82,10% 37,13%
7 61,81% 9,45% 81,09% 35,95%
8 61,67% 8,24% 82,26% 34,16%
9 61,19% 8,65% 81,45% 32,91%
10 61,25% 8,02% 81,09% 35,35%

Statistické ukazovatele, konkrétne rozptyl a smerodajnd odchylka st nasledovné:

Rozptyl:
e L[AS:0,30%,
o tLAS:0,27%,
e UAS: 0,24%,

o tUAS: 2,08%.

Smerodajna odchylka:

e LAS:0,55%,
e (LAS:0,52%,
e UAS: 0,49%,

o tUAS: 1,44%.

Zo Statistickych ukazovatel'ov vidime, Ze rozdiely medzi jednotlivymi behmi kriZo-
vej validacie nie st az tak vel'ké, aby sme boli ntiteni vykonavat’ krizovi validaciu pre kazdy
experiment, ktory vykondvame v d’alSich Castiach tejto prace. To nam vel'mi ulah¢i vyhod-

nocovanie experimentov a umozni ich flexibilnejSie vykonéavanie.
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6 Vplyv realnych textov na uspesnost’ parsovania

Ako uz bolo spomenuté, webové texty predstavuju vyzvu pre syntaktické parsovanie (Petrov,
a ini, 2012), ktoré sa doteraz pri vyhodnocovani obmedzovalo hlavne na silno editované tex-
ty z domén publicistiky alebo beletrie. Okrem toho Ze tieto texty si manualne kontrolované
na chyby, v korpusoch ¢asto obsahuju aj manualnu morfologickd anoticiu. Pri parsovani
realnych textov sa nemozeme spolichat’ na to, ze nebudil obsahovat’ chyby a pri pouZiti par-
sera ako webovej sluzby potrebujeme doplnit’ aj morfologicku anotaciu.

Pre angli¢tinu je dostupny syntakticky anotovany korpus®, ktory overovanie parserov
na webovych textoch zna¢ne ulahCuje. Pre slovencinu takyto korpus dostupny nemame
(existuje korpus webovych textov, ale nie je syntakticky anotovany) a Slovensky Zavislostny
Korpus sa z hladiska stylovo zanrovej struktury sklada z:

e publicistickych textov,

e beletrie,

e populdrno-nau¢ného stylu,

e odbornych textov,

Co st tiez 3tyly, ktoré z pravidla podliehaji manudlnej kontrole. Aby sme teda mohli
skamat’ uspesnost’ parsera na vstupe, ktory reprezentuje realne webové texty, musime si
mnozinu dat dodato¢ne upravit’ pridanim chyb.

Problematike priddvania chyb sa venuje viacero préac, napriklad (Felice, a ini, 2014)
a (Foster, a ini, 2009). Motivécia pre takéto upravovanie textu je napriklad generovanie tex-
tov pre Ucely vyucby jazyka alebo overovania tspesnosti kontrol pravopisu. Podobne ako
v mnohych inych oblastiach sa daji prace rozdelit’ na pravidlové, alebo Statistické so strojo-
vym ucenim.

Ako prvé sme sa rozhodli vyskusat, ak( GspeSnost’ bude mat’ parser, ak namiesto
manualnej morfologickej anotacie zo Slovenského Zavislostného korpusu pouzijeme auto-
maticky morfologickd anoticiu ziskani pomocou nastroja TreeTagger. V testovacej vzorke
sme nahradili vSetky pdovodné morfologické znacky nasimi automaticky ziskanymi

a porovnali uspes$nost’ s pdvodnym parsovanim. Vysledky uvddzame v tabulke 6.

8 https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2012T13
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Tabul’ka 6 — porovnanie ispesnosti pred a po pouZiti vlastnej morfologkcej anotacie

LAS tLAS UAS tUAS
P6vodna taspesnost’ 65,28% 8,84% 82,09% | 35,28%
Uspeénost’ s morf. anoticiou z TreeTaggera 61,14% 8,84% 82,15% 35,92%

Pre porovnanie s pdvodnymi vysledkami, LAS sa prepadol az o viac ako 4 percenta,
UAS paradoxne stipol o par stotin percenta. Vzhl'adom na to, ze v d’alSich experimentoch
budeme nutne potrebovat’ vlastni morfologickll anotaciu, tak tUspeSnost’ parsovania
s morfologickou anoticiou z TreeTaggera pouzijeme ako nova zakladnu Uroven, s ktorou

budeme porovnavat’ tispesnost’ parsovania.

6.1 Chybajica diakritika

Dalsi experiment ktory sme vykonali suvisel s diakritikov. Opit s grafovy parserom z
MATE Tools balika a TreeTagger sme vykonali dve merania. Najprv sme zo vstupu odstra-
nili vSetky diakritické znamienka. Ocakavame, Ze pri takomto vstupe sa mierne zhorsi mor-
fologicka anotécia, ¢o sa nasledne premietne do uspesnosti parsera.

Ked’ sme zbavili vstup pre TreeTagger diakritiky, zaznamenali sme markantny pre-
pad tuspesnosti. Pokrytie znackovaca zostalo 100%, ale presnost’ a Gplnost’ sa prepadla az
64,58%. Nasledne sme takto oznackovany vystup sparsovali pomocou MATE Tools grafo-

vého parsera.

Tabulka 7 - uspeSnost’ parsovania pri chybajucej diakritike

LAS tLAS UAS tUAS
Zaklada tspesnost’ 61,14% 8,84% 82,15% | 35,92%
Uspesnost’ s odstrdnenou diakritikou a s morf.
49,58% 5,87% 69,02% | 21,62%
anotéciou z TreeTaggera

Z tabul’ky 7 vidime, Ze zla morfologicka anotacia, ktora vznikla v désledku chybne;j
diakritiky sa vyrazne podpisala pod horsiu GispeSnost’ parsovania. LAS sa prepadol az o 11%,

UAS o 14%.

6.2 Preklepy

Ako uz bolo spomenuté, existuji prace, ktoré sa pre svoje potreby zaoberaji aj generovanim

rdznych typov chyb. RozliSujeme dve zakladné skupiny chyb:
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e chyby pri ktorych ndhodou vznikne slovo (z angl. real-word, d’alej uvadzame
pod skratkou rw), ktoré je gramaticky sprdvne (napriklad: zdstavka — zastdvka),

e pridanim chyby vznikne slovo, ktoré nie je gramaticky sprdvne (z angl. non-
word, dalej uvadzame pod skratkou nw). Vznike ,,neexistujuce slovo®, (napri-
klad: zdstavka — zstavka).

Vzhl'adom na to, Ze so sucasne dostupnymi ndstrojmi nevieme opravit' rw chybu,
zameriavame sa pri generovani preklepov na nw chyby. Podl'a (Damerau, 1964) 80% chyb
spadaju do jednej z tychto Styroch kategorii:

e vloZenie — pridanie jedného znaku, ktory v slove nemal byt’,

e zmazanie — vynechanie jedného znaku, ktory v slove mal byt’,

e nahradenie — nahradenie jedného znaku, ktory mal byt’ v slove za druhy,

e vymenenie — vymenenie poradia dvoch susediacich znakov.

Nas algoritmus na pridavanie preklepov je zaloZeny na tychto Styroch druhoch chyb.
Na to, aby simuldcia preklepov v texte bola korektnd, je potrebné uréit’ aj mieru s akou sa
preklepy budi do mnoziny dat pridavat’. Pre tieto €ely sme pouzili a korpus webovych dis-
kusii (Hladek, a inf, 2014). Pri jednoduchej analyze sme sledovali, kol'’ko tokenov z korpusu
webovych diskusii sa nachddza v morfologickej databaze a sucasne kol'ko ich Aspell (kniz-
nica na kontrolu pravopisu) oznaci za spravne. Korpus poskytuje anotaciu pre rézne Special-
ne typy slov, ako napriklad skratky, vlastné podstatné mena, stop slova, ¢isla, datumy, mena
firiem a podobne. Pomocou tychto znaciek sme vyfiltrovali niektoré tokeny, ktoré mézu byt
spravne, ale v slovnikoch sa nenachadzaju (hlavne islo o vlastné podstatné mend). Zo zosta-
vajucich tokenov sme potom vypocitali, ze 17% z nich sa nenachddzalo ani v morfologickej
databdze, ani v slovniku kniznice Aspell. Tychto 17% sme teda zobrali ako hrani¢ntl pravde-
podobnost’ pridania chyby do nasho korpusu.

Algoritmus pracuje v nasledujucich krokoch:

1. postupne sa iteruje cez vSetky tokeny v mnozine datn

2. pre kazdy token sa rozhodne, ¢i sa doitho prida chyba, alebo nie. Pravdepodob-
nost’ pridania chyby je 17%,

3. ndhodne sa vyberie jeden typ chyby z vysSie uvedenych §tyroch typoch chyb.
Pravdepodobnost’ ur¢enia kazdej z nich je rovnakd — 25%,

4. ak je typ chyby vlozenie alebo nahradenie, vyberie sa jeden zo znakov, ktory su-
sedi s danym znakom, pri ktorom sa ma chyba vygenerovat’ (resp. ktory sa ma
nahradit’). Znaky sa vyberaju zo Standardného QWERTZ slovenského rozloze-
nia,
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5. pOvodné slovo sa v mnozine dat nahradi chybnym.

Samozrejme pri takomto ndhodnom pridavani preklepov sa moze stat’, Ze sa ndhodou
vygeneruje existujice slovo (teda rw chyba). Aby sme zistili kol’ko chybnych vygenerova-
nych slov st skutocne gramaticky spravne slova, vykonali sme tri experimenty, pri ktorych
sme spomedzi vygenerovanych chyb spocitali slova, ktoré boli gramaticky spradvne. Na roz-
hodnutie ¢i je dané slovo spravne sme pouzili morfologicku databazu a Aspell kniznicu na
korekciu chyb. Vzhl'adom na istd nahodnost’ generovania chyb sme vykonali 10 takychto
merani a pre findlne percentd sme pouZili priemer z nameranych hodn6t. Zhrnutie vysledkov:

e pri pouziti iba morfologickej databazy bolo 13% slov spomedzi vygenerovanych

chybnych slov detegovanych ako spravne (€o tvori 2% z celej mnoziny dat),

e pri pouziti Aspell kniznice bolo 9% slov spomedzi vygenerovanych chybnych

slov detegovanych ako spravne (€o tvori 1,6% z celej mnoziny dat),

e pri pouziti obidvoch néstrojov bolo 15% slov spomedzi vygenerovanych chyb-

nych slov detegovanych ako spravne (o tvori 2,65% z celej mnoziny dat).

Absolutne ¢isla z tychto merani uvadzame v tabul’ke 8. Celkovy pocet slov v ktorych

sa ndhodne generovali chyby bol 86 282.

Tabul’ka 8 - pocet slov, ktoré v ktorych bol vygenerovany preklep, ale vzniklo tak spravne slovo

Morfologicka databdza Aspell Morfologickd anotécia +
Aspell

Pocet chyb- Pocet rw Pocet chyb- Pocet rw Pocet chyb- Pocet rw
nych slov chyb nych slov chyb nych slov chyb
15 320 2013 15112 1420 15078 2272
15 065 1919 15174 1331 15 130 2281
15 355 1969 15 142 1352 15 188 2 343
15 109 1912 15227 1404 15075 2216
15218 1979 15 166 1424 15332 2 361
15 126 1990 15 126 1353 15193 2324
15132 2023 15 400 1398 15378 2 308
15 066 2009 15 163 1 446 15202 2301
15 209 1979 15170 1384 15 247 2 288
15 146 2012 15 417 1381 15 154 2217

Nakol'’ko pocet rw chyb vzhl'adom na cely korpus nie je az taky velky, rozhodli sme

sa na tieto nahodne vygenerované gramaticky spravne slova nezameriavat’.
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6.2.1 Uspesnost’ parsovania po pridani preklepov

VysSie opisané generovanie chyb sme nasledne aplikovali na testovaciu vzorku dat. Po pri-
dani preklepov sme ndsledne pomocou TreeTaggera pridali morfologickd anotéciu a takto
upravené vstupné data sme sparsovali. Uspesnost’ na tychto datach uvadzame v tabul’ke 9.
Podobne ako v pripade merania poctu vzniknutych real-word chyb sme vykonali merani 10

a ako vysledok pouzili spriemerovani hodnotu.

Tabulka 9 - ispeSnost’ parsovania po pridani preklepov

LAS tLAS UAS tUAS

Zaklada uspesnost’ 61,14% 8,84% 82,15% | 35,92%

Uspesnost’ po pridani preklepov 53,77% 6,66% 73,07% | 23,99%

Opét’ mézeme badat’ prepad Uspesnosti, tentoraz v§ak o nieCo mensi ako v pripade

odstranenej diakritiky. LAS sa prepadol o priblizne 7% a UAS o priblizne o 9%.

6.3 Gramatické chyby

V pripade preklepov ide o chyby vznikajice nepozornostou alebo nesklisenostou pri pisani
na klavesnici. Iny druh chyb, ktoré sa v textoch generovanych beznymi pouzivatel'mi Casto
vyskytuju st rdzne gramatické chyby. Vznikaji v dosledku nevedomosti, resp. nedostato¢nej
vedomosti o gramatike slovenského jazyka. Identifikovali sme niekol'ko takychto zaklad-
nych chyb:
e zamenenie mikkého i (jota) a tvrdého y (ypsilon),
e spodobovanie (znelostnd asimildcia),
e pridanie alebo vynechanie diakritického znamienka.
Algoritmus priddvania gramatickych chyb pracuje v nasledujucich krokoch:
1. postupne sa iteruje cez vsetky tokeny vo vstupnej mnozine dat,
2. s pravdepodobnostou 17% sa urci, ¢i sa v slove vygeneruje chyba alebo nie,
3. slovo sa zanalyzuje a zisti sa, ktoré z uvedenych gramatickych chyb je mozné
v fiom vygenerovat,
4. vsetkym moznym chybam sa vygeneruje rovnaka pravdepodobnost’ a ndhode sa
jedna vyberie,
5. prida sa chyba a vysledné slovo sa pouzije namiesto pdvodnej mnozine dat.
V pripade zdmeny joty a ypsilonu a pridania alebo vynechania diakritického zna-

mienka sa sleduje ¢i je v slove jota alebo ypsilon, pripadne pismeno ktorému je mozné pridat’

37




alebo odobrat’ diakritické znamienko. Spodobovanie ma v slovencine pomerne jasne dané
pravidla, podla ktorych sme generovanie tejto chyby implementovali:

e zmena znelej spoluhldsky na neznela:

= ak sa zneld spoluhldska nachddza na konci slova (napriklad hrad - hrat,
kebab - kebap),

= ak sa znel4 spoluhldska nachddza pred neznelou spoluhldskou (napriklad
sudca - sutca),

e zmena neznelej spoluhldsky na znelu:

= ak sa nachddza vo vnitri slova pred znelou spoluhldskou (napriklad
kresba — krezba).

Po pridani chyb sme sa pozreli aj blizSie na to, v akom rozloZeni jednotlivé typy
gramatickych chyb su, nakolko nie pre kazdé¢ slovo ktoré je ndhodne vybrané na vygenero-
vanie chyby je mozné vygenerovat’ vSetky typy gramatickych chyb. Je dokonca mozné, Ze sa
vyberie slovo v ktorom nie je mozné vygenerovat’ ziadna z uvedenych typov chyb. Prehl'ad

uvadzame v obrazku 13.

22.65%

= Jota/ypsilon = Pridanie/odobranie diakritiky = Spodobovanie Nepridana chyba

Obrazok 13 - rozloZenie kategérii pridanych gramatickych chyb
Z diagramu vidime, ze v az 22,65% pripadov sa nepodarilo vygenerovat' ziadnu

gramatickui chybu. Vzhl'adom na tento fakt sme upravili pravdepodobnost’ generovania chyb

tak, aby pocet pridanych gramatickych chyb zhruba odpovedal poctu pridanych preklepov.
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6.3.1 Uspesnost’ parsovania po pridani preklepov

Pomocou implementovaného algoritmu na priddvanie chyb sme ndsledne do testovacej mno-

zine dat pridali chyby. Do vzniknutého chybového textu sme nasledne pridali morfologicki

anotaciu pomocou TreeTaggera. Uspesnosti parsovania takéhoto vstupu uvadzame v tabulke

10. Vzhl'adom na to, Ze ide opét’ o do istej miery nahodné pridavanie chyb, urobili sme 10

merani a uvddzané hodnoty v tabul’ke 10 su ich priemery.

Tabulka 10 — dspeSnost’ parsovania po pridani preklepov

LAS tLAS UAS tUAS
Zaklada aspesnost’ 61,14% 8,84% 82,15% | 35,92%
Uspeénost’ po pridani gramatickych chyb 54,33% 7,00% 73,96% 25,84%

Uspesnost’ v tomto pripade klesla o nie¢o menej ako v pripade nédhodne pridanych

preklepov. LAS sa tentoraz prepadol o necelych 7% a UAS o 8%.
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7 RekonStrukcia textu pre syntakticka analyzu

V predchadzajicej kapitole sme sa zamerali na simuldciu chyb v texte, pricom sme sa snazili
napodobnit’ webovy text. Experimenty preukazali zna¢ne niz$iu GspeSnost’ parsovania pri
texte, ktory obsahoval rozne deformdcie. V tejto kapitole sa zameriavame na metédy, pomo-
cou ktorych by bolo mozné text opravit' a uspesnost’ ¢o najviac priblizit' povodnej Grovni,

dosiahnutej pri p6vodnom vstupe s nasou vlastnou morfologickou anotaciou.

7.1 Rekonstrukcia diakritiky

Ako uz bolo spomenuté chybajica diakritika je na webe pomerne bezné zélezitost’, ktora sa
navyse dost’ negativne prejavuje na uspeSnosti parsovania. S jej absenciou sa ale vieme cel-
kom dobre vysporiadat. Je dostupnych hned’ niekol’ko webovych sluzieb na automaticka
rekonstrukciu diakritiky v slovenskom texte:

e DIAKRITIK® - rekonstrukcia diakritiky vyvinuta na pode Jazykovedného Usta-

vu Pudovita Stara (d’alej JULS),

e KEMT NLP korekcia textu!'® - okrem rekonstrukcie diakritiky ponuka aj celkovi

korekciu textu,

e Doplia¢ diakritiky'!, ktory vznikol v rdmci projektu bedrooms.sk.

Podl'a (Gedera, 2015) sa ale ako najsI'ubnejsia sluzba javi ta, ktort poskytuje JULS a
dosahuje tspesnost’ az 99.8%. VSeobecna korekcia textu KEMT NLP podla (Hladek, a ini,
2013) dosahuje Uspesnost’ 72,6%. Treba ale podotknut’, Zze v ¢ase dokoncovania prace uz
nebola verejne dostupnd. v K Dopliiiau diakritiky sa nam nepodarilo ziskat’ Ziadne §tatistiky
uspesnosti, nechdvame ho v zozname ako referenciu na existujici projekt stvisiaci s danou
problematikou.

S nastrojom Diakritik sme nasledne vykonali experiment, kde sme cheeli zistit', i sa
podari deformovany vstup zrekonstruovat’ natol’ko, ze sa ispeSnost’ priblizi k pdvodnej ts-
pesnosti. Zobrali sme testovaciu mnozinu Slovenského Zavislostného Korpusu a rovnako
ako v predoslom experimente sme text zbavili diakritiky. Nasledne sme pomocou webove;j
sluzby zrekonstruovali diakritku a pomocou néstroja TreeTagger pridali morfologickd anota-
ciu. Pokrytie taggera ostalo na 100%, ale jeho presnost’ a tplnost’ sa dostala na uroven

78,80%. Nisledne sme déta sparsovali pomocou MATE Tools grafového parsera. Uspesnosti

° http://korpus.sk/diakritik.html
19 http://nlp.web.tuke.sk/nlpform
! http://diakritika.brm.sk/
41



ktoré parser dosiahol aj s porovnanim s predchadzajicimi Gspesnost'ami uvadzame v tabul’ke
11.

Tabul’ka 11 — dspesnost’ parsera po rekonstrukcii diakritiky

LAS tLAS UAS tUAS

Zaklada Gspesnost’ 61,14% 8,84% 82,15% | 35,92%

Uspesnost’ s rekonstruovanou diakritikou
61,55% 8,54% 81.53% | 34,94%
a s morf. anotdciou z TreeTaggera

Vidime, Ze uspesnost’ sa podarilo vratit’ na pévodnu uroven Uspesnosti, ¢o je ale zau-
jimavé, tak v pripade LAS metriky sa ndm ju podarilo dokonca mierne prekonat’. Jedno
z moznych vysvetleni je, Ze pdvodné data obsahuju bud’ v texte alebo v morfologickej anota-

cii istt mieru chyb, pricom ale syntakticka anotacia ostala spravna.

7.2 Kontrola pravopisu

V kapitole 6 sme predstavili metédy na priddvanie gramatickych chyb a preklepov do textu.
To su chyby v texte, ktoré sa bezne v mnohych aplikacidch (a hlavne vo webovych prehlia-
dacoch a textovych editoroch) pouziva kontrola pravopisu (z angl. spellchecking). V tejto
kapitole sme sa rozhodli preskiimat’, ¢i je mozné tieto nastroje na kontrolu pravopisu pouzit
na celkovi korekciu textu, pomocou ktorej by sa nam podarilo vylepsit’ vstup a nasledne tak
aj zlepsit’ Uspesnost’ parsovania. Vacsina existujucich nastrojov su rézne derivaty povodného
unixového programu s ndzvom spell (Pirinen, a ini, 2010), (Mcllroy, 1982). Pre naSe expe-
rimenty sme vybrali dva:

e  GNU Aspell'? je voI'ne dostupny nastroj na kontrolu pravopisu. Bol vyvinuty na
nahradenie nastroja Ispell, ktory mal svojho ¢asu problémy so spracovanim textu
v UTF-8 kédovani,

e Hunspell™? je vol'ne dostupny nastroj na kontrolu pravopisu, ktory je zaloZzeny na
nastroji Myspell. Bol pdvodne vyvinuty pre mad’aréinu, ale vd’aka l'ahkej rozsi-
riteI'nosti st dostupné slovniky pre mnohé iné jazyky, vratane slovenciny. Aj
vd’aka tomu sa Hunspell postupom ¢asu stava jeden z najpouzivanejSich nastro-
jov na kontrolu pravopisu a predvolenym ndstrojom na kontrolu pravopisu

v linuxovych a unixovych systémoch.

12 http://aspell.net/index.html#dir
13 http://hunspell.github.io/
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V naSich experimentoch sme sa rozhodli tieto dva nastroje na kontrolu pravopisu
pouzit’ pri snahe opravit’ preklepy a gramatické chyby, ktoré sme do mnoziny dat pridali.
Postup experimentu bol nasledovny:

1. pridanie chyb do mnoziny dat,

2. opravenie textu pomocou nastroja na korekciu textu — ak sa slovo nenaché-
dzalo v slovniku, vygenerovali sa prenho navrhy. Zoznam navrhov bol
utriedeny podl'a vahy, slovo s najvyssou vahou sme pouzili a nahradili nim
chybné slovo v texte,

3. morfologickd anoticia textu pomocou TreeTaggera,

4. parsovanie.

Experiment sme vykonali osobitne pre preklepy a gramatické chyby a osobitne pre
Aspell a Hunspell. Uspesnosti parsovania uvadzame v tabulke 12, pricom vietky riadky
uvazuju pouzitie TreeTaggera.

Tabul’ka 12 - Uspe$nosti parsovania po pouZiti nastrojov na kontrolu pravopisu

LAS tLAS UAS tUAS

Zéklada Gspesnost’ 61,14% 8,84% 82,15% | 35,92%

Uspesnost’ s pridanymi preklepmi a kontrolou
57,06% 7,14% 76,88% | 27,77%
nastroja Aspell

Uspesnost’ s pridanymi preklepmi a kontrolou
57,17% 7,18% 77,05% | 28,05%
nastroja Hunspell

Uspesnost’ s pridanymi gramatickymi chyba-
57,03% 7,16% 77,03% | 29.08%
mi a kontrolou ndstroja Aspell

Uspesnost’ s pridanymi egramatickymi chyba-
P P ymi g Y Y 56,98% 7,14% 76,77% 28.63%

mi a kontrolou ndstroja Hunspell

Vidime, Ze pouzitie nastrojov na kontrolu pravopisu sa na uspesnosti podpisali pozi-
tivne, aj ked’ nie aZ do takej miery ako v pripade rekonstrukcie gramatiky. Uspesnost’ LAS
a UAS sa podarilo dvihnat priemerne o tri percentd v pripade opravovania preklepov
a priemerne o dve percentd pri opravovani gramatickych chyb. Zaujimavé je, ze aj pre pre-
klepy, aj pre gramatické chyby sa uspesnost’ po aplikovanu kontroly pravopisu dostala na
priblizne rovnaku uroven. Tiez vidime, ze rozdiel v jednotlivych néstrojoch na kontrolu pra-
vopisu (Aspell, Hunspell) je len minimalny, aj ked’ po€as experimentovania bolo vidiet’, Ze

Aspell vykonéva gramatickll kontrolu omnoho rychlejsie.
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Pri sledovani priebehu experimentov sme si v§imli, Ze nastroje na kontrolu pravopisu
niekedy oznacia za zI¢€ aj slovo, ktoré zI¢é nie je (teda pravdepodobne ho nemaju v slovniku).
Vykonali sme eSte jedno meranie, kde sme kazdé slovo hladali este aj v morfologickej data-
baze — ak sa tam slovo nachddzalo, kontrolu pravopisu sme preskocili. Ciel’ tohto experimen-
tu bol zistit, ¢i takto vieme znizit' pocet faloSnych negativ (slovo je spravne, ale néstroj ho
oznacil ani nespravne) pri kontrole pravopisu. Vysledky uvddzame v tabulke 13.

Tabul’ka 13 - uispe$nost’ parsovania s pridanou kontrolou pravopisu a kontrolou s v morfologickej data-
baze

LAS tLAS UAS tUAS

Zéklad4 Gspesnost’ 61,14% 8,84% 82,15% | 35,92%

Uspesnost’ s pridanymi preklepmi a kontrolou
) 56,92% 7,08% 76,73% | 27,59%
néstroja Aspell

Uspesnost’ s pridanymi preklepmi a kontrolou
57,03% 7,18% 76,88% | 27,81%
nastroja Hunspell

Uspesnost’ s pridanymi gramatickymi chyba-
56,97% 7.22% 76,86% | 28.40%
mi a kontrolou néstroja Aspell

Uspesnost’ s pridanymi gramatickymi chyba-
56,93% 7,12% 76,78% | 28,59%
mi a kontrolou néstroja Hunspell

Vidime ale, Ze GspeSnost’ parsovania nestupla, prave naopak, mierne klesla takmer
vo vSetkych metrikach v kazdom merani. Vysvetlenie tohto javu je jednoduché. Morfologic-
ka databdza odchytila viac slov, pri¢om niektoré z nich ale potrebovali Gpravu od nastroja na
kontrolu pravopisu. Pocet falosnych negativ sme teda neznizili, naopak sme prave zvysili
pocet falo$nych pozitiv (slovo bolo oznacené ako spravne, aj ked’ nie je spravne).

Zaver tychto experimentov je, Ze s jednoduchou pomocou existujicich nastrojov na
rekonstrukciu textu vieme viditeI'ne zlepsit’ GispeSnost’ parsovania. Verime, Ze v pripade par-

sovania redlnych textov z webu ma tato technika zmysel.

44




8 ZlepSovanie urcitych typov vzt'ahov

Vystup syntaktickej analyzy pondka viac druhov informdcii. Jedna z nich je zdvislostny
strom, z ktorého vieme zistit’ ktoré slovo na ktorom zavisi, ako jednotlivé Casti vety so sebou
suvisia a ktoré slovné spojenia tvoria celky. Druhy typ informacie tvoria oznacenia konkrét-
nych vztahov — ktoré slovo tvori prisudok, ktoré podmet, ktoré slovo rozvija objekt ako pri-
vlastok a podobne. Rozne aplikacie maju od syntaktickej analyzy rézne poziadavky. Niekto-
rym staci vediet’, ktoré slovo s ktorym stvisi, priCom ich typ vztahu, alebo rola slova vo vete
nezaujima. Typickym prikladom moze byt extrakcia kolokacii, ked’ potrebujeme zistit’ ktoré
slova danu kolokaciu tvoria (¢o v pripade jazyka s vol'nym slovosledom nemusi byt také
jednoduché). Iné aplikacie zas prave potrebuju zistit’ roly slov vo vete, aby s nimi vedeli
d’alej pracovat’. Jeden z prikladov méze byt extrakcia entit, alebo tvorcov deja alebo samot-
ny dej vety. Aj z tohto dévodu sa pri vyhodnocovani syntaktickych parserov uvadzaji dve
metriky — jedna ktora typ vztahu (analytickd funkciu) nezahfiia a druha ktora ano.

Pri pohl'ade na podrobnejsie Statistiky parsovania (tabulka 3, kapitola 5.4) vidime, ze
najspol’ahlivejSie parser urcuje analytické funkcie oznacujuce interpunkciu oznacujucu ko-
niec vety, pomocné sloveso byt’, zvratné zameno sa a podobne. Analytické funkcie oznacu-
juce vetné cCleny, ktoré v slovencine tvoria jadro vety su v poradi o dost’ nizsie, pricom na-
priklad funkcia Sb, ktora oznacuje podmet je v poradi urCovania uUspeSnosti az Osma,
s percentudlnou uspesnostou 73,04%. Analytickd funkcia Pred oznacujuca predikat (prisu-
dok) je na tom este horsie: v poradi urCovania uspes$nosti az dvandasta s percentualnou spes-
nostou 59,06%. To su dost’ nizke Cisla na to, Ze tieto dve analytické funkcie tvoria jadro
takmer kazdej vety.

Vzhl'adom na nepomer medzi dolezitost’ou roli niektorych analytickych funkcii a ich
uspesného urCovania sme sa rozhodli skimat’ mozné spdsoby, ako ispesnost’ urovania nie-
ktorych typov analytickych funkcii zlepsit. V tejto kapitole prezentujeme navrh a overenie

metddy na Gpravu vstupu pre parser tak, aby lepSie urCoval urcity typ vztahu.

8.1 Opis metody na zlepSenie uspesnosti pre urcité vzahy

Zakladom pre naSu metodu je hypotéza, ze vhodnou upravou mnoziny morfologickych
vlastnosti, vieme parser natrénovat’ tak, aby lepSie s vysSou presnost’ou urcoval jeden vybra-
ny typ vztahu. K morfologickym vlastnostiam pridame d’al$iu, ktora bude indikovat, ze dané

slovo je pravdepodobne nositel’ daného vztahu. Nasledne uz nechame na trénovacom proce-
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se parsera, aby rozSiren mnozinu morfologickych vlastnosti vyuzil pri tvorbe modelu pre
d’alSie parsovanie.

Hlavny problém pri tejto metode musime vyrieSit’ je vytvorenie pravidla, na zaklade
ktorého budeme do mnoziny morfologickych vlastnosti pridavat’ znacky oznacujtice pravde-
podobnost’, Ze ide o dand analyticku funkciu. Oznackovat’ vSetky inStancie danej analyticke;j
funkcie v trénovacich datach nestaci, vzh'adom na to, Ze mnozinu morfologickych vlastnosti
budeme musiet’ rozsirit’ aj pred samotnym parsovanim a nie iba pri trénovani.

Rozhodli sme sa preto vyuzit metodu dolovania asociatnych pravidiel, pomocou
ktorej by sme z vyclenenej vzorky dat vydolovali pravidla, na zaklade ktorych by sme mohli
oznacovat’ kandidatov na dany typ analytickej funkcie. Postup ziskavania pravidiel bol na-
sledovny:

1. vytvorenie transakcii ako vstup pre algoritmus. V tomto kroku sme zobrali dita

z trénovacej mnoziny a z kazdého tokenu ktory reprezentoval danu analyticku
funkciu sme vytvorili transakciu — ta obsahovala kazdi morfologicku vlastnost
a dand analytickd funkciu,

2. dolovanie pravidiel. S pouzitim algoritmu FP-growth (Han, a ini, 2004) sme
z transakcii ziskali asocia¢né pravidla. Ukdzku pravidiel vidime na obrazku 14,
pricom prvy prvok pravidla je zaver (prava strana implikacie, nasa cielova ana-
lytickd funkcia), druhy prvok je mnozina morfologickych vlastnosti, ktoré sa
s danou analytickou funkciou vyskytuju (lava strana implikécie) a posledny pr-
vok je vaha (z angl. support) daného pravidla,

3. filtrovanie pravidiel. Vzhl'adom na netrivialny pocet ziskanych pravidiel sme ich
museli vyfiltrovat. Automaticky sme odmietli vSetky pravidla s vdhou pod istou
prahovou hodnotou. Dalej sme vyfiltrovali pravidla, ktoré boli prili§ vieobecné
(na lavej strane implikacie bol napriklad iba slovny druh) a pravidla ktoré boli

prilis Specifické (boli aplikovateI'né len na vel'mi malo inStancif).
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("Pred*, (), 3241),

('Pred’, ('pos=V',), 3168),
('Pred’, ('neg=a‘,), 2799),
("Pred’, ('neg=a’, 'pos=V'), 2799),
('"Pred’, ('num=s',), 2671),
("Pred’, ('num=s', 'pos=V'), 2638),
('Pred’, ('num=s', 'neg=a'), 2319)

(

-t

('Pred’, num=s', 'neg=a’, 'pos=V
('Pred’, ('per=c',), 2584),
('Pred", ('per=c', 'pos=V'), 2584),

('Pred", ('per=c', 'neg=a'), 2320),

('Pred’, ('per=c', 'neg=a', 'pos=V'), 2320),

('Pred’, ('per=c', 'num=s'), 2187),

('Pred’, ('per=c’, 'num=s', ‘pos=V'), 2187),

(*Pred’, ('per=c’, 'num=s', ‘neg=a’), 1959),

('Pred’, ('per=c', 'num=s', 'neg=a’, '"pos=V'), 1959)

R
~

2319),

Obrazok 14 - ukazka vydolovanych asocia¢nych pravidiel

Pocet asociacnych pravidiel bol aj po vyfiltrovani dost’ vel'ky (radovo stovky), bol uz
ale zvladnutel'ny pre manudlne posudenie. Z vyfiltrovanych pravidiel sme nasledne vybrali
niekol'ko kandidatov, s ktorymi sme potom d’alej pracovali.

Dalsi krok bolo aplikovanie pravidla na obohatenie trénovacej mnoziny dat. Pomo-
cou jednoduché skriptu, ktory implementoval vybrané asocia¢né pravidlo sme upravili tré-
novaciu mnozinu dat a spustili trénovanie parsera. Kvoli ¢asovym narokom sme ale netréno-
vali parser na celej mnozine, ale iba na vzorke 5000 viet. To ndim umoznilo omnoho flexibil-
nejSie experimentovanie a skusanie viacerych pravidiel. MenSia trénovacia vzorka je aj do-
vod, preco vo vyhodnoteni tohto experimentu budeme pouzivat' ini zakladnii hodnotu ts-

pesnosti, s ktorou potom budeme porovnavat’ tispe$nost’ nasej metody.

8.2 Aplikacia metody na Pred a Pnom analytické funkcie

Pre overenie metédy sme si vybrali analytické funkcie Pred a Pnom, oznacujuce prisudok
a mennu Cast’ prisudku. Obidve su dolezita stiCast’ vety a obidve maju len priemernu trovei
uspesnosti urcovania. Asocia¢né pravidlo, ktoré sme pre analyticki funkciu Pred je opisané
v nasledujiicom vzorci, kde M je mnozina morfologickych vlastnosti.
"vform=L" € M A"per=c"€M = M = M U "pred_candidate”
S pouZzitim tohto pravidla sme upravili trénovacie data a spustili trénovanie parsera.
Nasledne sme s rovnakym pravidlom upravili aj testovacie data, sparsovali ich a vyhodnotili

uspesnost’. Vysledky mézeme vidiet’ v tabul’ke 14.
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Tabul’ka 14 - Uspe$nost’ parsovania po obohateni mnoZiny morfologickych znatiek o pred_candidate

LAS tLAS | UAS tUAS

Zaklada uspesnost’ 57,32% | 6,46% | 77,68% | 29,02%

Uspesnost’ po aplikovani asociaéného pravidla pre
59,82% | 8,73% | 77,68% | 28,70%
Pred analytickud funkciu

Z tabul’ky vidime, ze pridanie asocia¢ného pravidla sa vyrazne pozitivne prejavilo na
metrike LAS aj tLAS. Co je ale zaujimavé je mierny prepad metriky tUAS pri zachovani
rovnakej hodnoty UAS. To znaci, Ze zatial’ o niekde chyby pri urCovani zavislosti pribudli,
niekde inde zase ubudli a to takym sposobom, Ze sa zmensSil pocet viet kde boli absolitne
spravne urcené vsetky zavislosti.

Ked sa eSte pozrieme na uspesnost’ urCovania samotnej Pred analytickej funkcie,
mozeme jasne vidiet' zlepSenie. Parser s pdvodnym modelom urcil spravne 54,83% inStancii
predikatu, zatial' ¢o s modelom ktory bol natrénovany s rozSirenou mnozinou morfologic-
kych vlastnosti bola GspeSnost’ 76,74% (v absolutnych ¢islach je to 1 777 oproti 2 487
spravne urcenych predikatov, z celkového poctu 3241).

Pre analytickd funkciu Pnom sme postupovali obdobne, akurat sme pouzili pravidlo
opisané v nasledujicom vzorci:

"par=A"€ M A"case=1"€M = M = M U "pnom_candidate"
Kde opat’ M zna¢i mnozinu morfologickych vlastnosti. Upravili sme aj trénovacie aj

testovacie data a spustili trénovanie. UspeSnosti parsovania mozeme vidiet' v tabulke 15.

Tabulka 15 - Uspe$nost’ parsovania po obohateni mnoZiny morfologickej znatky o pnom_candidate

LAS tLAS UAS tUAS

Zéklada Gspesnost’ 57,32% 6,46% 77,68% | 29,02%

Uspesnost’ po aplikovani asocia¢ného pravid-
57,36% 6,43% 77,68% | 28,71%
la pre Pnom analyticku funkciu

Tu uz zlepSenie nie je tak jendoznacne vidiet. Dokonca pozorujeme podobny feno-
mén ako v predchadzajicom pripade pri metrike UAS a tUAS. Tu sa ndm stala podobna vec
pre metriku LAS a tLAS, pricom LAS bola v tomto pripade dokonca lepSia ako pdvodne.
Tieto drobné rozdiely s spdsobené aj menSou kvantitou vyskytu Prnom analytickej funkcie

v datach.
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Uspesnosti uréovania samotného Prnom tagu st ale pozitivnejsie. Z pdvodnych
51,41% sa tspesnost’ dostala na 61,98% (v absolutnych ¢islach je to 457 oproti 511 sprdvne

urc¢enych instancii z celkového poctu 889).

8.3 Obmedzenia metody obohacovania morfologickej znacky

Vysledky uvedené v predchadzajicej kapitole st pozitivne a preukazali, ze pri zamerani sa
na Specificky typ vztahu je mozné vylepsit’ uspesnost’ urcovania daného vztahu. Pri oboha-
covani mnoziny morfologickej znacky ale treba byt opatrny, nakol’ko prili§ vel'a pridanych
vlastnosti méze mat’ skor opacny efekt.

PresvedCili sme sa otom pri niektorych dalSich experimentoch, ktoré sme
s obohacovanim vykonali. Prvy spocival v tom, Ze sme pre Pnom analytickt funkciu pouzili
dve pravidld z mnoziny asociaénych pravidiel. Uspesnost’ uréovania samotnej Pnom analy-
tickej funkcie bola lepsia, ostatné metriky sa ale naopak zhorsili, ¢o indikuje, ze priliSnym
obohatenim mnoziny morfologickych znaciek sme zvysili pocet pravych pozitiv ale aj falos-
nych pozitiv pri ur€ovani Pnom funkcie.

Druhy experiment spocival v tom ze sme sa snazili zlep$it’ urCovanie Pred a Pnom
funkcie, ak sa nachddzali v rovnakej vete. Vygenerovali sme transakcie, ktoré tentoraz po-
zostavali zo zjednotenia mnozin morfologickych znaciek dvoch slov a dvoch analytickych
funkcii. Po vybrati vhodného asocia¢ného pravidla sme upravili data a natrénovali parser, ale
uspesnost’ vo vSetkych metrikach klesla (aj ked’ nie nejako vyrazne, v priemere o jednu desa-
tinu percenta).

Je zname, Ze pri robustnej$ej mnozine morfologickych znaciek naraZame na problém
riedkosti dat. Z tohto faktu a z experimentov vyplyva, ze metdoda na obohatenie mnoziny
morfologickej znacky je pouzitelna, ale skor pre Specificky pripad zlepSenia uspesnosti iba
jedného vzt'ahu. Verime ale, Ze z takéhoto Specifického zlepsenia vystupu parsovania moézu
mat niektoré aplikacie prospech. Navyse je pomerne triviadlne rozsirit’ a natrénovat’ model aj

pre in¢ analytické funkcie, podla poziadaviek konkrétnej aplikacie.
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9 Realizacia parsera ako webovej sluzby

Webova sluzba je idealna na vysktsanie si funkcionality, overenie konceptu alebo zozname-
nie sa s danou problematikou. V pripade, Ze je dobre naimplementovana, méze sluzit’ aj ako
zaklad pre iné aplikacie a sluzby. Velké spolocnosti dnes bezne uverejiuju aplikacné roz-
hrania, na ktorych potom zakladaji svoju funkcionalitu mnohé iné aplikdcie. Uverejnenie
parsera pre slovencinu ako webovu sluzbu vyznamne ul'ah¢i integraciu parsovania do apli-
kacie potencialneho zaujemca, nakol’ko proces rozbehania parsera lokalne (hlavne priprava
dat a trénovanie) nie je Uplne trividlny. Verime, ze I'ahsi pristup k tejto funkcionalite zvysi na
Slovensku zaujem o parsovanie aj ako o ndstroj aj ako o vyskumnt oblast’.

Webova sluzba!* (ukdzka domovskej obrazovky je na obrazku 15) implementuje
vSetky vylepSenia, ktoré sme vramci predchddzajucich experimentov vytvorili. Zaroven
integruje vSetky potrebné kroky spracovania tak, aby ako vstup stacilo zadat’ surovy text.
Kroky v ktorych tento text webova sluzba spracovava su nasledovné:

e segmentdcia textu na vety,

o rekonstrukcia diakritiky (voliteI'né) pomocou nastroja DIAKRITIK,

e kontrola pravopisu (volitelné) pomocou nastroja Hunspell,

e tokenizicia,

¢ morfologickd anoticia a lematizdcia (pomocou néstroja TreeTagger),

e vyber modelu pre parsovanie (lepSie uréovanie Pred alebo Pnom tagov, alebo

vSeobecné parsovanie),

e parsovanie pomocou nastroja MATE Tools grafovy parser.

1 http://vm35.studenti.fiit.stuba.sk/
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Synpar

Webova sluzba na syntakticku analyzu

Vslup pre analyzu je surovy lext poskylnuty v POST requesle. Vyslup je bud Sislo v lexlovom formate (CoMNLLOS), alebo graficks vizualizacia, V parsovani je zabrnula aj:

« segmentacia na vety, tokenizacla, lematizacia
« morlalogicka analvza
« wvolitelna mozZnost opravy textu (rekonStrukcia diakritiky, alebo spellchecking)

Format pre: request:

Request URL: http://vm35,studenti.fiit.stuba.sk/parse
Request Method: PDST

Fors data

. betterPreds]
: [raw, visualize]

text: Vstupny text sem.

Demo

Opravy textu Model parsera Format vystupu
Cpravovar diakritiku? = Normalny madel = conll0g
Aplikovat' spellchecking? Lepsie uréovanie Pred Vizualizovat'

Vstunnv text

Obrazok 15 - domovska obrazovka webovej sluzby

Webova sluzba poskytuje dva formaty vystupu. Jeden je Cisto textovy a ide vlastne

o vety zapisané vo formate CoNLLO9 (priklad je na obrazku 16).

Pes pes pes 5 s pos=5|par=5|gen=m|num=s|case=1 pos=5|par=5|gen=m|num=s|case=1 -1 2
nahanal nahafat nahanat v v pos=V|vform=L|aspect=e|num=s|per=c|gen=m|neg=a pos=V|vform=L]aspect=e|num=s]|
cudziu cudzi cudzi A A pos=A|par=A|gen=f|num=s | case=4|degree=x pos=A|par=A|gen=Ff|num=s|case=4|degree
macku macka macka ) s pos=5|par=5|gen=f|num=s|case=4 pos=5|par=5|gen=Ff|num=s|case=4 -1 2

z z pos=Z pos=Z -1 @ _ Auxk _
Ta ta ta P P pos=P|par=F|gen=f|num=s|case=1 pos=P|par=F|gen=Ff|num=s|case=1 -1 2
bola byt byt \ v pos=V|vform=L|aspect=e|num=s | per=c|gen=f|neg=a pos=V|vform=L|aspect=e|num=s]|
ale ale ale T T pos=T pos=T -1 2 _ AuxY _ _
o o o E E pos=E|form=u|case=4 pos=E|form=u|case=4 -1 [ _ AuxP
dost dost dost N N pos=N|par=U|gen=n|num=s|case=4 pos=N|par=U|gen=n|num=s|case=4 -1 4
rychlejsia rychly rychly A A pos=A|par=A|gen=f |num=s|case=1|degree=y pos=A|par=A|gen=f|num=s|case=
. . . z z pos=Z pos=Z -1 @ _ Auxk

Obrazok 16 - textovy vystup webovej sluZby

CoNLLO09 textovy format poskytuje vSetky informacie ktoré sa v procese parsovania
ziskali: okrem jednotlivych zavislosti a analytickych funkcii pre vSetky tokeny st vo vystupe
aj lemy tokenov, ich slovny druh a kompletnd morfologickd anoticia. Jednotlivé vety sd po-
tom oddelené prazdnym riadkom. Druhy formét vystupu je grafickd vizualizcia, zndzornend

na obrazku 17.
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Vysledky parsovania

Zoznam viet Zapis v CoNLLO9 formate

Pes nahanal cudziu macku

1

Ta bola ale o dost rychlejsia

rychlejsia

Obrazok 17 - ukazka vizualizacie vety ako jedného z formatov vystupu webovej sluzby

Vizualizécia parsovania je vlastne mald Javascriptova aplikécia, ktord z CoNLLO09 textového
formatu vykresli grafovu Strukturu, pricom samotny graf reprezentujici zavislostny strom je
vykresleny pomocou kniznce sigma.js'>. Na I'avej strane obrazovky je k dispozicii zoznam
viet ako boli z textu vyextrahované. Po kliknuti na vetu zo zoznamu sa nacita cely povodny
CoNLLO09 do textového pol'a v hlavnej Casti obrazovky a pod nim sa vykresli 1z spominana
stromova zavislostna Struktira.

Zo sluzbou je mozné komunikovat’ prostrednictvom POST poziadaviek na server.
V tele poziadavky treba uviest' parametre podla ktorych sa zapina a vypina funkcionalita
rekonstrukcie textu a presnejsSieho urCovania Pred a Pnom tagov. Okrem tychto parametrov
treba samozrejme uviest’ aj text, ktory sa ma podl'a zadanych parametrov sparsovat’. Presny
popis jednotlivych parametrov aj s ich moznymi hodnotami je uvedeny v Givodnom texte
webovej sluzby.

Rozhranie webovej sluzby ponuka aj online demo ukazku, kde si pouzivatel moze
prostrednictvom jednoduchého formulara nastavit’ parametre webovej sluzby, text na parso-

vanie a format vystupu (ukazka na obrazku 18).

15 http://sigmajs.org/
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Demo

Opravy textu Model parsera Format vystupu
Opravoval diakritiku? = Normalny model conllog
Aplikovat spellchecking? Lepsie uréovanle Pred = Vizuallzovat

Vstupny text

Pes nahanal cudziu macku. Ta bola ale o dost rychlejsia.

Obrazok 18 - online demo ukazka syntaktického parsovania
Tato demo ukazka sluzi hlavne na rychle experimentovanie s parametrami webovej sluzby

a vybratie tej najvhodnejse;j.
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10 Zhodnotenie

V tejto praci sme poskytli zakladny prehlad problematiky syntaktickej analyzy, ato aj
z pohladu jazykovedného, aj z pohladu vypoctovej lingvistiky. Predstavili sme zdkladné
pojmy potrebné na pochopenie a orient4ciu v tejto oblasti a predstavili sme zdkladné met6dy
a pristupy pre syntakticka analyzu, priCom sme sa zamerali aj na reprezentacie zavislosti,
neprojektivnost’ viet a z toho vyplyvajuce poznatky dolezité pre parsovanie slovenciny.
Okrem toho sme sa snazili poukazat’ aj na problémy tykajuce sa parsovania realneho, ne-
spracovaného textu a parsovanie webového textu. Tym sme poukdzali aj na rozdiely medzi
vyhodnocovanim parserov na zlatej vzorke a pouZzitim v praxi, kde sme vystaveni réznym
$pecifikam, ako napriklad:

e chybajica morfologicka anoticia, ktora je v pripade slovenciny viac zlozitejSia

a tym padom aj viac nachylnejsia k chybam pri automatickej anotacif,

e v pripade parsovania webovych textov su to rozne deforméicie textu, ako napri-

klad chybajica diakritika, preklepy a gramatické chyby v texte,

e ina doména textov, nez na akej bol parser natrénovany.

Toto su vsetko problémy na ktorym je parser pouzity v praxi vystaveny a nie su este
uplne dobre vyriesené.

Okrem samotnej syntaktickej analyzy sme sa zamerali aj na morfologicki analyzu,
nakol’ko tvori nevyhnutny vstup pre syntakticka analyzu a dzko s niou suvisi. Ponukli sme
prehlad existujucich nastrojov na morfologickil analyzu, ktoré pracuju aj so slovencinou.
Kazdy z nich sme vyhodnotili na datach zo Slovenského Zavislostného Korpusu. Najlepsie
vysledky sme dosiahli s nastrojom TreeTagger, ktory sme potom pouzivali aj
v experimentoch.

Dalej sme ponukli prehl'ad vyznamnych svetovych parserov, pri¢om pri ich vybere
sme dbali na Gspesnost’ ktorti dosahujt a ich vyskumnicku délezitost’. Kazdy z tychto parse-
rov sme natrénovali na Slovenskom Zavislostnom Korpuse a vyhodnotili. Na zdklade toho
sme vybrali najuspesne;jsi parser, ktorym sa stal grafovy parser z balika nastrojov Mate tools
a podrobnejSie sme analyzovali jeho vystup. Na nom sme nasledne zalozili d’al$iu pracu, ¢o
bolo experimentovanie so vstupom.

V experimentoch sme skimali ako sa r6zne deformacie textu prejavia na Gspesnosti
parsovania a ¢i vieme pomocou existujucich nastrojov pripadny prepad uspesnosti vykom-
penzovat. Pri tprave vstupu sme sa snazili ¢o najvernejsSie napodobnit’ webovy text, pricom

za tymto ucelom sme analyzovali korpus webovych diskusii. Ndsledne sme s pouzitim na-
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strojov na rekonstrukciu diakritiky a kontrolu pravopisu text opravovali a snazili sa tak dos-
tat’ UspeSnost na pdvodmi uroveil. V pripade rekonstrukcie diakritiky sa to podarilo,
v pripade kontroly pravopisu je eSte stile priestor na zlepSovanie, aj ked’ bolo dosiahnuté
znacné zlepSenie.

Druhd séria experimentov bola zamerand na obohatenie mnoziny morfologickych
znaciek tak, aby znovunatrénovany parser lepSie urcoval niektoré vybrané typy vztahov.
Pomocou algoritmu na dolovanie asociacnych pravidiel sa podarilo vylep$it’ urCovanie pre-
dikdtu a nominalnej Casti predikatu, z coho mozu t'azit’ niektoré Specifické aplikacie.

Z vykonanych experimentov a merani sme ziskali nasledujice poznatky a prinosy:

o prvé komparativne vyhodnotenie Uspesnosti viacerych svetovych parserov na

slovencine,

e vycerpavajuci zoznam réznych ndstrojov analyzu potrebnych pre syntakticka
analyzu, aj s overenim uspesnosti jednotlivych nastrojov,

e simulédcia webového textu a skiimanie jeho chybovosti na spe$nost’ parsovania,
aj s navrhmi pouzitia existujicich nastrojov na nasledné vylepSenie pokazenej
uspesnosti,

o realizécia parsera ako verejne dostupnej webovej sluzby so vSetkymi experimen-
talne overenymi vylepSeniami.

Dalsi vyskum v tejto oblasti ma mnoho moznych smerovani. Stav oblasti vo svete je
oproti stavu oblasti unas vyrazne popredu, aj ¢o sa tyka samotnych metéd parsovania
a zaujmu vedeckej obce, aj o sa tyka rozsahu a kvality dostupnych dat, na ktorych by bolo
mozné Statistické parsery trénovat. Verime Ze aj tato praca prispeje k v§eobecnému zaujmu

o tdto tému a bude uzito¢na pre d’alsich vyskumnikov v tejto oblasti.
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Priloha A: Dokumentacia aplikacie Syncor

V tejto kapitole podrobne opiSeme funkcionalitu a architektiru aplikacie na spracovanie a

vyhodnotenie dit, ktord sme nazvali Syncor. Je implementovand v jazyku Python

a poskytuje jednoduché konzolové rozhranie, pomocou ktorého je mozné vykonavat’ rézne

Upravy dat.

A.1 Prehlad funkcionality aplikacie

Aplikécia je implementovand ako konzolova aplikicia v jazyku Python. Funkéné poziadavky

aplikdcie sa vyvijali postupne s potrebami experimentov. Findlna funkcionalita ktord poniika

je:

e sparsovanie Slovenského Zavislostného Korpusu (alebo inej mnoziny dat v rov-

nakom forméte) do databdzy,

e vygenerovanic mnoziny dat vo formate CoNLL09, CoNLLX alebo MST

z databazy a ulozenie do suboru,

e rozdelenie mnoziny dat na trénovaciu a testovaciu mnozinu,

e odstranenie diakritiky z mnoziny dat,

e podrobnejsie Statistiky nad sparsovanou mnozinou dat;

zakladné LAS/UAS skore,

podrobny prehl’ad Gspesnosti pre jednotlivé DEPREL znacky

prehl’ad zle urcenych DEPREL znaciek, pre kazdit DEPREL znacku v
mnozine dat, aj s pocetnostami,

prehlad vsetkych DEPREL znaciek pre danu morfologicku znacku, aj s
uspesnostou urcovania,

ziskanie konkrétnych instancii viet pre dani DEPREL znacku, ktora bo-

la v tej vete zle oznacena.

e pridanie gramatickych chyb do textu v mnozine dat,

e kontrola pravopisu s opravou textu v mnozine dat,

e pridanie vlastnej morfologickej anotacie do mnoziny dat.

A.2 PrehPad architektury aplikacie

Povodne bola aplikédcia vyvijana ako jedna kniZnica s konzolovym rozhranim. S rasticou
komplexnost'ou sme nakoniec aplikdciu rozdelili na tri samostatné kniznice. VSetky obrazky
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v tejto sekeii predstavuji UML diagramy. Kniznice ktoré v tejto kapitole blizSie opisujeme
su:

e dp-syncor — hlavna kniznica ktord poskytujica vicSinu funkcionality
a poskytujica konzolové rozhranie,

o dp-common — kniZnica obsahujuca spolo¢né doménové entity ktoré sa pouzivaju

na mnohych miestach,

e dp-errors — kniznica poskytujtica funkcionalitu priddvania chyb do textu.

Okrem tychto kniznic st implementované eSte dalSie dve — dp-scripts adp-
associations. Obsahuju ale hlavne jednorazové skripty na vyhodnocovanie alebo spustanie
niektorej funkcionality. Ich vnatorna Strukturu vzhl'adom na ich ad hoc implementaciu
a celkovi trividlnost’ neuvadzame.

Nie vsetky funkéné poziadavky boli implementované v samostatnych knizniciach,
vzhl'adom na to, Ze niektoré su pomerne trividlne a ich vyc¢lenenie by zbytocne zvysilo kom-
plexnost’ rieSenia. Generovanie chyb bolo vyClenené vzhladom na zna¢nu zlozitost’
a mnozstvo logiky ktora so zbytkom aplikacie nestvisi.

Prehl’ad balikov hlavnej kniznice dp-syncor je zndzorneny na obrdzku 19. Okrem

zavislosti je pri kazdom baliku zobrazeny aj zoznam tried ktoré obsahuje.

Model

=] + Sentence

Lib J'TI'I.

- wimports
::::ﬁl&f Contexts |
a et

iacriti = + 5y C
+ Diaaitics SyncorDataContext
+ Emors ]

+ Ewvaluaticn -
+|F [ wimports
eatures
+ Morpho
= +
Sentence ~~_ =
= + -
Spelichedier cimports 3] —
= + i
+zp|l-|lt:rr|gx ort + Evaluator
+T:HE|-| i + InputFormatter
| + Formatters + SlovakPosTagger
+ TreeTagger

Obrazok 19 — prehPad balikov v kniZnici dp-syncor, ich zavislosti a vnitornych tried
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Funkcionalitu tychto balikov agreguje hlavny skript, ktory poskytuje konzolové roz-
hranie a riadi hlavny tok riadenia (vystup do konzoly a spracovanie vstupu z konzoly). Podl’a
zadanych prikazov nasledne vola jednotlivé baliky a metddy.

Najkomplexnejsi balik v tejto kniznici je balik /ib. Jeho vnutorna Struktura je zné-
zornend na obrazku 20. Vidime ze naviac obsahuje vnoreny balik Formatters — ten obsahuje

dve triedy, ktoré sa staraji o formdtovanie dét pri vystupu na termindl.
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+ Analyzer

+ Corpus

+ Diacritics

+ Emors

+ Ewaluaticn
+ Features

+ Morpho
= Sentence

+ Spellcheder
+ Splitter

+ SyncorExport
+ Token

._l + Formatters

Formatters

I% + DataFormatter
I% + EvalFormatter

amodules
Formatters::
DataFormatter

amodules
Formatters::EvalFormatter

+ format(): void

+ o conll_09{): void
+ to oonll_x(): voi

+ to_mst{)

output_deprel_instance(): void
ocutput_deprel_list{)
cutput_deprels_of morph{): void
output_detsile
cutput_merphs():

deprel{): void

void

/|

/

SyncorExport |

+ get_sentence_ids{)
save_data() void

+
+

4+

amodules
Features

amodules
Ewaluation

from_tag(): void
tag_to feats()

Analyzer

+ basic_eval{)

+ deprel_detailed{): void

+ deprel_instances{): void
+ deprel_list{): void

+  morphs(): void

+ sentences_without{): void

Corpus

to_tagl): void

+ acticns{): void

amodules
Morpho

amoduls

Diacritics wmodules

+

Splitter
reconstruct): void

reconstruct_dataset{): void
remaove_from_fil
remove_from_word{): void

amoduls

amodules
Errors

Spellchecker

+ add{): void
+ add_grammar_emors(): void

Sentence

void
): woid

+ comect_deprel_count{):
+ ocomect_heads_ocoun
+ count{): void

+ get las_scorel): void
+ get uas sco
+ 1o

to_conll_09{)
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Obrazok 20 — vnitorna Struktira balika lib z kniZnice dp-synpar




Balik /ib obsahuje nasledujice triedy:

Analyzer - obsahuje metody, ktoré vykonavaji nad oznackovanou a sparsovanu
mnozinou dat podrobnejsie Statistiky a merania,

Corpus — trieda ktora reprezentuje oznackovanu a sparsovani mnozinu dat. Ob-
sahuje zoznam vsetkych viet v danej mnozine a zapuzdruje logiku Citania dat
z roznych datovych formatov. Funkcionalita tejto triedy bola postupom ¢asu na-
hradena kniznicou dp-common a jej triedou Corpus,

Diacritics - trieda, ktord vykondva odstranovanie diakritiky a rekonstrukciu po-
mocou webovej sluzby Diakritik,

Errors — trieda ktora pomocou externej kniznice dp-errors poskytuje funkciona-
litu pridavania chyb do textu v zadanej mnozine dat,

Evaluation — trieda, ktord prebera riadenie toku programu v pripade, Ze sa pou-
zivatel’ rozhodol robit’ nad oznackovanou mnozinou dat podrobnejsie Statistiky.
Spracovava pouzivatel'ov vstup z konzoly a vola prislusné akcie triedy Analyzer.
Vystup nésledne zobrazuje pomocou triedy DataFormatter a EvalFormater,
Features - trieda, ktord poskytuje funkcionalitu premienania morfologickych
znaCiek na format mnoziny vlastnosti tak, ako ich definuju CoNLL formaty.
Rovnako poskytuje funkcionalitu pre (pole FEATS v CoNLL formétoch - po-
trebné pre parsre),

Morpho — trieda, ktora vykonava morfologicki anoticiu textu, pomocou exter-
ného taggera,

Sentence — trieda, ktora reprezentuje jednu vetu v mnozine dat. Okrem zoznamu
tokenov obsahuje este zopar pomocnych metod, ktoré vyhodnocuji Gispesnost’
sparsovania,

Spellchecker — trieda, ktord vykondva kontrolu pravopisu pomocou externého
nastroja na kontrolu pravopisu,

Splitter - trieda, ktora rozdeli vstupni mnozinu dat na testovaciu a trénovaciu
SyncorExport — trieda, ktora mnozinu dat z databazy pretransformuje na poza-
dovany format a ulozi ju do suboru na disk,

Token — trieda reprezentujuca jedno slovo vo vete. V diagrame s kvoli prehl'ad-
nosti zobrazené len jej dve atributy, v skutocnosti ale obsahuje eSte naviac POS

znacku, morfologickl znacku, mnozinu vlastnosti, DEPREL zna¢ku a HEAD
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znacku. Vsetky navySe eSte vo variante z povodnej zlatej] mnoziny dat a z mno-
ziny dat, ktora bola oznackovana a sparsovana.

Balik Formatters obsahuje dve triedy:

e FEvalFormatter - trieda ktord spracovava vystup z triedy Analyzer (ktory je v po-
dobe neupravenych datovych struktar) a formatuje ju do podoby ktora sa I'ahSie
¢ita, teda do r6znych tabuliek,

e DataFormatter - trieda, ktord zoberie ako vstup vetu z databdzy a pretransfor-
muje ju do pozadovaného formatu. Je mozné volat’ priamo metddy na konkrétne
formaty, alebo zavolat’ metddu format a format vystupu nastavit’ prostrednic-
tvom parametra.

Baliky Model a Context spolu tzko stvisia a vzh'adom na ich pomerne jednoduchi

Struktiru ich uvadzame na spolo¢nom obrazku 22.

Model |

+ Sentence

| Model:: Sentence

+ get hash_from_tuples{): void
+ get sentence_from_tuples()
+ mark_parents(): void

(frowm dj#%_vn cor}
I
|

wimports
\

Contexts

+ SyncorDataContext

SyncorDataContext

+ get_data_for_sentence(): void

+ get_file_ids{): void

+ get_form_and_ids_for_sentence{): void
+ get_sentence(): void

+ get_sentence_ids{): voi

+ is_nonprojective(): void

+ Ekill_connection{)

(from dp-zyncor)

Obrazok 21 - prehlad Struktiry balikov model a contexts
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Trieda SyncorDataContext je zodpovedna za pripojenie k databaze a za vytahovanie
dat v prislusnej forme. Databdza v ktorej mame spracovany Slovensky Zavislostny Korpus
ulozena je PostgeSQL. Trieda SyncorDataContext vyuziva ako adaptér kniznicu psycopg?2.

Trieda Sentence reprezentuje jednu vetu z databdzy, z ktorej ju ziska ako zoznam
"dvojic", o je datova Struktira jazyka Python. V triede Sentence si implementované meto-
dy, ktoré pretransformuju data z tychto Struktur do formatu vhodného na d’alSie spracovanie.
Okrem toho eSte obsahuje metodu mark parents(), ktora opravuje chybu v povodnej mnozi-
ne dat. Konkrétne ide o oznaCenie nadradenych vetnych ¢lenov. V pévodnom Slovenskom
Zavislostnom Korpuse sa totiz vyskytuju vety, ktorych ¢islovanie nezacina od 1, ale od neja-
kého iného c¢isla. Toto chybné Cislovanie sposobovalo problémy v niektorych inych castiach
aplikdcie, hlavne v tych, v ktorych sa pracovalo s nadradenymi vetnymi ¢lenmi.

Na obrazku 23 uvadzame Strukturu balika Taggers.

Tagger

+ Dagger

+ Evaluator

= InputFormatter

+ InputFormatter

+ SlovakPosTagger + conll09 to_ string(): weid
+ TreeTagger + conll09_to_ tuples)

+ conll¥_to_string{): void
+ conll¥_to_tuples{): void

Dagger Ewvaluator
+ tag_sentence() + compare()
SlovakPosTagger TreeTagger
tag_sentence() + tag_sentence])

[from dp-symcor)

Obrazok 22 — vniitorna Struktira balika Taggers

Tento balik obsahuje tri triedy ktoré vykonavaji morfologicki analyzu:

e Dagger — na morfologicki anotaciu pouziva webovu sluzbu Dagger,
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o SlovakPosTagger — na morfologicki anotaciu pouziva webovi sluzbu Slo-
vakPosTagger,

o TreeTagger - na morfologickli anotaciu pouziva nastroj TreeTagger,
k uspesnému fungovaniu potrebuje mat’ nastavenu cestu k vykonateI'nym binar-
nym stiborom a k modelu slovenského jazyka pre morfologickii anotéciu.

Okrem tried na vykonanie samotnej morfologickej anoticie eSte balik obsahuje

d’alsie dve stvisiace triedy:

e InputFormatter — trieda ktora spracovava text z formatov CoNLL09 a CoNLLX
to formétu potrebného pre morfologicki anoticiu,

e Evaluator — trieda ktord vykondva jednoduché vyhodnotenie morfologickej ano-
tacie vzhl'adom na poskytnutt zlati vzorku.

Druhou samostatnou kniznicou je dp-common. Jej Struktiiru uvddzame na obrazku

23.

Tokenlterator

| Sentencelterator

+  jter) +  jter{) void
+ next{): void + next{)
Corpus ‘

+ parse_from_file): void
+ sentences()

+ tokens{): void

Token ‘

- _parse_gold_from_conl D8}
- _parse_predicted_from_conl 103(): void
+ parse from_conl 05

ConllD8Exporter

MorphoDictionary ‘

_initializie_dictionany{) + close{): void
+ get): void +  sawve()

Obrazok 23 — triedy kniZnice dp-common
Triedy ktoré poskytuje su:
o Corpus — trieda zapuzdrujlca nacitanie korpusu zo suboru a iteraciu cez jeho da-
ta. Za tymto ucelom je implementovany vzor iterator. Trieda Corpus pracuje

s dvoma:
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= Tokenlnterator — prechadza korpus po jednotlivych tokenoch,
= Sentencelterator — prechddza korpus po vetich — jedna iterdcia vrati ko-
lekciu tokenov reprezentujicu jednu vetu z korpusu,
e Token — reprezentuje jeden token (slovo) z korpusu a je agregovand triedou Cor-
pus,
e MorphoDictionary — pri inicializacii nacita morfologicki databazu zo suboru
a nésledne poskytuje funkcionalitu na ziskavanie idajov z tejto databazy,
e Conll09Exporter — trieda poskytujtca funkcionalitu na export viet do stiboru.
Tieto triedy su pouzivané vo viacerych inych knizniciach aboli navrhnuté
a vytvorené tak, aby sa dali I'ahko pouzivat’ aj priamo z termindlu.
Poslednou vyznamnou samostatnou kniZznicou je kniZznica dp-errors. Sklada sa
z dvoch samostatnych balikov:
e grammatical — poskytuje funkcionalitu priddvania gramatickych chyb,
e typos — poskytuje funkcionalitu na priddvanie preklepov.
Vnutornu Struktaru balika grammatical uvadzame na obrazku 24. Z obrazku vidime,
ze obsahuje este vnutorny balik errors. Zatial' Co balik errors obsahuje logiku priddvania

chyb, balik grammatical poskytuje verejné rozhranie pre priddvanie.
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grammatical |

ig + Grammatical

_l + BITOrs

amodules
errors::Constants

wmodules
Grammatical
+ oeate{)
Brrors |
+ Constants
+ DiaaiticAddEmor errors::MutationError
DiaoiticRemoveEmor S il Voibed erity
+ MutationErmror + mutate_voiced_middlef): void
+ ¥psilonEmor + mutate_veoicless(). void

possible(): void

errors::

DiacriticRemowveError

removel)

DiacriticAddError

add{): void

Brrors::

ick acocent{)

errors:
¥psilonError

+ add{): void

Triedy v tomto baliku sd nasledovné:
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Obrazok 24 — vnutorna Struktira balika grammatical

Grammatical — poskytuje rozhranie na pridanie chyby do slova,

Constants — obsahuje konStanty potrebné pre pridavanie niektorych typov chyb,

ako napriklad zoznamy znelych a neznelych spoluhldsok, alebo zoznam znakov

s diakritickymi znamienkami,

MutationError — trieda obsahujica logiku priddvania chyb spodobovania.

Okrem metod pre jednotlivé typy spodobovania obsahuje aj metddu, ktord urcu-

je, €1 je pre dané slovo mozné enerovat’ chybu v spodobovani,
b

DiacriticsRemoveError — trieda obsahujtca logiku pridania chyby spocivajucej

vo vynechani diakritického znamienka,

DiacriticsAddError — trieda obsahujica logiku pridania chyby spocivajicej

v pridani diakritického znamienka,




e  YpsilonError — trieda obsahujuca logiku pridania chyby spocivajucej v zameneni

znakov jota a ypsilon.

Druhym samostatnym balikom v tejto kniznici je balik fypos. Jeho vnutorna Struktu-

ra je zndzornend na obrazku 25.

typos

+ Typos
] + emors
| + Keymap Keymap |

+ Keymap

amodules
Keymap::Keymap

‘— create]) ‘ ‘— get]) |

\ 7

amodules
Typos

errors |
+ DeleticnEmor
+ |nserticnEmor Brrors:: Brrors::
= | rticnE SubstitutionE
+ SubstituticnEmor nserioneErrer ubstitutionError
+ TranspositicnEmor |+ add)) + add{) |
Errors:: Errors::
DeletionError TranspositionError
+ add{) + add{) ‘

(from dp-smors)

Obrazok 25 — vnutorna Struktira balika typos

Navrh tohto balika je analogicky k baliku grammatical. Hlavny balik typos poskytu-

je verejnd metddu na pridanie preklepu a vnorené baliky keymap a errors obsahuju logiku
pridavania preklepov. Triedy v tomto baliku su:

e Typos — poskytuje verejni metddu na pridanie preklepu do slova,

73



Keymap — trieda obsahujiica konStanty potrebné na pridanie niektorych typov
preklepov. Konkrétne ide o mapu kldves, ktoré susedia s danou klavesov, podla
Standardného QWERTZ rozlozenia,

InsertionError — trieda obsahujica logiku chyby typu ndhodného pridania znaku
do slova,

SubstitutionError — trieda obsahujica logiku chyby typu ndhodného nahradenia
znaku inym znakom,

DeletionError — trieda obsahujuica logiku chyby typu ndhodného zmazania jed-
ného znaku zo slova,

TranspositionError — trieda obsahujica logiku chyby ndhodného vymenenia po-

radia dvoch susediacich znakov v slove.

A.3 Ins§tala¢na prirucka

Na spustenie aplikdcie na spracovanie dat treba mat nainstalovany programovaci jazyk

Python minimélne vo verzii 3 (aplikdcia nie je spétne kompatibilnd) a databdzu PostgreSQL.

Do databazy potom treba naimportovat’ subor database.dump prostrednictvom prikazu:

cat database.dump | psql meno_lokalnej databazy

Kde ,,meno_lokalnej databazy* je nazov instancie Postgres databazy. Dal§im pred-

pokladom su nainstalované potrebné kniznice. Tie sa daji postupne nainstalovat’ prostrednic-

tvom nasledujucich prikazov (pre operacny systém Ubuntu):

sudo apt-get install python3-pip

sudo pip3 install psycopg2

sudo pip3 install pyyaml

sudo pip3 install IPython

sudo pip3 install unidecode

sudo pip3 install beautifulsoup4

Dalsim krokom je nainstalovanie kniznic dp-common a dp-errors. Na ich nainstalo-

vanie je potrebné prejst’ do ich korenového adresara a z terminalu spustit’ prikaz:

sudo make
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Ten nainstaluje kniZnicu do systému, takZe ju potom moze hlavna kniZnica dp-

syncor pouzivat. T nasledne spustime tak, ze v jej koreiovom adresari spustime prikaz:

python app.py

Je dblezité aby verzia jazyku Pyhton bola minimalne 3. Niektoré distribucie systému
Ubuntu maju v sebe jazyk Python uz nainsStalovany, ale vo verzii 2. V takom pripade je po-

trebné spustit’ aplikadciu pomocou prikazu:

python3 app.py

ktory aplikdcu spusti Pythonom vo verzii 3.
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Priloha B: Dokumentacia webovej sluzby Synpar

V tejto kapitole opisSeme dostupnu funkcionalitu webovej sluzby pre parsovanie slovenéiny a

jej architektudru.

B.1 Prehl’ad funkcionality webovej sluzby

Webovi aplikicia vykondva jednu dlohu, a to parsovanie slovenciny. Pre samotné parsova-

nie je mozné nastavit’ niekol’ko parametrov ovplyviiujtcich proces parsovania a vystup.

Parsovanie textu je mozné vykonavat’ pomocou POST ziadosti na server. Déta ktoré

sa maju v tele requestu poslat’ su nasledujuce (prvé slovo je vzdy kl'ac pre dané pole):

diacritics — mozné hodnoty: ,,on*, ,,off (predvolend hodnota ,,0ff*). Nastavuje,
¢i sa ma pred parsovanim vykonavat’ rekonstrukcia diakritiky alebo nie,
spellchecking - mozné hodnoty: ,,on*, ,,off" (predvolenad hodnota ,,0ff*). Nasta-
vuje, ¢i sa ma pred parsovanim vykonavat’ kontrola pravopisu alebo nie,
parserType — mozné hodnoty: ,basic, ,betterPreds” (predvolend hodnota ,,ba-
sic®). Nastavuje, ktory model sa ma pre parsovanie pouzit. Pri hodnote ,,basic*
sa pouzije v§eobecny model, pri hodnote ,betterPreds™ sa pouzije model, ktory
s va¢sou presnost’ou urcuje analyticka funkciu Pred,

outputType — mozné hodnoty: ,raw®, ,visualize* (predvolena hodnota ,raw*).
Nastavuje format vystupu parsera. Pri hodnote ,,raw* je vystup textovy vo for-
mate CoNLLO9, pri hodnote ,,visualize sa zobrazi stranka s vizualiziciou vety
v podobe grafu,

text — text, ktory sa ma sparsovat,

Parameter text je povinny, vSetky ostatné maju preddefinované hodnoty, takze su

nepovinné. Ukazka zavislostného stromu, ktory sa vykresli v pripade, Ze je parameter out-

putType nastaveny na hodnotu ,,visualize* je na obrazku 26.
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svoje

Obrazok 26 - ukazka grafického znazornenia zavislostného stromu

Kazdy uzol predstavuje token a hrana predsavuje analyticku funkciu, ktord token
spifia vo vztahu k nadradenému &lenovi. Tokeny st zoradené z I'ava do prava podla poradia
vo vete a zhora dole podl'a vzdialenosti od korena vety. Na funkcionalitu vykreslenia grafu

sme pouzili vol'ne dostupnu Javascriptovi kniZznicu Sigma.js'®.

B.2 Architektura webovej sluzby

Webova sluzba je implementovana v jazyku Java. Toto rozhodnutie bolo vyniitené tym, Ze
Mate tools grafovy parser je implementovany a dostupny ako kniznica v jazyku Java. Pre
jazyk Python, v ktorom méame implementovant aplikaciu Syncor nebola dostupné Ziadna
obal'ovacia kniznica, a pokial’ vieme nie je dostupna ani pre ziadny jazyk. Zvazovali sme
moznost’ kniznicu Mate parsera implementovat’ iba ako sluzbu beziacu na pozadi, ktor by
volala webova sluzba implementovana v Pythone. Po kréitkej analyze sa ndm ale v tomto
rieSeni objavilo viacero technickych problémov, po ktorych zhodnoteni sme usudili, ze im-
plementacia celej webovej sluzby v Jave, je menSie technické riziko a eventualne aj jedno-
duchsie rieSenie.

Na implementaciu webovej sluzby sme pouzili minimalisticky pracovny rdmec Nin-
ja'’. Poskytuje zdkladnd MVC (model-view-controller) architektiru a ma vel'mi jednoduché
API, ktoré vzhl'adom na jednoduchost’ svojho pouzitia vyrazne zniZzuje naroky na vstupnd
technickl znalost. Pouzitie pracovného ramca udava jasny smer navrhu a implementacii,

v nasom pripade to bolo vytvorenie zakladnych HTML stranok (z angl. views), ktoré posky-

16 http://sigmajs.org/
17 http://www.ninjaframework.org/
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tuji potrebné informacie pre pouzivatel'a, triedu typu controller, na spracovanie poziadavky
na server a spracovanie vstupnych a vystupnych dat a balicek tried, ktoré¢ implementuj ex-
perimentalne overené vylepSenia z tejto prace. Prehl'ad vlastnych tried uvadzame v diagrame
na obrazku 27.

Controllers

ig + ParseController

Controllers::
ParseController

B
o

+ Diaoitics
+ Features
+ Segmentator
+ Sentence

Lib:: SentencePO

+ SentencePO

+ SentenceParser
+ SentencePO

+ SentenceToken
+ Spellchedwer

(S T T T T T

+
£
&
©
R

Lib:: Sentence |

+ featsListTodmay(): void

+ toConllf)

Lib:: Lib::Tagger |
SentenceToken

+ Tagger)
+ tegSentence(): void

Lib:: Segmentator Lib:: SentenceParser

+ getinstance!): void +  parse() void

Segmentator) + SentenceParsen()

+ setSentences() void

Lib:: Spellchecker | ‘ Lib::Diacritics Lib::Request
+ chedk(): void - oeatePostData(): void + Post{)
+ Spellcheder]): void + Reconstruch)

Obrazok 27 — prehPad struktury vlastnych tried vo webovej sluZzbe Synpar
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Trieda ParseController postva vstup od pouzivatel'a d’alej do triedy SentenceParser.

Okrem toho na zdklade vstupného parametra rozhodne, aky format vystupu sa po ukonceni

parsovania poSle klientovi. SentenceParser tvori jadro balicka Lib. Zapuzdruje upravovanie

vstupného textu na zdklade vstupnych parametrov a vykonava volanie kniznic na morfolo-

gicki anotéciu a parsovanie. Zvys$né triedy v balicku Lib su:

Diacritics — trieda vykondvajica rekonStrukciu diakritiky volanim webovej
sluzby Diakritik,

Features — trieda, ktora zo Standardnej morfologickej znacky vytvori mnozinu
morfologickych vlastnosti vo formate CoNLL09,

Request — trieda, ktora sluzi na vykonavanie POST poziadaviek,

Segmentator — trieda, ktord deli vstupny text na jednotlivé vety. Na tidto funkci-
onalitu sme pouzili kniZznicu OpenNLP'®,

Sentence — trieda, ktora drzi vstupné data, vratane parametrov Uprav vstupného
textu,

SentenceParser — trieda, ktord vykondva parsovanie, vratane uprav vstupného
textu a morfologickej anotécie,

SentencePO — trieda, ktora drzi data urcené na zobrazenie na klientskej strane
(PO — prezentacny objekt, z angl. presentation object),

SentenceToken — trieda, ktord reprezentuje jeden token vo vete, pouziva sa hlav-
ne pri morfologickej anoticili,

Spellchecker — trieda, ktord vykondva kontrolu pravopisu prostrednictvom exter-
nej kniznice Hunspell,

Tagger — trieda, ktord vykondva morfologicku anotaciu prostrednictvom externej

kniznice TreeTagger.

Okrem implementacie parsovania na serveri, sme na vizualiziciu zavislostného

stromu sparsovanej vety implementovali aj mal( kniznicu v jazyku Javascript. Jej Strukturu

mobzeme vidiet’ na obrazku 28.

18 https://opennlp.apache.org/
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Node Edge

+ toPlainObjech{) ocPlainCbject)

| Graph

- getDistanceFromRoot]): void
- getEdgesFromModes()
- getModes(): void
- nodesFromString{): void
Sigmalirapper
é + renderGraph()
| App

- showSentenceGraph{)

Obrazok 28 — znazornenie Struktiry kniZnice na zobrazovanie zavislostného stromu.

Vykreslovacie jadro pre zobrazovanie grafov je kniznica sigma.js. Na to, aby mohla
vykreslit’ graf, musime pre fiu najprv nachystat’ data — skonvertovat’ ich z CoNLLO9 formatu
do datovej Struktiry podla potrieb kniznice. Na to sluzi trieda Graph, ktora vo svojom kon-
Struktore spracuje textovy zapis CoNLL09 formatu do objektov Node a Edge. Tie reprezen-
tujd uzly a hrany v grafe.

Tieto triedy sa vyuZzivaju v hlavnom module aplikacie App. Ta po nalitani stranky
prehl'ada HTML DOM, pri¢om hl'ada elementy so Specifickou triedou, ktorych textovy ob-
sah je prave CoNLLO09 zdpis vety. Tieto zdpisy spracuje a v pamiti s vytvori reprezentdcie
v datovych Struktirach potrebnych pre kniznicu sigma.js. Graf sa vykresli po kliknuti na

konkrétnu vetu zo zoznamu.

B.3 Instala¢na prirucka

Aplikéciu je mozné spustit’ dvoma spésobmi — bud’ na lokdlnom serveri ur¢enom na vyvoj
(Jetty), alebo nasadenim na Tomcat7 server. Pre obidve je ale potrebné mat’ najprv spravne

nastaveny systém, respektive premenné prostredia a nainStalovany TreeTagger. Ten je moz-
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né pomerne 'ahko nainstalovat’ prostrednictvom instrukcii na domovskej stranke'®. Ndsledne
treba nastavit’ nasledujuce premenné prostredia:
e SP_MODEL_PATH - cesta k zdkladnému modelu pre syntakticky parser
o SP_PRED_MODEL_PATH - cesta k modelu s vylepsenym uréovanim pre Pred
analytické funkcie
o TREETAGGER_HOME - cesta do koreniového adreséra instalacie TreeTaggera,
e TGR_MODEL — nazov modelu pre TreeTagger (vdc¢Sinou to byva ,slovak-
utf8.par®),
e HUNSPELL_AFF — cesta k stiboru s priponami pre Hunspell,
e HUNSPELL_DIC — cesta k slovniku pre Hunspell.
e SEGMENTATION_MODEL - cesta k modelu na segmenticiu.
Uvadzame este priklad pre tieto premenné tak, ako si nastavené na produkénom ser-

veri:

SP_MODEL_PATH="/home/jarino/models/model-full”

SP_PRED_MODEL_PATH="/home/jarino/models/model -pred"

TREETAGGER_HOME="/home/jarino/treetagger"

TGR_MODEL="slovak-utf8.par"

HUNSPELL_AFF="/home/jarino/sk_SK.aff"

HUNSPELL_DIC="/home/jarino/sk_SK.dic"

SEGMENTATION_MODEL="/home/jarino/en-sent.bin"

Pre spustenie aplikacie vo vyvojovom mdde, treba v korenovom adresari projektu
spustit’ prikaz:

mvn ninja:run

Pre nasadenie aplikacie na Tomcat7 server staci spustit’ prikaz:

sudo make

Ten automaticky skompiluje projekt, skopiruje potrebné stiibory do predvoleného ad-
resdra pre Tomcat server arovno ho aj reStartuje. Prvé spustenie aplikacie je ¢asovo dost
narocné, Aplikacia pri iom musi do pamaéti nacitat’ vSetky potrebné modely. Na svoje uspes-

né fungovanie potrebuje minimalne 2GB RAM.

19 http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/
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Priloha C: obsah datového nosi¢a

K préci je prilozeny datovy nosic, ktorého adresarova Struktura je nasledovna:

\syncor — zdrojové kédy aplikdcie na spracovanie dat

\synpar — zdrojové kody webovej sluzby

\data — obsahuje vSetky data s ktorymi sme v tejto praci pracovali

\dokumenty — obsahuje elektronicku verziu tejto prace, ¢lanok prijaty na IIT.SRC
a ¢lanok poslany na HrTAL
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Priloha D: prehPad analytickych funkcii aj s vysvetlivkami

Pod po¢tom sa mysli mnozstvo vyskytov v Slovenskom Zavislostnom Korpuse.

Tabulka 16 - prehlad analytickych funkeii nachadzajicich sa v Slovenskom Zavislostnom Korpuse aj s

pocetnost’ami vyskytu

Funkcia | Popis Pocet
Pred Predikat, resp. uzol ktory z4visi na inom 33946
Sb Subjekt (podmet) 51078
Obj Objekt (predmet) 79145
Adv Adverbiale (prislovkové urcenie) 105440
Atv Doplnok, iba urcujuci, visi na neslovenskom ¢lene 1528
AtvV Doplnok, iba urcujuci, visi na slovese (chyba druhy riadiaci ¢len) 812
Atr Atribut (privlastok) 212202
Pnom Nominalny predikat, resp.menna ¢ast’ prisudku so sponou byt 9805
AuxV Pomocné sloveso byt - auxiliary verb 14303
Coord koordina¢ny uzol, prirad’ovacie spojenie 20003
Apos Apozicia (hlavny uzol) 2337
AuxT Zvratné sa, neddeliteI'né sa - reflexivne tantum 24605
AuxR zvratné sa, ktoré nie je Obj ani AuxT (tvori reflexivne pasivum) 6271
AuxP Primarna predlozka, ¢asti sekundarnej predlozky 39690
AuxC Podrad’ujuca spojka 10943
AuxO Nadbyto¢ny element - odkazovaci, emotivny 1008
AuxZ zdoraznovacie slovo 19943
AuxX Ciarka, nie ale ako nositel’ koordinacie - prirad’ovacieho vztahu 73959
AuxG ine grafické symboly, ktoré neukoncuju vetu 42322
AuxY prislovky a Castice, ktoré sa nedaju zaradit’ inam 23110
AuxS Koreni stromu -
AuxK Koncova interpunkcia vety 49705
ExD Néhradna funkcia pre technické hrany vedice namiesto od elifova- | 22964

ného ¢lena k pseudotriediacemu slovu aleo pre hlavny ¢len bez pre-

dikatu
AtrAtr Riadiacim slovo atribitu méze byt vdaka Struktiirnej viacznacnosti | 159

akékol'vek z bezprostredne predchidzajucich podstatnych mien

85




AtrAdv Strukttrna viacznaénost medzi zavislostou adverbalnou (prisloveé- | 412
nou) a adnomindlnou (zavesenou na meno) bez sémantickych do-
sledkov

AdvAtr Detto, s opa¢nou preferenciou 62

AtrObj Struktarna viacznagnost’ medzi zavislostou objektovou a adnomi- | 20
ndlnou (zavesenou na substantivum) bez sémantickych dosledkov

ObjAtr Dtto, s opacnou preferenciou 6
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Priloha E: prehlad uspeSnosti ur¢ovania DEPREL znaciek jednotli-

vych parserov

E.1 MATE parser grafovy

Tabul’ka 17 - prehl’ad analytickych funkcii (DEPREL) aj s uspeSnost’ou ich urcovania grafovym MATE

parserom
DEPREL Celkovy po- Pocet sprav- Percentudlne
cet ne ur¢enych vyjadrenie

AuxK 9884 9779 98.94%
AuxV 3102 2551 82.24%
AuxG 9314 6705 80.65%
AuxT 4970 3993 80.34%
AuxX 15275 12029 78.75%
Atr 44329 33465 75.49%
AuxP 7533 5627 74.70%
Sb 10145 7410 73.04%
Adv 21322 14207 66.63%
Obj 15883 10295 64.82%
Pnom 1769 1059 59.86%
Pred 6409 3785 59.06%
Coord 3741 2121 56.70%
AuxZ 4059 2281 56.20%
AuxC 2133 1055 49.46%
AuxY 4636 2226 48.02%
ExD 4526 1754 38.75%
Apos 443 138 31.15%
AtvV 167 40 23.95%
Atv 280 50 17.86%
AuxR 1186 163 13.74%
AuxO 252 24 9.52%
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AtrAdv 87 1 1.15%
AtrAtr 27 0 0
AdvAtr 11 0 0
AtrObj 1 0 0
7?7 148 0 0
ObjAtr 4 0 0

E.2 MST parser - hruby

MST parser natrénovany na morfologickych znackach, ktoré obsahovali iba slovny druh

Tabul’ka 18 - prehl’ad analytickych funkcii (DEPREL) aj s ispe$nost’ou ich uréovania MST parserom,
natrénovanom na hrubej mnozZine morfologickych znaciek

Deprel Celkovy po- Pocet sprav- Percentudlne
et ne uréenych vyjadrenie

AuxK 9884 9748 98.62%
AuxT 4970 3999 80.46%
AuxX 15275 11786 77.16%
AuxP 7533 5700 75.67%
AuxV 3102 2347 75.66%
AuxG 8314 6161 74.10%
Atr 44329 32580 73.50%
Pred 6409 3972 61.98%
Adv 21322 13175 61.79%
Coord 3741 2272 60.73%
Sb 10145 5889 58.05%
Obj 15883 8715 54.87%
Pnom 1769 925 52.29%
AuxZ 4059 2080 51.24%
AuxC 2133 959 44.96%
AuxY 4636 1996 43.05%
ExD 4526 1424 31.46%
Apos 443 120 27.09%
AtvV 167 21 12.57%
AuxR 1186 104 8.77%
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Atv 280 18 6.43%
AuxO 252 12 4.76%
AdvAtr 11 0 0.00%
AtrAdv 87 0 0.00%
AtrObj 1 0 0.00%
ObjAtr 4 0 0.00%
77?7 148 0 0.00%
AtrAtr 27 0 0.00%

E.3 MST parser - jemny

MST parser natrénovany na morfologickych znackach, ktoré obsahovali v§etky morfologic-

ké vlastnosti.

Tabulka 19- prehl’ad analytickych funkcii (DEPREL) aj s tispeSnost’ou ich uréovania MST parserom,
natrénovanom na jemnej mnoZine morfologickych znaciek

Deprel Celkovy po- Pocet sprav- Percentudlne
et ne ur¢enych vyjadrenie

AuxK 9884 9750 0.986443
AuxV 3102 2465 0.794649
AuxX 15275 11874 0.777349
AuxT 4970 3860 0.77666
AuxG 8314 6184 0.743806
Atr 44329 32351 0.729793
AuxP 7533 5440 0.722156
Sb 10145 7143 0.704091
Adv 21322 13616 0.638589
Obj 15883 9793 0.616571
Pred 6409 3886 0.606335
Pnom 1769 1006 0.568683
Coord 3741 2027 0.541834
AuxZ 4059 2007 0.494457
AuxC 2133 1019 0.477731
AuxY 4636 2075 0.447584
ExD 4526 1400 0.309324
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Apos 443 109 0.24605
AtvV 167 27 0.161677
AuxR 1186 151 0.127319
AuxO 252 22 0.087302
Atv 280 17 0.060714
AtrAdv 87 1 0.011494
777 148 0 0

AtrObj 1 0 0
AtrAtr 27 0 0

AdvAtr 11 0 0

ObjAtr 4 0 0

E.4 Malt parser

Malt parser natrénovany pomocou algoritmu Stack-Lazy.

Tabul’ka 20 - prehlad analytickych funkcii (DEPREL) aj s uspeSnost’ou ich uréovania Malt parserom

Deprel Celkovy po- Pocet sprav- Percentudlne
et ne ur¢enych vyjadrenie

AuxK 9666 9884 0.977944
AuxV 2445 3102 0.788201
AuxT 3869 4970 0.778471
AuxX 11876 15275 0.77748
AuxG 6377 8314 0.767019
Atr 33310 44329 0.751427
Sb 6837 10145 0.673928
AuxP 4975 7533 0.660427
Adv 13262 21322 0.621987
AuxZ 2361 4059 0.58167
Obj 9177 15883 0.577788
Pred 3338 6409 0.52083
Coord 1911 3741 0.510826
Pnom 897 1769 0.507066
AuxC 1001 2133 0.469292
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AuxY 1802 4636 0.388697
ExD 1485 4526 0.328104
AtvV 26 167 0.155689
Apos 62 443 0.139955
AuxR 141 1186 0.118887
Atv 18 280 0.064286
AuxO 16 252 0.063492
77?7 6 148 0.040541
AdvAtr 0 11 0
ObjAtr 0 4 0
AtrAtr 0 27 0
AtrObj 0 1 0
AtrAdv 0 87 0
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Priloha F: ¢lanok prijaty na IIT.SRC

Automatic text processing — syntactic analysis of a
sentence

Jaroslav LOEBL*
Slovak University of Technology in Bratislava

Faculty of Informatics and Information Technologies
llkovicova 2, 842 16 Bratislava, Slovakia

jaroslavloebl@gmail.com

Abstract. Syntactic analysis in terms of natural language processing (NLP) is an
important step in deeper understanding of text. Extracted dependencies between
words can be profitable for many other tasks in NLP, i.e. machine translation, se-
mantic analysis, or information extraction. Throughout last two decades we wit-
ness advances in quality of syntactic parsing, mainly due to statistical and ma-
chine learning methods, which gained popularity with growing processing power
of computers. It is no surprise that very little of this research was done specifically
for Slovak language, which was caused by the absence of proper syntactically an-
notated dataset. Thankfully, this is slowly changing with existence of Slovak De-
pendency Corpus (SDC). In this paper we focus on comprehensive evaluation of
existing parsers on this dataset, while aiming at specific issues related to Slovak
language and real-world data.

1. Introduction

Syntactic analysis of a sentence can be simply understood as extracting dependency structure from
input sentence. Thanks to this structure we know which word depends on another and type of this
relation. These are quite useful information for many other tasks from the field of NLP 0. At first,
syntactic parsing was performed via context-free grammars 0. This approach was significantly outper-
formed by data-driven approaches that emerged in the late nineties. Two primary reasons were rapid
growth of processing power and existence of large syntactically annotated corpora - treebanks. During
the years of research two main paradigms emerged - graph-based parsing 3)4) and transition-based
parsing 5)6). Typically, graph-based parsers perform parsing by searching for highest scoring graph0,
while transition parsers take highest-scoring transition from every state until the whole sentence is
processed 0. Besides this, two ways of representing parsed sentence were used - phrase and dependen-
cy structure. Phrase structure recursively split sentence into noun phrase and verb phrase, until words
are reached, which are then leafs of the tree structure (figure 1 left). In dependency structure words are
nodes of the tree and edges mark relationship between two words (figure 1 right). Many tasks in NLP
benefits from having direct relationship between words 7), rather than having sentence split into con-
stituents.

F
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Figure 1. Example of phrase structure tree (left) and dependency structure tree (right)

As mentioned above, syntactically annotated corpus is necessary for training a data-driven par-
ser. For many years there are available corpora for English20 and many other languages, including
Czech21. Creation of SDC in recent years made data-driven parsing research finally available also for
Slovak language 8). Like its foreign counterparts, it consists of corrected texts. Current state-of-the art
parsers have been evaluated mainly on those edited texts, achieving accuracies well above 90%. How-
ever, it has been shown that parsing accuracies are barely over 80% when used in practice 0. When
parsing texts acquired from the wild Web (blogs, forums, discussions), we have to cope with the fact
that most of these texts are unedited and tend to contain spelling or grammar mistakes or no punctua-
tion. This is an open problem in syntactic analysis very little attention has been put in by research
communities. The main aim of our work is to examine syntactic analysis of real-world data and rec-
ognize its major obstacles causing reduction of parsing accuracy. We evaluate existing top-performing
parsers on data in Slovak and we experiment with different setups. The other important issue is that
very little is known about specificities of parsing Slovak language. We identify the most significant
problems with text quality of text input and will try to overcome these problems with use of available
tools for text reconstruction and simulating errors of unedited text in our edited corpora.

2. Related work

2.1. Parsers

Development and research of data-driven parsers for Slovak language was held back by absence of
syntactically annotated dataset. Thus research focused mainly on rule based systems, such as parsing
context free grammar 10), bottom-up knowledge based parsing using regular expressions and xml
based rules 11), or adaptation of Czech knowledge based parsers on Slovak language 12). Recently,
with emergence of SDC, first work focused on data-driven parsing emerged, which adapted Malt-
Parser for Slovak language 8). MaltParser is an implementation of inductive dependency parsing im-
plementing several algorithms for deterministic parsing. Besides that, many other settings are availa-
ble, which needed to be optimized for Slovak language. MaltParser was comprehensively evaluated
on 10 languages, including Czech and English and consistently giving a dependency accuracy of 80—
90% 6). Also, it is the only one parser, which has also been evaluated in Slovak language, achieving
71.72% labeled attachment score and 77.81% unlabeled attachment score 8) (explanation of these
metrics is provided in table 2). As we focus on adaptation of existing parsers on Slovak language, we
further examined another three parsers: Maximum Spanning Tree parser (MST parser) 3), transition
based parser from Mate tools 5) and graph based parser from Mate tools 4).

MST parser formalize parsing as search for maximum spanning tree. First version used modified
Eisner algorithm, which was later substituted by Chu-Liu-Edmonds algorithm. Though it was not at
first designed to parse non-projective structures, it is capable of such parsing. It achieved 90.20%
accuracy (number of words which correctly identified their parent in sentence) for English and
84.40% accuracy for Czech.

Graph based Mate tools parser is based on MST parsers, modified to speed up training and pars-
ing. It reached 90,33% labeled attachment score for English and 80,96% for Czech 4). Transition
based Mate tools parser is a deterministic shift-reduce parser with beam search and optimizing models
to predict sequence of decisions to parse the sentence. This parser also performs joint morphological

20 https://www.cis.upenn.edu/~treebank/
2L https://ufal.mff.cuni.cz/pdt3.0
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and syntactic analysis. It reached 87.79% labeled attachment score for English and 83.11% for Czech
5). None of these three parsers was evaluated on Slovak language.

2.2. Morphological analyzers

Morphological analysis is inevitable step in preprocessing, as it is needed input for every syntactic
parsers (except transition based parser from Mate tools). There are few available taggers which can
handle Slovak language:

Slovak POS tagger - knowledge based morphological tagger developed at STU FIIT??,

Dagger - statistical morphological tagger based on Hidden Markov Models 13) developed at KEMT
TUKE?,

TreeTagger - statistical morphological tagger based on decision trees 14), formerly trained for Ger-
man language but gradually models for other languages were provided, including Slovak?,

Mate tools tagger - has two separate taggers - one for determining only part-of-speech and one
which then determine rest of morphological features?.

We evaluated mentioned tools on SDC, the best accuracy (91.59% and 100% coverage) was
provided by TreeTagger, which we will use in following experiments.

2.3. Tools for reconstruction of text
During analysis we evaluated two tools for reconstruction of diacritics:
Diakritik - web service for diacritics reconstruction developed at JUDRS?e,

KEMT NLP text correction - web service for text reconstruction?’, besides diacritics the service at-
tempted to correct general errors in text 15).

As pointed out in 16), the best accuracy is achieved by Diakritik. KEMT NLP text correction seemed
interesting by the time of analysis, because of general error correction, however, this web service be-
came unavailable in time of writing this paper. We instead utilized GNU Aspell?® library for general
spellchecking.

3. Evaluating top-performing parsers

Since there is - to the best of our knowledge - no comprehensive evaluation of performance of existing
parsers on Slovak data, we aimed to measure accuracy of parsers based on comparison with gold
standard. Slovak Dependency Corpora contains 846 489 tokens which forms 50 275 sentences in data
format of Prague Dependency Treebank. None of the parsers work with this format, so we needed to
transform data to proper format for each parser (usually one of the CoNLL shared tasks formats). We
then split the data to test and train parts and performed training and parsing. We evaluated MaltParser,
MST Parser, MATE graph based parser and MATE transition based parser. We chose these parsers
because of their public availability, research significance and top accuracy their provide for English
and Czech language. Accuracy of parsers measured in standard metrics for evaluation of dependency
parsers on Slovak Dependency Corpora are shown in table 1.

Table 1. Scores of parsers evaluated on SDC

MaltParser MST Parser MATE graph MATE transition
based parser based parser
UAS 75,35% 78,24% 82,09% 78,88%

22 http://morpholyzer fiit.stuba.sk:8080/PosTagger/
2 http://nlp.web.tuke.sk/nlpform
24 http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/
% https://code.google.com/archive/p/mate-tools/
26 http://diakritik.korpus.sk/
27 http://nlp.web.tuke.sk/nlpform

28 http://aspell.net
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LAS 57,06% 57,77% 65,28% 59,84%
tUAS 14,70% 29,05% 36,28% 32,27%
tLAS 6,00% 6,79% 8,84% 16,15%

Table 2. Meanings of metrics used for evaluation of syntactic parsers

UAS | unlabeled attachment score - percentage of tokens for which the parent word in sentence
was correctly set (HEAD tag of the token)

LAS | labeled attachment score - percentage of tokens for which the parent word in sentence
and type of dependency were correctly set (HEAD ag and DEPREL tag of the token)
tUAS | total unlabeled attachment score - percentage of sentences, where every token has cor-
rectly set HEAD tag

tLAS | total labeled attachment score - percentage of sentences, where every token has correctly
set HEAD and DEPREL tags

We see that the best performing parser was graph based parser from Mate tools. Therefore we use this
parser for our next experiments.

In the next experiment, we wanted to see how quality of morphological analysis affects the accu-
racy of syntactic parsing. We stripped the test data of morphological tags, replaced them with tags
acquired by TreeTagger and then we performed syntactic analysis. We witnessed performance drop,
when UAS dropped by 1% and LAS by 4%.

Next we were interested in performance influenced by missing diacritics as an example of text
defect usually present on the Web. The assumption was that missing diacritics will have significant
impact in morphological analysis, which will then affect the syntactic parsing. We removed all accents
from test data, performed morphological analysis and then syntactic parsing. Performance drop was
even more significant in this case (UAS by 12% and LAS by 16%).

We then attempted to overcome performance difference by employing automatic reconstruction
on diacritics. Test data without accents were reconstructed by Diakritik web service, then morphologi-
cally analyzed by TreeTagger and then parsed. Accuracy of parsing was restored, as LAS and UAS
returned to scores achieved in experiment with our own morphological analysis.

In last experiment we tried to simulate common typographical errors. By analysis of Slovak
Web Discussion Corpus [17] we discovered, that approximately 22% of words contains some sort of
error. We therefore modified input text for parser by adding random typographical errors at 22% rate.
Parsing of this corpus was significantly worse (see table 3). We then tried to recover the accuracy by
editing input text with spellchecking provided by Aspell library. The LAS and UAS score increased
by 5-6%, however they did not achieve baseline accuracy.

Table 3. Scores of MATE graph based parser achieved in experiments with input

LAS UAS tLAS tUAS

MATE graph based parser, gold standard (baseline) 65,28% | 82,09% | 8,84% | 36,28%
Morphological analysis by TreeTagger 61,14% | 82,15% | 8,84% | 35,92%
No diacritics, morphological analysis by TreeTagger 49,58% | 69,02% | 5,87% | 21,62%
Reconstructed diacritics, morphological analysis by 61,55% | 81,53% | 8,54% | 34,94%
TreeTagger

Added typographical errors, parsed 42.75% | 63,69% | 3,78% | 17,59%
Added typographical errors, spellchecked, parsed 47.39% | 68,00% | 4,02% | 19,28%

4. Improving parser accuracy

We analyzed output of parsers from evaluation and looked at accuracy of determining the correct
DEPREL tag. We also analyzed, which DEPREL tag was mistaken for the correct tag, trying to dis-
cover common errors. One of the errors with potential to be corrected by a simple rule was AuxV tag
incorrectly determined as Atr tag. AuxV belongs specifically to auxiliary verb “by#” and it cannot be
marked as Atr. We therefore formed a rule:

If lemma of word is “byt” and DEPREL tag is Atr -> wrong DEPREL, correct to AuxV.
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By similar method we induced rule for AuxP tag, only it was based on comparing with morphological
tag:

If DEPREL is AuxP and morphological tag is not Eu -> wrong DEPREL, correct to AuxP.

We performed evaluation after output of parser was processed by these rules. However performance
was not affected positively, it only dropped by few tenth of percent. We therefore think that it would
require much more sophisticated rules to overcome the statistical power of machine learning, to the
point that focus on this way of improving is questionable.

Second experiment we performed was based on enrichment of input, rather than correcting the
output. Simple rule in Slovak grammar is, that sentence usually contains one verb (unless its com-
pound sentence) and that usually is predicate (Pred tag). Every verb in test and training data, which is
the only verb in sentence was marked with pred_candidate feature. We then trained the parser on
small portion of data of 10 000 samples and evaluated on test data. The LAS attachment score was
slightly worse (by 0,03%), however UAS score was better (by 0,12%). This leads us to believe, that
this kind of enrichment of input is worth investigating. We are now currently experimenting with
creating of useful features by means of association rules learning.

5. Conclusion and future work

In this paper we focused on syntactic analysis of Slovak texts, with special attention to problems with
real-world input. We presented overview of existing tools for syntactic parsing, morphological analy-
sis and diacritics reconstruction, which all are usable for Slovak language. So far, the main contribu-
tions of our work are:

evaluation of top-performing parsers on large texts in Slovak language,
the initial study on parsing accuracy on real-world data, including morphologically-ill inputs,
initial findings resulting from the employment of simple heuristic rules on parsing process.
Our next work will focus on further exploration of influence of heuristic rules applied to enrich the

input for the parser on the accuracy of parsers. We believe that with this method, we can improve
mainly the labeled attachment score.

Acknowledgement: This work was partially supported by the Scientific Grant Agency of Slovak Re-
public, grant No. VG 1/0646/15.
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Abstract. Syntactic analysis in terms of natural language processing (NLP) is an important step in
deeper understanding of text. Extracted dependencies between words can be profitable for many
other tasks in NLP, i.e. machine translation, semantic analysis, or information extraction.
Throughout last two decades we witness advances in quality of syntactic parsing, mainly due to
statistical and machine learning methods, which gained popularity with growing processing pow-
er of computers. It is no surprise that very little of this research was done specifically for Slovak
language, which was caused by the absence of proper syntactically annotated dataset. Thankfully,
this is slowly changing with existence of Slovak Dependency Treebank (SDT). In this paper we
focus on comprehensive evaluation of existing parsers on this dataset, while aiming at specific is-
sues related to Slovak language and real-world data.

Keywords: natural language processing * syntactic parsing ¢ Slovak language

Introduction

Syntactic analysis of a sentence can be simply understood as extracting dependency structure from
input sentence. Thanks to this structure we know which word depends on another and type of this
relation. These are quite useful information for many other tasks from the field of NLP [1], which are
an integral part of real-world applications.

Data-driven parsing became main approach, thanks to available processing power and available da-
ta resources. Corpora for English? and many other languages, including Czech® (considered being
the closest language to Slovak), have been available for many years. Creation of Slovak Dependency
Treebank (SDT) in recent years made data-driven parsing research finally available also for Slovak
language [2]. Like its foreign counterparts, it consists of a collection of corrected and rather errorless
texts. Current state-of-the art parsers have been evaluated mainly on those edited texts, achieving ac-
curacies well above 90%. However, it has been shown that parsing accuracies are barely over 80%
when used in practice [3].

When parsing texts acquired from the wild Web (blogs, forums, discussions or other user-created
content), we have to cope with the fact that most of these texts are unedited and tend to contain
spelling or grammar mistakes or no punctuation. This is an open problem in the field of syntactic
analysis and research communities have put in only a little attention.

The long term goal of our research is improvement of syntactic analysis for Slovak language, par-
ticularly when considering real-world text parsing. The main aim of this paper is to examine syntactic
analysis of real-world data and recognize its major obstacles causing reduction of parsing accuracy.
We evaluate existing top-performing parsers on Slovak texts and report on experiments with different
setups for real-world text simulation of errors. Very little is known about specificities of parsing Slo-
vak language. We identify the most significant problems with quality of text input and try to over-
come these problems with use of available tools for text reconstruction.

» https://www.cis.upenn.edu/~treebank/

3 https://ufal.mff.cuni.cz/pdt3.0
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Related work

Development and research of data-driven parsers for Slovak language was held back by absence of
syntactically annotated dataset. Thus research focused mainly on rule based systems, such as parsing
context free grammar [4], bottom-up knowledge based parsing using regular expressions and xml
based rules [5], or adaptation of Czech knowledge based parsers on Slovak language [6]. With recent
development of SDT, the first aims of employing MaltParser emerged [7]. MaltParser is an implemen-
tation of inductive dependency parsing, it was comprehensively evaluated on 10 languages, including
Czech and English, giving a dependency accuracy of 80-90% [8]. Also, it is the only parser, which
has also been evaluated in Slovak language, achieving 71.72% labeled attachment score (LAS) and
77.81% unlabeled attachment score (UAS) [7]. As we focus on application of existing parsers to Slo-
vak language, we further examine another three parsers: Maximum Spanning Tree parser (MST par-
ser) [9], transition based parser from Mate tools [10] and graph based parser from Mate tools [11].

MST parser formalizes parsing as a search for maximum spanning tree. First version used modified
Eisner algorithm, which was later substituted by Chu-Liu-Edmonds algorithm [9]. Though it was not
at first designed to parse non-projective structures, it is capable of such parsing. It achieved 90.20%
accuracy (number of words which correctly identified their parent in sentence) for English and
84.40% accuracy for Czech.

Graph based Mate tools parser is based on MST parsers, modified to speed up training and parsing.
It reached 90.33% labeled attachment score for English and 80.96% for Czech [11]. Transition based
Mate tools parser is a deterministic shift-reduce parser with beam search and optimizing models to
predict sequence of decisions to parse the sentence. This parser also performs joint morphological and
syntactic analysis. It reached 87.79% labeled attachment score for English and 83.11% for Czech [10].
None of these three parsers was evaluated on Slovak language.

Comparison of top-performing parsers

Since there is — to the best of our knowledge — no comprehensive evaluation of performance of exist-
ing parsers on Slovak data, we aimed to measure accuracy of parsers based on comparison with the
gold standard. SDT contains 846 489 tokens which forms 50 275 sentences in data format of Prague
Dependency Treebank [2]. First we transformed data to proper format for each parser (usually one of
the CoNLL shared tasks formats). We then split the data to test and train parts and performed training
and parsing. We evaluated MaltParser, MST Parser, MATE graph based parser and MATE transition
based parser. We chose these parsers because of their public availability, research significance and top
accuracy they provide for English and Czech language. Accuracy of parsers measured in standard
metrics for evaluation of dependency parsers on Slovak Dependency Treebank are shown in Table 1.

Table 1. Scores of parsers evaluated on SDT.

MaltParser MST Parser MATE graph | MATE transi-
based tion based
UAS 75.35% 78.24% 82.09% 78.88%
LAS 57.06% 57.77% 65.28% 59.84%
tUAS 14.70% 29.05% 36.28% 32.27%
tLAS 6.00% 6.79% 8.84% 16.15%

We see that the best performing parser was graph based parser from Mate tools. We use this parser for
our next experiments aiming at simulating parsing real-world text, mainly user-generated text origi-
nating on the web. Such texts incline to have various errors and defects, not usually occurring in edit-
ed texts available in treebanks.
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Simulating real-world text parsing

We designed number of experiment setups to simulate various text imperfections, commonly occur-
ring in real-world environment, e.g. in the web text data. They include automatic creation of morpho-
logical annotation as a part of input for parsing. Here we provide a brief description of performed
experiments and introduce particular setups.

Custom morphological annotation. First, we wanted to see how quality of morphological analysis

affects the accuracy of syntactic parsing. There are few available taggers which can handle Slovak

language:

Slovak POS tagger — knowledge based morphological tagger developed at STU FIIT?!, which was
based on data provided by Slovak National Corpus [12],

Dagger — statistical morphological tagger based on Hidden Markov Models [13] developed at KEMT
TUKE??,

TreeTagger — statistical morphological tagger based on decision trees [14], formerly trained for Ger-
man language but gradually models for other languages were provided, including Slovak3?,

Mate tools tagger — has two separate taggers: one for determining only part-of-speech and one that
determines the rest of morphological features.

We evaluated the mentioned tools on SDT, the best accuracy (91.59% and 100% coverage) was pro-

vided by TreeTagger, which we will use in following experiments. We replaced the gold morphologi-

cal annotation with the one provided by TreeTagger and then performed parsing (Setup 1, see Table

2).

Missing diacritics. Next, we were interested in evaluating performance influenced by missing diacrit-
ics as an example of text defect usually present on the Web. The assumption was that missing diacrit-
ics will have significant impact in morphological analysis, which will then affect the syntactic parsing.
We removed all accents from test data, performed morphological analysis and then syntactic parsing
(Setup 2, see Table 2). We then attempted to overcome performance difference by employing auto-
matic reconstruction on diacritics (Setup 3, see Table 2). Test data without accents were reconstructed
by Diakritik web service®, then morphologically analyzed by TreeTagger and then parsed.

Typographical errors. By analysing Slovak Web Discussion Corpus [15] we discovered, that approx-
imately 22% of words contain some sort of error. We therefore modified input text for parser by add-
ing random typographical errors at the observed rate. Parsing this corpus was significantly worse
(Setup 4, see Table 2). We then tried to recover the accuracy by editing input text with spellchecking
provided by Aspell library — the state-of-the-art spell-checker available for Slovak language (Setup 5,
see Table 2).

Grammar mistakes. In our last setup, we also aimed to simulate common grammar mistakes that are
less random than typographical errors. We implemented generation of three kinds of grammar errors,
most often occurring in (and specific to) Slovak language (1) interchange of i and y, (2) addition or
omission of accent on letter, and (3) interchange of letters due to phonological assimilation. We gen-
erated these errors in input text with same rate as typographical errors (Setup 6, see Table 2). We then
again used Aspell library to recover the accuracy (Setup 7, see Table 2).

Overview of results of all experiments is shown in Table 2. To better outline the settings of every
experiment, we structured the table as follows: D stands for diacritics, TY stands for typographical
errors and G stands for grammar mistakes. MA stands for custom morphological analysis by Tree-
Tagger.

3L http://morpholyzer.fiit.stuba.sk:8080/PosTagger/
32 http://nlp.web.tuke.sk/nlpform
33 http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/
3 https://code.google.com/archive/p/mate-tools/
35 http://diakritik.korpus.sk/
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Each of these columns contains number indicating what kind of action for the particular section

was taken:

0 — no action was taken,

1 — deformation was applied (removed diacritics for D and added errors for TY and G) or custom
morphology annotation for MA was provided

2 — deformation was applied and then a tool to repair input was used (reconstruction of diacritics for D
and Aspell correction for TY and G).

Table 2. Scores of MATE graph based parser achieved in experiments with input. tLAS is stands for total labeled
attachment score and tUAS for total unlabeled attachment score.

D | TY | G | MA | LAS | UAS | tLAS | tUAS
Baseline 0 0 0 0 |6528% | 82,00% | 8,84% | 36,28%
(ideal input)
Setup 1 0 0 0 1 | 61,14% | 82,15% | 8,84% | 35,92%
Setup 2 1 0 0 T | 49.81% | 69.05% | 6,01% | 21,27%
Setup 3 2 0 0 1 | 62,64% | 82.21% | 8,89% | 36,70%
Setup 4 0 1 0 1| 53,77% | 73.07% | 6,66% | 23,99%
Setup 5 0 2 0 1 |5692% | 76,73% | 7,08% | 27.59%
Setup 6 0 0 1 1| 54,33% | 73,96% | 7,00% | 25,84%
Setup 7 0 0 2 1 |56,97% | 76,84% | 7.22% | 28,41%

We see that tools used for text correction were able to improve the quality of text to the point, it
had positive impact on parsing accuracy. The most significant improvement was observed on diacritic
reconstruction, which slightly overcome the performance of original text with TreeTagger morpholog-
ical annotation. Despite substantial improvement in parsing accuracy after application of existing
tools, the results suggest that we need to seek additional ways how to further improve performance of
tools employed for real-world text processing in order to approach the baseline parsing accuracy.

Conclusion and future work

In this paper we focused on syntactic analysis of Slovak texts, with special attention to problems with
real-world input. We presented overview of existing tools for syntactic parsing, morphological analy-
sis and diacritics reconstruction, which all are usable for Slovak language. So far, the main contribu-
tions of our work are:

evaluation of top-performing parsers on large texts in Slovak language,

the initial study on parsing accuracy on real-world data, including morphologically-ill inputs.

The experiment showed that substantial attention should be drawn to quality of input, since when
unedited imperfect real-world input is provided, parsing accuracy decreases. Methods and techniques
for text reconstruction in Slovak language should be further improved to better support process of
real-world data parsing. Besides, novel ways to parsing accuracy even for non-morphologically-ill
inputs should be devised by addressing the specifics of Slovak language. One such direction we see is
focusing on improvement of specific, more important deprel tags computation.

Research of syntactic parsing of Slovak language is only at the beginning. There is plenty of other
possibilities to catch up the state-of-the-art parsing techniques, and many possible ways of research,
including deep learning, or extending the SDT and creating new data resources for purpose of syntac-
tic analysis.
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