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Rozdzial 1

Wstep

Jezyki naturalne cechuje wielka réznorodnos¢ pod wzgledem swobody
szyku wyrazow w zdaniu. Istnieja jezyki, w ktorych szyk wyrazow pelni
kluczowa role w identyfikacji poszczegdlnych sktadnikow zdania. Takie je-
zyki nazywamy analitycznymi badz izolujacymi. W jezykach analitycznych
swoboda szyku zdania jest mocno ograniczona. Na drugim biegunie mamy
jezyki fleksyjne, w ktorych kategorie gramatyczne sa realizowane za pomoca
odmiany wyrazow. Pozwala to na wzgledng swobode, jesli chodzi o szyk wy-
razéw. W tych jezykach zamiana szyku wyrazow shuzy uwydatnieniu jakiegos
cztonu przez umieszczenie go na poczatku lub na koncu wypowiedzenia. Do
jezykow o swobodnym szyku wyrazow zalicza si¢ miedzy innymi jezyk polski.

Analiza sktadniowa pelni kluczowg role w przetwarzaniu jezyka natu-
ralnego. Opracowano wiele metod parsowania jezykow naturalnych, jednak
istnieje wciaz potrzeba znajdowania nowych, lepszych i wydajniejszych roz-
wigzan. Dominacja jezykow analitycznych, takich jak angielski czy chinski,
sprawia, ze badania koncentrujg sie gtéwnie na jezykach o szyku ustalonym,
podczas gdy jezyki o szyku swobodnym sg stabiej zbadane.

Wéréd metod formalnego opisu jezykow mozna wyrdzni¢ réznego rodzaju
gramatyki probabilistyczne. Wykorzystujg one narzedzia rachunku prawdo-
podobienstwa do opisu jezyka. Dzieki temu mozna tworzy¢ modele jezykow,
porownywaé poprawnosé roznych zdan czy wiarygodnosé roznych interpreta-
cji danego zdania.

Niniejsza rozprawa stawia sobie za cel zbadanie pewnego problemu teo-
retycznego z zakresu gramatyk probabilistycznych oraz optymalizacje zwig-
zanego z nim problemu implementacyjnego.

Czedé teoretyczna poswiecona jest zagadnieniom formalnego opisu jezy-
kéw o szyku swobodnym i algorytmom ich analizy sktadniowej. Rozwazam
w niej sposoby wykorzystywania gramatyk probabilistycznych do opisu je-
zykow swobodnego szyku. Definiuje autorski formalizm probabilistycznych
gramatyk binarnych generujacych drzewa (PTgBG), ktéry stanowi probabi-
listyczne rozszerzenie formalizmu TgBG (gramatyk binarnych generujacych

drzewa). Prezentuje rowniez parser wykorzystujacy ten formalizm.
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Z drugiej strony celem niniejszej pracy jest zbadanie, w jaki sposéb imple-
mentacja algorytmu parsowania wptywa na jego wydajnosé. W szczegolno-
Sci, przedstawiam proces adaptacji parsera do systemu przetwarzania jezyka
naturalnego. Analizuje napotkane trudnosci i ewaluuje wydajnos¢ na po-
szczegblnych etapach optymalizacji. Przedstawiam tez wnioski ptynace z tego
procesu.

Rozdziat 1 stanowi krotkie wprowadzenie w tematyke pracy oraz opisuje
jej podstawowe cele i zatozenia, a takze przedstawia strukture pracy.

Rozdziat 2 zawiera podstawowe wiadomosci z zakresu teorii jezykow i gra-
matyk formalnych, w tym informacje na temat probabilistycznych gramatyk
bezkontekstowych (PCFG).

W rozdziale 3 przedstawiam istniejace formalizmy, ktére umozliwiaja opis
jezykéw o szyku swobodnym. Staram sie przedstawi¢ réznorodne podejscia do
tego problemu w spos6b spojny za pomoca aparatu matematycznego wpro-
wadzonego w rozdziale 2. Prezentacja formalizméw w tej pracy moze wiec
znacznie réznié¢ sie od oryginalow.

Rozdzial 4 zawiera autorska koncepcje probabilistycznych gramatyk bi-
narnych generujacych drzewa (PTgBG). Dowodze w nich twierdzen mowia-
cych o zwiazkach miedzy PTgBG a PCFG i miedzy klasami generowanych
przez nie jezykow.

Rozdzial 5 zawiera przeglad istniejacych algorytmoéw parsowania, ktore
wykorzystuja prawdopodobienstwa i inne rodzaje wag.

W rozdziale 6 opisuje implementacje parsera korzystajacego z grama-
tyk PTgBG. Przedstawiam opis adaptacji tegoz parsera do zestawu narzedzi
przetwarzania jezyka naturalnego. Opisuje proces optymalizacji zaimplemen-
towanego parsera. Rozdzial zawiera tez ewaluacje uzyskanych wynikéw i pty-
nace z niej wnioski.

Krétkie podsumowanie catej pracy stanowi rozdziat 7.



Rozdzial 2

Podstawowe pojecia

Niniejszy rozdzial wprowadza podstawowe pojecia niezbedne w dalszej
czesci pracy. Zostaly one pogrupowane tematycznie. Podrozdziat 2.1 definiu-
je podstawowe cegietki teorii jezykéw formalnych, takie jak symbole, alfabe-
ty i tancuchy. Gramatyki formalne opisane sa w podrozdziale 2.2. Podroz-
dziat 2.3 przybliza pojecia zwiazane z drzewami sktadniowymi, natomiast
w podrozdziale 2.4 wyjadnia sie na przyktadzie probabilistycznych grama-
tyk bezkontekstowych, w jaki sposdb wprowadza sie prawdopodobienstwa do

opisu jezykow formalnych.

2.1. Symbole, alfabety, laiicuchy, jezyki'

Pojecie 2.1 (symbol). Pojecie symbolu bedziemy traktowaé jako pojecie
pierwotne, nieposiadajace $cistej definicji. Symbolem moze by¢ dowolny po-

jedynczy znak, litera, cyfra, wyraz itp.

Definicja 2.2 (alfabet). Dowolny skonczony zbiér symboli nazywamy alfa-

betem.

Uwaga 2.1 (stownik). Czasami, zwtaszcza gdy rozwazanymi symbolami be-
da wyrazy jezyka naturalnego, bedziemy méwié¢ stownik zamiast alfabet. Ta-
kie nazewnictwo jest woéwczas bardziej intuicyjne i zapobiega nieporozumie-

niom.

Przyktad 2.1 (alfabety). Za alfabety mozemy uwazaé nastepujace zbiory:
(a) {A7 B? O? ‘D7 E7 F? G7 H? ‘[7 K7 L7 M? N7 O? P7 Q? ‘R7 S7 T? U?‘/7X7 Y7 Z}?
(b) {a7 @7 b7 C? é? d7 6’ Q’ f7g7 h7i’j’ k’ l7 Z’m7n7 ﬁ) 07 O/7p’ T? S? S/’ t7u’ w?y7 Z7
(C){O ,3456789}

(d) {(0), ( ):(2),(3),(4),(5),(6),(7), (8),(9), (10), (11), ..., (59)},

() {a,B8,7,6,6¢,n,0,0,6, A 1,1, 8, 0,7, p,0,7,0, 0, X7¢7w}

(f) {e,»,V,¢,0},

!Na podstawie [19]
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(g) { kot , pies, lis, biega, szczeka} .

Elementy tych zbioréw to symbole. Zbior z ostatniego przyktadu (g) wygod-
niej byloby nazwaé raczej stownikiem niz alfabetem.
Zbiér {0,1,2,3,...} (zbiér wszystkich liczb naturalnych) nie jest alfabe-

tem, poniewaz nie jest skonczony.

Definicja 2.3 (stowo, tancuch). Stowem lub tancuchem nad alfabetem V na-
zywamy skonczony cigg symboli tego alfabetu. W przypadku, gdy wiadomo,

o jaki alfabet chodzi, bedziemy méwic¢ krotko: stowo lub tarncuch.

Lancuch (stowo) przedstawiany jest jako napis, w ktérym symbole pisane
sg jeden za drugim.

Podobnie jak w przypadku alfabetu i stownika, rowniez w tym przypadku
wystepuja dwa rézne okreslenia na to samo pojecie. Poniewaz w tej pra-
cy beda wystepowaé przyktady odwotujace si¢ do jezyka naturalnego, bede
unikal stosowania okreslenia stowo, aby nie doprowadza¢ do nieporozumien.

Okredlenie tancuch jest bardziej jednoznaczne.

Przyktad 2.2 (tancuchy). Wezmy alfabet V = {a,b, ¢, d, e}. Wowczas tan-

cuchami nad alfabetem V' sa na przyktad ciagi abc, aaaab czy ebeced.

Przyktad 2.3 (tancuchy). Niech dany bedzie alfabet V' = { kot , pies, lis,
biega , szczeka }. Wowczas tancuchami nad alfabetem V' sa na przyklad ciagi
kot szczeka, biega lis lis szczeka czy kot pies kot kot kot (gdy mowa o tan-
cuchach ztozonych z wyrazow, poszczegdlne wyrazy bedziemy dla przejrzy-

stosci oddziela¢ spacjami, ktorych nie nalezy traktowaé jako osobne symbole).

Definicja 2.4 (dtugosé tanicucha). Liczbe symboli w taicuchu w nazywamy

dlugoscig tancucha w i oznaczamy przez |w|.

Przyktad 2.4 (dlugosé tancucha). Lancuch aabec (nad alfabetem {a, b, c})
ma dtugosc¢ 5, a tancuch pies szczeka (nad stownikiem (g) z przyktadu 2.1)

ma dlugos$é¢ 2. Mozemy zatem napisac:

laabee] =5,
| pies szczeka| = 2 .

Definicja 2.5 (tanicuch pusty). Ciag niezawierajacy zadnych symboli nazy-

wamy tancuchem pustym i oznaczamy symbolem e.

Lancuch pusty ma diugosé 0 (] = 0) i jest tancuchem nad kazdym

alfabetem.

Definicja 2.6 (konkatenacja, ztozenie). Jezeli wypiszemy kolejno wszyst-

kie symbole jednego tancucha, a zaraz za nimi kolejno wszystkie symbole
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drugiego tancucha, to otrzymany w ten sposéb nowy tancuch nazywamy
konkatenacjq albo ztozeniem tych dwéch tancuchéw. Podobnie definiujemy

konkatenacj¢ wigkszej liczby tancuchow.

Przyktad 2.5 (konkatenacja). Konkatenacja tancuchow ABCDE i FGH
(nad alfabetem (a) z przyktadu 2.1) jest tancuch ABCDEFGH.

Konkatenacja tancuchow prs, §, tu i wyzZz (nad alfabetem (b) z przy-
ktadu 2.1) jest tancuch prss$tuwyzZz.

Konkatenacja tancuchéw szczeka pies 1 biega kot (nad alfabetem (g)
z przyktadu 2.1) jest tancuch szczeka pies biega kot .

Konkatenacje¢ n tancuchow oznaczonych przez wq, wo, ..., w, oznaczamy
przez zestawienie obok siebie oznaczen tych tancuchéow, w tym przypadku

przez wiws . . . Wy.

Bezposrednio z definicji operacji konkatenacji wynika jej tacznoscé:

x(yz) = zyz = (xy)z .

Definicja 2.7 (podianicuch). Lancuch w' jest podtancuchem tancucha w,

jezeli istnieja tancuchy wu, v takie, ze w = uw'v.
Lancuch pusty jest podtancuchem kazdego tancucha.

Przyktad 2.6 (podlancuchy). Podtancuchami tanicucha abede sa na przy-
ktad tancuchy e, a, abe, bed, de, abede.
Podtancuchami tancucha pies kot lis sg na przykltad tancuchy e, lis,

pies kot , kot , pies kot lis.

Definicja 2.8 (jezyk). Dowolny podzbiér zbioru wszystkich stéw nad danym

alfabetem nazywamy jezykiem.

Zbior wszystkich stow nad danym alfabetem V' jest réwniez jezykiem
i oznacza sie go symbolem V*.

Jezyk wszystkich stéw nad danym alfabetem V' z wyjatkiem stowa puste-
go € oznacza si¢ symbolem V.

Przez V" bedziemy rozumie¢ zbior {w € V*: |w| = n}.

Przyktad 2.7 (jezyki). Niech dany bedzie alfabet V' = {a,b, c}. Przykta-
dami jezykéw ztozonych z tancuchow nad tym alfabetem sg migdzy innymi

nastepujace zbiory tancuchéw:

(a) V* ={e, a,b,c,aa,ab,ac,ba,bb, be, ca, cb, cc, aaa, . . ., cce,aaaa, . . .},
(b)

(¢) {a,aa,aaq,aqaaq, ...},

(d) {e,abe, cab, cba},

b) V* ={a,b,c,aa,ab,ac,ba,bd,be, ca, cb, cc, aaa, . . ., ccc,aaaa, . . .},
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() {e},
(f) 0.

Zauwazmy, ze jezyki utworzone z tancuchéw nad (skonczonym) alfabetem
mogg by¢ zaréwno zbiorami skonczonymi, jak i nieskonczonymi, a nawet

zbiorem pustym.

2.2. Gramatyki

Definicja 2.9 (gramatyka). Gramatykq (nieograniczong) nazywamy upo-
rzadkowang czworke G = (V, T, R, S), w ktorej:
— V jest alfabetem, nazywanym alfabetem symboli pomocniczych (nieter-
minalnych) albo krotko alfabetem zmiennych,
— T jest roztagcznym z V' alfabetem, nazywanym alfabetem symboli kon-
cowych (terminalnych),
— R jest zbiorem regul produkcyi, czyli napiséw postaci ( — &, gdzie
Ce(VuT)*t, e (VuT)s,

— wyro6zniony symbol S € V nazywany jest symbolem poczgtkowym.

Jezeli produkcja r jest postaci ( — &, to tancuch ¢ bedziemy nazywac

poprzednikiem produkcyi v, a tancuch & — nastepnikiem produkcyi r.

Definicja 2.10 (gramatyka kontekstowa). Gramatykq kontekstowq nazy-
wamy gramatyke G = (V,T,R,S), w ktorej kazda produkcja jest postaci
CAE — (wg, gdzie AeV, (e (VUT),we (VUT)".

Definicja 2.11 (gramatyka bezkontekstowa z e-produkcjami). Gramatykq
bezkontekstowq z e-produkcjami nazywamy gramatyke G = (V, T, R, S), kto-
rej kazda produkcja jest postaci A — w, gdzie A€ V, we (VUT)".

Definicja 2.12 (gramatyka bezkontekstowa e-wolna). Gramatykq bezkon-
tekstowq bez e-produkcyi albo gramatykq bezkontekstowq e-wolng nazywamy
gramatyke G = (V,T, R, S), ktorej kazda produkcja jest postaci A — w,
gdzie Ae V,we (VUT) .

Twierdzenie 2.1. Kazda gramatyka bezkontekstowa e-wolna jest gramatykg
kontekstowgq.

Dowéd. Jezeli w definicji gramatyki kontekstowej (definicja 2.10) przyjmiemy

( = & = ¢, otrzymamy definicje gramatyki bezkontekstowej e-wolnej. O

Gramatyki bezkontekstowe e-wolne bedziemy krotko nazywacé gramaty-
kami bezkontekstowymi (ang. context-free grammars, CFG). W dalszej czesci

pracy bedziemy zajmowac si¢ tylko takimi gramatykami.
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Przyklad 2.8 (gramatyka bezkontekstowa). Przyktad gramatyki bezkon-
tekstowej G = (V,T, R, S):

— V=AS}h

— T = {a,b,c},

— R ={S —aSbh, S — ab, S — ¢},

— S €V jest symbolem poczatkowym.

Przyktad 2.9 (gramatyka bezkontekstowa). Przyktad gramatyki bezkon-
tekstowej G = (V, T, R, S):
— V ={S,N,V}
— T = {psy, koty, myszy , widza, jedza },
—R={S - NVN,S - NV, S - VN, N — psy,
N — koty, N — myszy, V — jedza, V — widza},
— S €V jest symbolem poczatkowym.

Definicja 2.13 (posta¢ normalna Chomsky’ego). Gramatyka bezkonteksto-
wa G = (V,T, R, S) jest w postaci normalnej Chomsky’ego, jezeli kazda jej
produkcja ma posta¢ A — BC' lub A — a, gdzie A, B,C €V, acT.

Definicja 2.14 (postaé¢ zbinaryzowana). Gramatyka bezkontekstowa G =
(V,T,R,S) jest w postaci zbinaryzowanej, jezeli kazda jej produkcja ma co

najwyzej dwa symbole po prawej stronie.

Uwaga 2.2. Kazda gramatyka w postaci normalnej Chomsky’ego jest jed-
noczesnie w postaci zbinaryzowanej. Gramatyka w postaci zbinaryzowanej

nie musi w ogdlnosci by¢ w postaci normalnej Chomsky’ego.

Gramatyka z przyktadu 2.8 nie jest gramatyka w postaci normalnej Chom-
sky’ego, poniewaz zawiera regute S — aSb, ktora ma wiecej niz dwa symbole
po prawej stronie, oraz regute S — ab, ktéra ma po prawej stronie wiecej niz
jeden symbol koncowy.

Gramatyka z przyktadu 2.9 réwniez nie jest gramatyka w postaci normal-
nej Chomsky’ego, poniewaz zawiera regute S — N V N | ktéra ma wigcej
niz dwa symbole po prawej stronie. Gramatyki z przyktadéw 2.8 1 2.9 nie sg
rowniez gramatykami w postaci zbinaryzowane;j.

Gramatyka z przyktadu 2.10 jest gramatyka w postaci zbinaryzowanej,

ale nie jest gramatyka w postaci normalnej Chomsky’ego.

Przyktad 2.10 (posta¢ zbinaryzowana). Przyktad gramatyki bezkonteksto-
wej G = (V,T, R, S) w postaci zbinaryzowanej:

— V = {S, X},

— T = {a,b,c},

— R={Y—aX, X - 85b, S —ab, S — c},

— S €V jest symbolem poczatkowym.
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Gramatyki z przyktadow 2.11 i 2.12 sg w postaci normalnej Chomsky’ego.

Sa one jednoczesnie gramatykami w postaci zbinaryzowane;j.

Przyklad 2.11 (posta¢ normalna Chomsky’ego). Przyklad gramatyki bez-
kontekstowej G = (V, T, R, S) w postaci normalnej Chomsky’ego:

— V ={5,X, A, B},

— T = {a,b,c},

— R={S—AX,S—> AB,S —¢, X —- SB, A— a, B — b},

— S €V jest symbolem poczagtkowym.

Przyklad 2.12 (posta¢ normalna Chomsky’ego). Przyklad gramatyki bez-
kontekstowej G = (V, T, R, S) w postaci normalnej Chomsky’ego:

— V ={S,N, VP, V}

— T = {psy, koty, myszy , widza, jedza },

—R={S - NVP,S - VPN, VP - VN, VP — NV,

VP — widza, VP — jedza, N — psy, N — koty,
N — myszy, V — jedza, V — widza},
— S €V jest symbolem poczatkowym.

Definicja 2.15 (bezposrednia wyprowadzalno$¢). Niech G = (V,T, R, S5)
bedzie dowolna gramatyka oraz (, &, w,w’ € (VUT)*. Jezeli istnieje produkcja
r = (w— W) € R, to tancuch (W& nazywamy bezposrednio wyprowadzalnym
z tancucha (w& w gramatyce G (przy uzyciu produkcji 7). Zapisujemy ten
fakt jako
(W€ =¢ (W€ .
Jezeli jasne jest, o jaka gramatyke chodzi, symbol gramatyki mozemy
pomina¢:
(wg = (W'
Definicja 2.16 (wyprowadzenie). Niech G = (V| T, R, S) bedzie gramatyka
oraz niech w,w’ € (V. UT)*. Wyprowadzeniem tancucha w’' z tancucha w
w gramatyce G nazywamy wowczas ciag tancuchéw (o, (1, ..., Gn € (VUT),

m > 1, taki, ze:
b=w, (n=uw,
G =c G, =6 Cs -y Gn-1 =G Cm -
Liczbe m nazywamy dlugoscig wyprowadzenia.

Definicja 2.17 (wyprowadzalno$¢). Lancuch o’ € (V UT)* nazywamy wy-
prowadzalnym z tancucha w € (V UT)* w gramatyce G = (V, T, R, S), jezeli
istnieje wyprowadzenie tancucha '’ z tancucha w w gramatyce G. Wyprowa-

dzalno$¢ tancucha w’ z w zapisujemy nastepujaco:

w=nHw.
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Jezeli nie prowadzi to do niejasnosci, mozna pomina¢ symbol gramatyki
i napisaé po prostu

w=*uw.

Relacja wyprowadzalnosci w gramatyce G = (V, T, R, S) jest zwrotna, tj.
dla kazdego tancucha w € (V UT)* zachodzi zwiazek

w=ow.

Przyktad 2.13 (wyprowadzenie). Niech dana bedzie gramatyka G z przy-
ktadu 2.12. W gramatyce tej tancuch jedza myszy jest wyprowadzalny z sym-

bolu VP, co mozemy zapisa¢ jako
VP =" jedza myszy .
Mozna si¢ przekonaé, ze istotnie, wszystkie warunki ku temu sa spetnione:

VP @ V N @ jedza N @ jedza myszy

@ VP —- VN € R,
@ V — jedza € R,
® N — myszy € R.
W dalszej czesci pracy, jezeli bedzie mowa o wyprowadzeniu pewnego

tanicucha bez podania, z jakiego tancucha zostal on wyprowadzony, bedziemy

przyjmowac, ze chodzi o wyprowadzenie z symbolu poczatkowego gramatyki.

Przyktad 2.14 (wyprowadzenie z symbolu poczatkowego). Niech dana be-
dzie gramatyka G z przyktadu 2.12. Lancuch koty jedza myszy jest wypro-
wadzalny z symbolu poczatkowego S gramatyki G:

S =" koty jedza myszy .
Istotnie, wyprowadzeniem tancucha koty jedza myszy jest ciag

S= NVP=NVN = koty VN =
= koty jedza N = koty jedza myszy .

Jeden taricuch moze posiadaé kilka wyprowadzen z danego symbolu (w tym

réwniez symbolu poczatkowego gramatyki):

Przykltad 2.15 (r6zne wyprowadzenia tego samego tancucha). Niech da-
ne beda: gramatyka bezkontekstowa z przyktadu 2.12 i tancuch koty jedza

myszy . Lancuch ten jest wyprowadzalny z symbolu poczatkowego S, o czym
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przekonalismy sie w przyktadzie 2.14, konstruujac odpowiednie wyprowadze-
nie. Z drugiej strony, ciag

S= VPN= NVN = koty VN =
= koty jedza N = koty jedza myszy .
takze jest wyprowadzeniem tancucha koty jedza myszy zsymbolu S. Widaé

zatem, ze istotnie, jeden tancuch moze posiada¢ wiecej niz jedno wyprowa-

dzenie z danego symbolu.

Definicja 2.18 (forma zdaniowa). Niech G = (V, T, R, S) bedzie gramatyka.

bLancuch w € (V UT)* nazywamy formg zdaniowq tej gramatyki, jezeli
S=>Lw.

Definicja 2.19 (jezyk generowany przez gramatyke). Jezyk generowany przez
gramatyke G = (V, T, R, S) definiujemy jako zbiér form zdaniowych tej gra-

matyki ztozonych z samych symboli konicowych i oznaczamy przez L(G):
L(G) ={weT": S=;w}.

Definicja 2.20 (jezyk kontekstowy). Jezykiem kontekstowym nazywamy je-

zyk generowany przez pewng gramatyke kontekstowa.

Definicja 2.21 (jezyk bezkontekstowy). Jezykiem bezkontekstowym nazy-

wamy jezyk generowany przez pewna gramatyke bezkontekstows.

Uwaga 2.3. Poniewaz zadna gramatyka bezkontekstowa (e-wolna) nie ge-
neruje tancucha pustego e, zatem w $wietle powyzszej definicji zaden jezyk

bezkontekstowy nie zawiera tancucha pustego e.
Twierdzenie 2.2. Kazdy jezyk bezkontekstowy jest jezykiem kontekstowym.
Dowadd. Teza wynika bezposrednio z twierdzenia 2.1. O

Definicja 2.22 (gramatyki rownowazne). Gramatyki G; i Go nazywamy
rownowaznymsi, jezeli

L(Gh) = L(Ga) -

Twierdzenie 2.3. Jezeli G jest gramatykq bezkontekstowq z e-produkcjami,

to L(G) ~ {€} jest jezykiem bezkontekstowym.
Dowdd. W [19] dowiedzione jest twierdzenie, ze jesli G jest gramatyka bez-
kontekstowa z e-produkcjami, to istnieje gramatyka bezkontekstowa e-wolna,

ktora generuje jezyk L(G) ~\ {€}. O

Twierdzenie 2.4. Kazdy jezyk bezkontekstowy jest generowany przez pewng

gramatyke bezkontekstowq w postaci normalnej Chomsky’ego.
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Dowdd. Dowdd powyzszego faktu polega na odpowiednim przeksztatceniu
zestawu regut gramatyki bezkontekstowej, tak aby reguty niebedace w postaci
normalnej Chomsky’ego zostaty zastapione przez odpowiednie reguty postaci
A — BC'lub A — a. Algorytm, za pomoca ktoérego mozna to uzyskaé, zostat

przedstawiony m.in. w [19)]. O

Przyklad 2.16 (jezyk generowany przez gramatyke bezkontekstowa). Gra-
matyka bezkontekstowa G z przyktadu 2.8 generuje jezyk

L(G) = {c, ab, acb, aabb, aacbb, aaabbb, . ..} .

Jezyk L(G) jest jezykiem bezkontekstowym.
Gramatyka bezkontekstowa w postaci normalnej Chomsky’ego z przykta-

du 2.11 generuje ten sam jezyk.

Przyktad 2.17 (jezyk generowany przez gramatyke bezkontekstowa). Gra-
matyka bezkontekstowa G z przyktadu 2.9 generuje jezyk

L(G) = { psy widza, psy widza psy , psy widza koty , ...
.., jedza myszy , koty jedza myszy ,...} .

Jezyk L(G) jest jezykiem bezkontekstowym.
Gramatyka bezkontekstowa w postaci normalnej Chomsky’ego z przykta-

du 2.12 generuje ten sam jezyk.

2.3. Drzewa skladniowe

Definicja 2.23 (drzewo). Drzewo nad niepustym zbiorem W etykiet weztow
i niepustym zbiorem & etykiet krawedzi definiujemy jako obiekt ¢ postaci
cley i ty, ... ey ty), gdzie ty, ... t, sa drzewami nad W i £, natomiast ¢ jest

elementem zbioru W.

Niech t = (¢, ((e1,t1),. .., (en,t,))) bedzie drzewem. Wezet etykietowa-
ny jako ¢ nazywamy korzeniem drzewa t i piszemy ¢ = root(t). Drzewo
postaci (¢, ()) nazywamy lisciem. Dla uproszczenia drzewo o korzeniu etykie-

towanym c i bezposrednich poddrzewach t,...,t, bedziemy oznacza¢ przez
cley i ty, ... e, t,] (zamiast (¢, ((e1,t1),..., (en,tn)))).

Definicja 2.24 (drzewo sktadniowe). Niech ¥, C and R beda skonczonymi
zbiorami takimi, ze CN(Xx N ) = (). Drzewem skladniowym nad alfabetem %,
zbiorem kategorii C i zbiorem 16l sktadniowych R nazywamy dowolne drzewo
t e ’f’(C U (X x N ), R),? ktore spetnia nastepujace warunki:

2Symbol N, oznacza zbiér liczb naturalnych dodatnich (czyli bez zera); zbiér liczb

naturalnych wraz z zerem bede oznaczal przez N.



Rozdzial 2. Podstawowe pojecia 17

— wszystkie etykiety lisci sg ze zbioru X, zas wszystkie pozostate etykiety
sg ze zbioru C,
— dla dowolnego indeksu k istnieje co najwyzej jedna etykieta postaci
(a, k) w drzewie t.
Zbiér wszystkich takich drzew oznaczamy przez 7 (3,C, R).

Drzewo sktadniowe mozna traktowaé jako drzewo, ktorego wewnetrzne
wezly sg etykietowane kategoriami (¢ € C), a liScie parami: symbol terminalny
— indeks ((a, k) € ¥ x N, ). Krawedzie drzewa sktadniowego sa etykietowane

ich rolami skladniowymi (r € R).

Definicja 2.25 (plon, baza). Niech ¢ bedzie drzewem sktadniowym. Niech
{(a1, k1), ..., (an, kn)}, k1 < ... < ky, bedzie zbiorem wszystkich etykiet lisci.

Woéwezas:

1. Lancuch aqas ... a, bedziemy nazywac plonem drzewa t i oznaczaé przez
yield(t).
2. Zbiér {ky, ..., k,} bedziemy nazywaé bazq drzewa t i oznaczaé przez o(t).

Definicja 2.26 (drzewo sktadniowe dla gramatyki bezkontekstowej). Niech
G = (V,T,R,S) bedzie gramatyka bezkontekstowa. Drzewo t jest drzewem
sktadniowym (lub drzewem wyprowadzenia) dla gramatyki G, jezeli:
— t € T(T,V,{u}), gdzie u jest specjalnym symbolem, oznaczajacym nie-
istotna role sktadniows,
— korzen drzewa t etykietowany jest symbolem poczatkowym S gramaty-
ki G,
— jesli synowie wierzchotka drzewa t etykietowanego symbolem A maja
kolejno etykiety Xi, Xo,..., X € VUT, to A — X1 Xs... X} jest pro-
dukcja ze zbioru R.

Definicja 2.27 (poddrzewo). Poddrzewem drzewa sktadniowego I' zaczepio-
nym w wierzchotku x o etykiecie A nazywamy drzewo ztozone ze wszystkich

potomkéw wierzchotka x wraz z taczacymi je tukami.

Roézne wierzchotki danego drzewa sktadniowego moga by¢ etykietowane
tymi samymi symbolami gramatyki. Aby odréznié¢ rézne wierzchotki o tych
samych etykietach, wprowadzamy nastepujaca umowe. Niech G = (V, T, R, 5)
bedzie gramatyka bezkontekstowa. Niech I' bedzie drzewem wyprowadze-
nia lancucha w = wywy...w, € TT w gramatyce G. Jezeli plonem pod-
drzewa zaczepionego w wierzchotku x o etykiecie X € V U T jest tancuch
Wit ...w; € TT, to wierzcholek = bedziemy oznaczaé¢ przez X|[i, j|. Pare

liczb (i, 7) bedziemy nazywaé zakresem wierzchotka x.
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S[0, 3] S0, 3]
N[O, 1]« VP, 3] poddrzewo VP[0, 2] N[2, 3]

u

: zaczepione
l/ \1 1 w wierzchotku l/ \
1V VP[1, 3]
N[O, 1]  V[1,2] (myszy,3)

u u

1
]
1
u :
]
1
1
]

(jedzg, 2) (myszy, 3)

(koty, 1)  (jedzag, 2)

drzewo t, drzewo t,

Rysunek 2.1. Przyktadowe drzewa skladniowe tancucha koty jedza myszy . Wy-

rézniono poddrzewo drzewa t; zaczepione w wierzchotku VP [1, 3]

Przyktad 2.18 (drzewo sktadniowe). Niech dana bedzie gramatyka G z przy-
ktadu 2.12. Dwa przyktadowe drzewa sktadniowe tancucha koty jedza myszy
pokazane sg na rysunku 2.1. Wierzchotki oznaczono za pomoca etykiet i za-

kresow. Wyr6zniono poddrzewo drzewa t; zaczepione w wierzchotku VP [1, 3].

Twierdzenie 2.5. Niech G = (V,T, R, S) bedzie gramatykq bezkontekstowq.
Wowezas taricuch w € (V UT)T jest wyprowadzalny z symbolu poczatkowego
gramatyki G wtedy 1 tylko wtedy, gdy w jest plonem pewnego drzewa skia-

dniowego w gramatyce G.
Dowdd. Dowdd powyzszego twierdzenia jest przedstawiony w [19]. O]

Definicja 2.28 (wyprowadzenie lewostronne). Niech G = (V, T, R, S) bedzie
gramatyka bezkontekstowa. Wyprowadzeniem lewostronnym nazywamy takie
wyprowadzenie (o, (1, ...,(m € (VUT)T, w ktérym w kazdym kroku doko-
nujemy zastapienia symbolu nieterminalnego lezacego najbardziej na lewo.

Innymi stowy, dla kazdego ¢ € {1,...,m} zachodzi:
Gi-1 = uA§ = uwwé = ¢

dlapewnychu e T*, AeV, e (VUT)",we (VUT)" orazdla A — w € R.

Wyprowadzenie lewostronne taiicucha w € (V U T)" z symbolu poczat-
kowego S gramatyki bezkontekstowej G = (V,T, R, S) bedziemy nazywaé
krotko wyprowadzeniem lewostronnym tancucha w. llekro¢ bedzie mowa o wy-
prowadzeniu lewostronnym tanicucha w z symbolu (badz tancucha) innego niz
symbol poczatkowy, bedzie to wyraznie zaznaczone.

Jeden tancuch moze posiadaé kilka réznych wyprowadzen lewostronnych.
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Przyktad 2.19. Niech dana bedzie gramatyka G z przyktadu 2.12. Jednym
z wyprowadzen lewostronnych tancucha koty jedza myszy w gramatyce G

jest ciag

S = N VP = koty VP = koty VN =
= koty jedza N = koty jedza myszy .

Innym wyprowadzeniem lewostronnym tego samego tancucha jest cigg

S= VPN=NVN = koty VN =
= koty jedza N = koty jedza myszy .

Wida¢ wiec, ze istotnie jeden tancuch moze mie¢ wiecej niz jedno wyprowa-

dzenie lewostronne.

Twierdzenie 2.6. Niech G = (V,T, R, S) bedzie gramatykq bezkontekstowq

oraz w € TT. Wéwczas nastepujgce warunki sq réwnowazne:

(1) S =*w.
(2) Istnieje drzewo skladniowe w gramatyce G o plonie w.

(3) Istnieje wyprowadzenie lewostronne laricucha w w gramatyce G.

Dowdd. Dow6éd mozna znalezé w [19]. O

Jezeli w gramatyce bezkontekstowej G = (V, T, R, S) tancuch w € (V U
T)" posiada wyprowadzenie lewostronne, to istnieje drzewo sktadniowe w gra-
matyce G o plonie w.

2.4. Probabilistyczne gramatyki bezkontekstowe
(PCFQG)

Definicja 2.29 (probabilistyczna gramatyka bezkontekstowa). Probabilistycz-
ng gramatykq bezkontekstowq (PCFG, ang. probabilistic context-free gram-
mar) nazywamy uporzadkowana piatke (V,T, R, S, P), w ktorej:
— czworka (V. T, R, S) tworzy gramatyke bezkontekstowa,
— P: R —|0,1] jest funkcja spemiajaca warunek:
> PA—-w) =1 dakazdegoAcV (2.1)
(A—w)eR

Funkcje P nazywamy prawdopodobienstwem requty.

Poniewaz w kazdej probabilistycznej gramatyce bezkontekstowej (V, T, R,
S, P) czworka (V, T, R, S) jest (nieprobabilistyczna) gramatyka bezkonteksto-
wa, zatem definicje postaci normalnej Chomsky’ego, wyprowadzen, wyprowa-

dzalnosci, jezyka generowanego czy drzewa sktadniowego dla PCFG niczym
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nie r6zna si¢ od analogicznych definicji dla CFG. Podobnie rzecz ma sie, jesli

chodzi o twierdzenia i wlasnosci.

Przyktad 2.20 (PCFG). Przyktad probabilistycznej gramatyki bezkontek-
stowej G = (V,T,R,S, P), ktora powstata z gramatyki bezkontekstowej
z przyktadu 2.12 przez dopisanie prawdopodobienstw regut:

— V ={{S,N, VP, V}

— T = {psy, koty , myszy , widza, jedza },

— R={S - NVP,S - VPN, VP - VN, VP — NV,

VP — widza, VP — jedza, N — psy, N — koty,
N — myszy, V — jedza, V — widza},
— S €V jest symbolem poczatkowym,

— prawdopodobienstwa regut:

P(S — NVP)=08,
P(S — VPN)=02,
P(VP — VN)=04,
P(VP — NV)=0.1,
P(VP — widza)=0.15,
P(VP — jedza)=0.35,
P(N — psy)=0.25,
P(N — koty)=0.5,
P(N — myszy)=0.25,
P(V — jedza)=0.3,
P(V — widza)=0.7.

Definicja 2.30 (prawdopodobiefistwo wyprowadzenia lewostronnego). Praw-
dopodobienstwem wyprowadzenia lewostronnego nazywamy iloczyn prawdo-

podobienstw wszystkich regut uzytych w tym wyprowadzeniu lewostronnym.

Kazdemu drzewu sktadniowemu mozemy jednoznacznie przyporzadkowac

wyprowadzenie lewostronne, stad nastepujaca definicja:

Definicja 2.31 (prawdopodobienstwo drzewa sktadniowego). Prawdopodo-
bienstwo drzewa sktadniowego definiujemy jako prawdopodobienstwo wypro-

wadzenia lewostronnego odpowiadajacego temu drzewu.
Prawdopodobienstwo drzewa t bedziemy oznaczaé przez P(t).

Definicja 2.32 (drzewo Viterbiego). Drzewem Viterbiego dla danego tancu-
cha nazywamy to sposrod wszystkich drzew sktadniowych dla tego tancucha,

ktorego prawdopodobienstwo jest najwicksze.
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Definicja 2.33 (prawdopodobienstwo tanicucha). Prawdopodobienistwem {an-
cucha nazywamy sume prawdopodobienstw wszystkich drzew sktadniowych

tego tancucha.

Przyktad 2.21 (prawdopodobienistwo drzewa, drzewo Viterbiego, prawdo-
podobienstwo taficucha). Niech dana bedzie probabilistyczna gramatyka bez-
kontekstowa G = (V,T, R, S, P) z przyktadu 2.20 oraz przyktadowe drzewa
sktadniowe t; i ty z przyktadu 2.18. Poniewaz drzewa t; i t, zostaly skon-
struowane wedlug regut gramatyki (V, T, R, S) z przykladu 2.12, na ktérej
zbudowano probabilistyczng gramatyke bezkontekstows G, wiec drzewa te sg
rowniez zgodne z regutami gramatyki G.

Drzewu t; odpowiada wyprowadzenie lewostronne

S = N VP = koty VP = koty VN =
= koty jedza N = koty jedza myszy .

Stad
P(t;)=08-0.5-0.4-0.3-0.25=0.012 . (2.2)
Drzewu t, odpowiada wyprowadzenie lewostronne

S= VPN= NVN = koty VN =
= koty jedza N = koty jedza myszy .

Stad
P(t,) = 0.2-0.1-0.5-0.3 - 0.25 = 0.00075 . (2.3)

Widaé, ze P(t1) > P(t2), a zatem t; jest drzewem Viterbiego dla tancucha
koty jedza myszy .
Nietrudno réwniez obliczy¢ prawdopodobienstwo catego tancucha, ktore

Wynosi

P( koty jedza myszy ) = P(t1) + P(t2) = 0.012 + 0.00075 = 0.01275 .
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Przeglad istniejacych formalizmow

opisu jezykéw o szyku swobodnym

Swobodny szyk wyrazéw i obecnosé nieciggtosci syntaktycznych jest cecha

wielu jezykéw, w szczegdlnodci jezykow fleksyjnych. Szereg przyktadow z je-

zykéw ukrainskiego 1 nowogreckiego mozna znalezé w [29]. W jezyku polskim

moga pojawic¢ sie nastepujace typy niecigglosci:

A.

B.

Przydawka przymiotna jest oddzielona od rzeczownika, ktérego okresla:
fadng masz sukienke.

Pytajny zaimek przymiotny jest oddzielony od rzeczownika, ktérego do-
tyczy: Ktora jest godzina?

Rzeczownik jest oddzielony od przydawki dopetniaczowej, ktora go okre-

sla Samochodem jezdze brata.

. Rzeczownik jest oddzielony od frazy przyimkowej, ktora go okresla: Z ma-

tematyk:r nie mam podrecznika.

Przystéwek jest oddzielony od przymiotnika, ktérego okresla: Bardziej
nie mozna byé niemitym.

Sktadniki orzeczenia w czasie przysztym ztozonym oddzielone sa od siebie
przez podmiot: Czy bedzie ktos odwiedzaé mnie?

Sktadniki orzeczenia w czasie przysztym ztozonym oddzielone sg od siebie
przez dopehienie: Czy bedziesz mnie czesto odwiedzaé?

Partykuta jest oddzielona od czasownika: Ja bym tak nigdy nie postgpit!
Dopehienie jest oddzielone od rzadzacego nim czasownika: Takich fil-
mow nie bede ogladaé.

Bezokolicznik jest oddzielony od rzadzacego nim czasownika: Kazat was
krol przyprowadzié.

Zaimek zwrotny jest oddzielony od czasownika: Jan sie nie lubi myé.

Problem opisu jezykéw o swobodnym szyku wyrazéw byt szczegdtowo

badany i zostat szeroko opisany w literaturze. Niniejszy rozdzial zawiera

przeglad wybranych rozwiazan. Réznorodne podejécia do problemu czesto

wymagaly jesli nie sformalizowania, to przynajmniej autorskiego ujednolice-

nia i przedstawienia w spojny sposob tak, aby tatwiej mozna byto porownac

je miedzy soba.
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Zawartos¢ niniejszego rozdziatu zostala pogrupowana tematycznie w pod-
rozdziaty. Podrozdziat 3.1 przedstawia klasyczne formalizmy, ktore umoz-
liwiaja opis swobodnego szyku. Podrozdzial 3.2 opisuje, jak kwestia nie-
ciggltosdci syntaktycznych zostata rozwigzana w wybranych bankach drzew.
Podrozdziat 3.3 poswiecony jest wielojezycznemu formalizmowi Grammatical
Framework, natomiast w podrozdziale 3.4 zostaly przedstawione formalizmy

stworzone gtownie z mysla o opisie jezyka polskiego.

3.1. Formalizmy oparte na gramatykach
bezkontekstowych umozliwiajgce opis swobodnego

szyku

3.1.1. Nieuporzadkowane gramatyki bezkontekstowe (UCFG)!

Nieuporzadkowane gramatyki bezkontekstowe (ang. unordered context free
grammars, UCFG) definiuje si¢ tak samo, jak gramatyki bezkontekstowe (De-
finicja 2.12), lecz inaczej okresla sie w nich relacje wyprowadzalnosci, a co za

tym idzie — jezyk generowany przez gramatyke.

Definicja 3.1 (bezposrednia wyprowadzalnosé¢ w nieuporzadkowanej grama-
tyce bezkontekstowej). Niech G = (V,T, R, S) bedzie dowolng nieuporzad-
kowana gramatyka bezkontekstowa oraz niech (,{,w € (VUT)*i A € V.
Jezeli istnieje produkcja r = (A — w) € R, to kazdy tancuch (w'¢ taki,
ze W' powstaje z w przez zmiane kolejnosci symboli, nazywamy bezposrednio
wyprowadzalnym z tancucha (A¢ w nieuporzadkowanej gramatyce bezkon-

tekstowej G (przy uzyciu produkcji r). Zapisujemy ten fakt jako

(AL =¢ (W

Definicje wyprowadzenia, wyprowadzalnosci i jezyka generowanego przez
nieuporzadkowang gramatyke bezkontekstows sa identyczne z odpowiedni-
mi definicjami dla gramatyk uporzadkowanych (Definicje 2.16, 2.17 i 2.19),
z zastrzezeniem, iz pojecie bezposredniej wyprowadzalnosci w nich wykorzy-
stywane zdefiniowane jest jak wyzej.

Kazdy jezyk generowany przez dang nieuporzadkowang gramatyke bez-
kontekstowa moze zostaé wygenerowany przez pewna (uporzadkowana) gra-

matyke bezkontekstowa:

INa podstawie [2]
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Twierdzenie 3.1. Jezeli G jest nieuporzqdkowang gramatykq bezkonteksto-

wq, to istnieje (uporzgdkowana) gramatyka bezkontekstowa G' taka, Ze
L(G") = L(G) .

Dowdd. Wystarczy skonstruowaé gramatyke G’ zastepujac kazdag produkcje
A — w gramatyki G przez zbiér regut A — W', gdzie W’ przebiega wszystkie

permutacje tancucha w. O

Przyktad 3.1 (Nieuporzadkowana gramatyka bezkontekstowa). Przyktad
nieuporzadkowanej gramatyki bezkontekstowej G = (V, T, R, S):
— V ={S,N,NP,V, VP A}
— T = {psy, koty , myszy , widza, jedza, czarne, biate, bure },
— R={S - NPVP, NP - AN, NP —- N, VP — V NP,
VP - V, N — psy, N — koty, N — myszy, V — jedza,
V — widza, A — czarne, A — biale, A — bure},
— S €V jest symbolem poczatkowym.
Do jezyka generowanego przez G naleza zdania takie, jak np.: bure koty

jedza biale myszy czy psy czarne czarne koty widza .

Problem parsingu nieuporzadkowanych gramatyk bezkontekstowych na-

lezy do klasy probleméw NP-zupelnych. [2]

3.1.2. Gramatyki ID/LP?

Gramatyki ID/LP (ang. immediate dominance ‘bezposrednia dominacja’,
linear precedence ‘liniowy porzadek’) stanowia rozszerzenie nieuporzadkowa-
nych gramatyk bezkontekstowych.

Wystepuja w nich reguty dwojakiego rodzaju:

— reguly dominacji (ID) — nie réznig sie niczym od produkcji uzywanych
w nieuporzadkowanych gramatykach bezkontekstowych i stuza wskazaniu,
jakie symbole sg bezposrednio wyprowadzalne z danego symbolu, bez
okreslania ich kolejnosci,

— reguly porzadku (LP) — ograniczaja dowolnosé kolejnosci symboli.

Definicja 3.2 (gramatyka ID/LP). Gramatykq ID/LP nazywamy uporzad-
kowana piatke G = (V, T, Rip, Rpp, S), w ktorej:
— czworka (V, T, Rip, S) tworzy nieuporzadkowana gramatyke bezkontek-
stowg,
— Rpp jest zbiorem napisow postaci A < B, A,Be V.
Zbiér Rip nazywamy zbiorem regut dominacyi, zas Rpp nazywamy zbiorem

requt porzgdku gramatyki G.

2Na podstawie [2, 12]
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Definicja 3.3 (bezposrednia wyprowadzalno$¢ w gramatyce ID/LP). Niech
G = (V,T, Rip, RLp, S) bedzie dowolna gramatyka ID/LP oraz (,{,w €
(VUT)*1 A€ V. Méwimy, ze tancuch (w'¢ jest bezposrednio wyprowadzal-
ny z tancucha (A w gramatyce ID/LP G, jezeli spelnione sa nastepujace
warunki:
— istnieje reguta dominacji (A — w) € Ryp taka, ze ' powstaje z w przez
zmiane kolejnosci symboli,
— dla kazdej reguty porzadku (X < Y) € Rpp, jezeli symbole X i Y wy-
stepuja w tancuchu w’, to symbol X wystepuje po lewej stronie symbolu Y’
w tym tancuchu.

Zapisujemy ten fakt jako

(AL =¢ W'

Przyktad 3.2 (Gramatyka ID/LP). G = (V, T, Rip, Rrp, S) jest przyktadem
gramatyki ID/LP, ktéra powstata z nieuporzadkowanej gramatyki bezkontek-
stowej z przyktadu 3.1 przez dopisanie regut porzadku:

— V ={S,N,NP,V, VP A},

— T = {psy, koty , myszy , widza, jedza, czarne, biale, bure },

— Rp={S - NPVP, NP - AN, NP — N, VP — V NP,

VP - V, N — psy, N — koty, N — myszy, V — jedza,

V — widza, A — czarne, A — biale, A — bure},

— Rpp = {A< N},
— S €V jest symbolem poczatkowym.

Jezyk generowany przez gramatyke G jest bardzo podobny do jezyka
generowanego przez gramatyke z przyktadu 3.1, ale zawiera tylko zdania,
w ktorych rzeczowniki wystepuja po okreslajacych je przymiotnikach. Dlate-
go wérdd zdan jezyka L(G) znajduje sie zdanie bure koty jedza biale myszy

ale juz zdanie psy czarne czarne koty widza nie nalezy do tego jezyka.

Gramatyki ID/LP stanowia pewien kompromis pomiedzy (uporzadkowa-
nymi) gramatykami bezkontekstowymi a nieuporzadkowanymi gramatykami
bezkontekstowymi. Z jednej strony zapewniaja swobode szyku fraz, a z dru-
giej strony umozliwiaja naktadanie ograniczen na tenze szyk.

Podobnie jak problem parsingu nieuporzadkowanych gramatyk bezkon-
tekstowych, problem parsingu gramatyk ID/LP réwniez nalezy do klasy pro-
bleméw NP-zupelnych. [2]
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Rysunek 3.1. Przyklad drzewa z krzyzujacymi sie galeziami

3.2. Rozszerzenia gramatyk bezkontekstowych
umozliwiajace opis niecigglosci pojawiajacych sie

w bankach drzew

3.2.1. Reprezentacja struktury zdan w bankach drzew

Bank drzew to korpus sktadajacy sie ze sparsowanych zdan. Struktura
sparsowanych zdan zazwyczaj przedstawiana jest w postaci drzew sktadnio-
wych — stad nazwa. Na ogot dla konkretnego banku sg to drzewa sktadniowe
dla ustalonej gramatyki. Uzywa sie w tym celu réznego rodzaju gramatyk —
niektore banki drzew oparte sa o gramatyki zaleznosciowe, inne o gramaty-
ki struktur frazowych (np. gramatyki bezkontekstowe). W przypadku ban-
kéw drzew opartych o gramatyki bezkontekstowe stworzonych dla jezykow,
w ktorych wystepuja nieciggtosci syntaktyczne, konieczne jest zaadaptowanie
uzytej gramatyki tak, aby nieciagtosci te mogly by¢ reprezentowane.

Nieciggtosci syntaktyczne zdan moga by¢ wielorako reprezentowane w ban-
kach drzew. W kolejnych sekcjach nieco szczegdtowiej przedstawione zostang

trzy metody: node-raising [31], node-splitting [3] 1 node-adding [21].

3.2.2. Node-raising

NEGRA [57] jest bankiem drzew dla niemieckiego. Zawiera ponad 20 000
zdan (350 000 stéw) niemieckiego jezyka pisanego.jezyka Format drzew w ban-
ku NEGRA jest w zasadzie taki jak w gramatyce bezkontekstowej, lecz w celu
reprezentacji sktadnikow niecigglych dopuszcza sie krzyzowanie gatezi drzewa
(rys. 3.1). Czasami réwniez zdarza sie, ze pojedyncze zdanie jest reprezento-
wane przez kilka drzew. W notacji parsera NEGRA nie istnieje wyrdzniony

symbol, ktory mégtby by¢ symbolem poczatkowym gramatyki.
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Rysunek 3.2. Drzewo z rysunku 3.1 po zastosowaniu procedury node-raising

Kiibler [31] opisuje, jak sprowadzié¢ ten formalizm do gramatyki bezkon-
tekstowej. Aby kazde zdanie miato przyporzadkowane doktadnie jedno drze-
wo, dodawany jest symbol poczatkowy w ten sposob, aby stat sie korzeniem
nowego drzewa. Korzenie dotychczasowych drzew stajg si¢ synami symbolu
poczatkowego.

Krzyzujace sie gatezie zostaja usuniete przy uzyciu metody nazywanej
node-raising: sktadniki potaczone gatezia, ktora krzyzuje sie z inng, zostaja
odizolowane, a nastepnie zostaja dotaczone wyzej, do wezta nadrzednego,
w ten sposéb, aby nie bylo potrzeba krzyzowaé gatezi (rys. 3.2).

Zaleta tej metody jest to, ze liczba weztéw drzewa zostaje zachowana.
Niestety, wada tego podejscia jest taka, ze procedura odwrotna — zamiana
drzewa pozbawionego w ten sposob krzyzujacych sie galezi na wyjsciowe
drzewo z krzyzujacymi si¢ gateziami — jest skomplikowana. Nie zostaja tez
w pelni zachowane zaleznosci miedzy poszczegdlnymi sktadnikami, co spra-
wia, ze uzyskana gramatyka bezkontekstowa nie jest w pelni rownowazna

formalizmowi wyjsciowemu.

3.2.3. Node-splitting

W celu eliminacji wad procedury node-raising Boyd [3] proponuje inng
metode, ktérag nazywa node-splitting. W metodzie tej kazdy wezet o niecia-
gtym plonie zostaje podzielony na wezty czastkowe odpowiadajace cigglym
fragmentom plonu wyjsciowego wezta (rys. 3.3). W ten sposéb zaleznosci
miedzy sktadnikami zostaja zachowane.

Aby utatwié¢ procedure odwrotna, wezlty czgstkowe sa odpowiednio ozna-
czane. Niekiedy w jednym zdaniu wystepuja dwa nieciagte wezty opatrzone
ta sama etykietg — w takim przypadku odwrécenie przeksztatcenia moze

by¢ utrudnione.
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Rysunek 3.3. Drzewo z rysunku 3.1 po zastosowaniu procedury node-splitting
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Rysunek 3.4. Drzewo z rysunku 3.1 po zastosowaniu procedury node-adding

3.2.4. Node-adding

Opracowana przez Hsu [21] metoda node-adding jest zmodyfikowana wer-
sja procedury node-splitting. Zamiast dzieli¢ nieciagly wezet na wezty czast-
kowe, wezel wyjsciowy jest powielany dla kazdego cigglego fragmentu jego

plonu (rys. 3.4). Dzieki temu nie potrzeba wprowadza¢ nowych symboli.

3.3. Wielojezyczny formalizm Grammatical

Framework?

Grammatical Framework (GF) jest formalizmem, ktéry mozna opisywaé
wielorako:
— jako formalizm z gatunku gramatyk kategorialnych, jak CCG (combina-

tory categorial grammars) czy ACG (abstract categorial grammars),
— jako jezyk do programowania gramatyk, jak YACC czy Bison,

— jako funkcyjny jezyk programowania, jak Haskell czy Lisp,

3Na podstawie [43]
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— jako framework do przetwarzania jezykow naturalnych,
— jako system automatycznego dowodzenia twierdzen.

GF jest oparty na Logical Framework (LF) [17] — formalizmie opisu sys-
temoéw logiki formalnej. LF umozliwia m.in. budowanie dowodow formalnych
i ich weryfikacje. GF w zamysle tworcow stanowi rozszerzenie systemu LF
o mozliwos¢ definiowania sktadni konkretnej, gdy dana jest sktadnia abs-
trakcyjna.

Aarne Ranta jako zrodia inspiracji do stworzenia Grammatical Frame-
work wskazuje prace Haskella Curry’ego i Richarda Montague’a. W latach
60. XX w. Curry wprowadzil rozréznienie miedzy strukturami gramatycz-
nymi odpowiedzialnymi za podzial wyrazen na elementy znaczeniowe (uni-
wersalnymi) a strukturami odpowiedzialnymi za ich forme (charakterystycz-
nymi dla danego jezyka). Curry zaproponowal réwniez projekt gramatyki
wielojezycznej, ktéra opisywataby oba rodzaje struktur dla wielu jezykow
réwnoczesnie, opartej na logice kombinatorycznej (rachunek CL [63]). Curry
zwracal réowniez uwage na réznice miedzy jezykami naturalnymi a formal-
nymi, takie jak np. fakt, Zze jedna struktura gleboka (semantyczna) moze
posiadac wiele reprezentacji powierzchniowych. Pomysty Curry’ego byty roz-
wijane przez Montague’a z wykorzystaniem logiki modalnej. Te wszystkie
aspekty przyswiecaty tworcom formalizmu GF.

Adam Slaski w swojej pracy magisterskiej [59] dokonal proby zastoso-
wania formalizmu GF do opisu jezyka polskiego. Zaimplementowany zostat
jedynie fragment jezyka polskiego. Jak sam autor pracy stwierdza, uzyskane-
go parsera nie mozna uzna¢ za w pelni funkcjonalne narzedzie, zaréwno ze

wzgledoéw poprawnosciowych, jak i wydajnosciowych.

Przyktad 3.3 (prosta gramatyka w GF). Ponizej podany jest przyktad pro-
stej gramatyki w GF, ktora generuje zdania typu: Ala ma kota, Jacek ma
psa, Dzieci majg rybki.

Plik gramatyki abstrakcyjnej — wspdlnej dla wszystkich jezykow:

abstract Sentence = {
flags
startcat = Phrase ;
cat

Phrase ; Subject ; 0Object ;

fun
Ma : Subject -> 0Object -> Phrase ;
Ala, Jacek, Dzieci : Subject ;
Kot , Pies, Rybki : Object ;
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Plik gramatyki konkretnej dla jezyka polskiego:

concrete SentencePl of Sentence = {

lincat
Phrase = {s : Str} ;
Subject = {s : Str ; n : Number} ;
Object = {s : Str} ;

lin
Ma subject object = {
s = subject.s ++ miec subject.n ++ object.s
I
Ala = {s = "Ala" ; n = Sg} ;
Jacek = {s = "Jacek" ; n = Sgl} ;
Dzieci = {s = "Dzieci" ; n = Pl} ;
Kot = {s = "kota"}
Pies = {s = "psa"} ;
Rybki = {s = "rybki"} ;
param
Number = Sg | P1 ;
oper

miec : Number -> Str =
\n -> case n of {
n

Sg => "ma" ;
Pl => "maj%“

Plik gramatyki abstrakcyjnej opisuje zalezno$ci pomiedzy kategoriami
gramatyki. W podanym przykladzie kategoria startows (startcat) jest zda-
nie (Phrase). Po stowie kluczowym cat wymienione sa kategorie gramatyki.
Po stowie kluczowym fun opisane sa typy poszczegdlnych funktoréw (takich
jak np. Ma) i innych elementéw.

Plik gramatyki konkretnej opisuje, w jaki sposéb gramatyka abstrakcyj-
na realizowana jest dla danego jezyka. Zdefiniowane sa parametry (param)
i operatory (oper) oraz opisane zasady konstruowania wyrazen i uzgadniania

wartosci parametrow.
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3.4. Formalizmy stworzone gléwnie z mysla o jezyku

polskim i innych jezykach stowianskich

3.4.1. Formalizm FROG*

Formalizm FROG (free order definite clause grammar, ‘DCG szyku swo-

bodnego’) zostal po raz pierwszy przedstawiony w [66], jako rozszerzenie
formalizmu DCG.

Definicja 3.4 (Gramatyka FROG). Gramatykqg FROG nazywamy uporzad-
kowana piatke G = (V,T, R, S, R), w ktorej:

(1) V jest alfabetem, nazywanym alfabetem symboli pomocniczych (nieter-
minalnych),
(2) T jest roztacznym z V alfabetem, nazywanym alfabetem symboli konco-
wych (terminalnych),
(3) wyrdzniony symbol S € V' nazywany jest symbolem poczgtkowym,
(4) R jest zbiorem, nazywanym zbiorem 16l sktadniowych,
(5) R jest zbiorem regul, czyli napiséw jednej z trzech nastepujacych postaci:
(i) A — €, gdzie A € V (e-produkcje),
(i) A—r:w, gdzie Aec V,weT, reR (reguly leksykalne),
(i) A0 DY 0 BY . BY) gdzie A, By,..., By €V, 11, .. €
R; przy czym symbole w nawiasach, czyli (x) oraz (~), wystepuja
w regutach opcjonalnie; przy symbolu — nie moze wystapic¢ jedno-

czesnie x i ~; ponadto ~ moze wystapi¢ jedynie wtedy, gdy n = 2.

Gramatyki FROG przypominaja nieuporzadkowane gramatyki bezkon-
tekstowe (z e-produkcjami), do ktoérych dotaczono pewne ograniczenia na
szyk sktadnikéw. Reguly A — € odpowiadaja produkcjom A — € grama-
tyk bezkontekstowych, reguty A — r : w — produkcjom A — w, za$
reguty A — r; @ By...r, : B, (bez symboli x ani ~) — produkcjom
A — B;...B,. Istotna réznica miedzy regutami gramatyki bezkonteksto-
wej a regutami FROG jest taka, ze reguty FROG opisuja dodatkowo role
sktadniowe, podczas gdy dla gramatyk bezkontekstowych pojecie rél skta-
dniowych nie jest w ogéle zdefiniowane.

Dodatkowe ograniczenia na szyk sktadnikow sg opisywane przez reguty

z symbolami * i ~:

1. Obecno$¢ symbolu * przy symbolu nieterminalnym (np. A*) oznacza, ze

dany symbol nieterminalny odnosi si¢ do ciggtego sktadnika, czyli wyraze-

4Na podstawie [66], [15]
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nia ztozonego z kolejnych symboli terminalnych. Symbol * moze pojawi¢
sie zaréwno po lewej, jak i po prawej stronie reguty.

2. Obecnoéé symbolu * nad strzatka () oznacza ograniczenie kolejnosci
sktadnikow: wyrazenia po prawej stronie reguly muszg wystapi¢ w poda-
nej kolejnosci, cho¢ niekoniecznie muszg by¢ ciagte i niekoniecznie musza
wystepowaé bezposrednio jedno po drugim.

Dla reguty A = 7 : By...r, : B, oznacza to, ze ostatnie stowo wy-
razenia kategorii B; musi wystapi¢ przed pierwszym stowem wyrazenia
kategorii B;yy dlat=1,2,...,n— 1.

3. Symbol ~ moze pojawié¢ si¢ nad strzatky (=) tylko wtedy, gdy po prawe;
stronie znajduja sie dwa wyrazenia, i shuzy do wyrazenia bezposredniego
poprzedzania.

Dla regulty A = r; : By 1y : By oznacza to, ze pierwszy symbol terminalny
wyrazenia kategorii By musi nastapi¢ bezposrednio po ostatnim symbolu

terminalnym wyrazenia kategorii Bj.

Role sktadniowe stuzg do etykietowania krawedzi budowanych drzew skta-
dniowych. Role sktadniowe moga oznaczaé funkcje fraz w zdaniu, takie jak

funkcja podmiotu, orzeczenia, dopetienia czy modyfikatora.
Przyktad 3.4 (FROG). Przyktad gramatyki FROG G = (V,T,R,S,R):

V ={S,A, AL, N, NL, NP, NPL, P, PP, V, VP},
T = { brodzila, czapla, olbrzymia, srebrzystej, w , wodzie } |

R = {S — subj : NP main : VP,

NP = modif : A main : N, (3.1)
NPL — modif : AL main : NL,
PP = prep : P main : NPL*, (3.2)

VP — main : V modif : PP,
V — lex : brodzila,
AL — lex : srebrzystej,
N — lex : czapla,
NL — lex : wodzie,
P — lex : w,
A — lex : olbrzymia} ,
S € V jest symbolem poczatkowym,
R = {lex, main, modif , prep, subj } .

Gramatyka G generuje wszystkie poprawne polskie zdania ztozone z wy-

razow ze zbioru 1" takie, ze:
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main obj
VP
y
PP
prep main main
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main main
P AL NL \% A N
lex lex lex lex lex lex
w, 1) (srebrzystej, 2) (wodzie, 3) (brodzita, 4) (olbrzymia, 5) (czapla, 6)

Rysunek 3.5. Przyklad drzewa generowanego przez FROG

— wyraz olbrzymia poprzedza wyraz czapla (ale niekoniecznie bezpo-
srednio) — zapewnia to symbol * nad strzatka w regule (3.1),

— przedimek w poprzedza bezposrednio fraze rzeczownikowa srebrzystej
wodzie (ktorej szyk moze by¢ dowolny) — zapewnia to symbol ~ nad
strzatka w regule (3.2),

— fraza srebrzystej wodzie jest ciggta — wymusza to gwiazdka przy sym-
bolu NPL w regule (3.2).

Jezyk L(G) zawiera zatem takie zdania, jak np.:
— w srebrzystej wodzie brodzila olbrzymia czapla (rys. 3.5),
— olbrzymia w wodzie srebrzystej brodzila czapla,

— olbrzymia czapla brodzila w srebrzystej wodzie .

Definicja 3.5 (funkcja 6 dla gramatyki FROG). Dla gramatyki FROG G =
(V,T, R, S,R) definiujemy funkcje 6: R x NU{—} — {0, %, ~} nastepujaco:
— (A* ®&) ry B£*) Tt B 0) = x,

— (A (1) ry Bg*)...rn : B® 0) =0,

5(A®) ®E) BY . Br...ry:BY i) =x,
— (A W) B . By B, i) =0,
— S(A® S BY s BY0) =
— 5(AW S BY ry i B 0) =~
— 5(A® = B BY0) = 0.

Innymi stowy, funkcja 6(r, n) mowi, czy i jaki symbol (%, ~) znajduje sie

przy n-tej zmiennej w regule r € R.
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Przyktad 3.5 (funkcja §). Niech G = (V,T, R, S, R) bedzie FROG. Niech
(A* S q:B*r:C)ER

bedzie reguty gramatyki G'. Oznaczmy te regute przez p.
Woéwcezas:
— 0(p,0) = *, poniewaz przy symbolu A wystepuje gwiazdka x,
— d(p, 1) = %, poniewaz przy symbolu B wystepuje gwiazdka x*,
— d(p,2) = 0, poniewaz przy symbolu C' nie ma zadnych dodatkowych
oznaczen,

— 0(p, —) = ~, poniewaz nad strzatka wystepuje znak ~.

Aby zdefiniowaé relacje wyprowadzalnosci drzew w gramatyce FROG,

trzeba wpierw wprowadzi¢ definicje interwatu:

Definicja 3.6 (interwal). Zbiér I C N nazywamy interwalem, jezeli jest
zbiorem pustym lub sktada sie¢ z kolejnych liczb naturalnych, czyli wtedy,
gdy I ={i,i + 1,...,i + k} dla pewnych i,k € N.

Definicja 3.7 (wyprowadzalnosé drzew we FROG). Relacje wyprowadzalno-
Sci P CV x T(T,V,R) dla gramatyki FROG G = (V,T, R, S, R) definiu-
jemy jako najmniejsza relacje FC V' x T(T,V,R) spelniajaca nastepujace

warunki:

(1) Jezeli (A —€) € R, to A+ A[l.

(2) Jezeli (A —r:w)€ R, to A— Afr: (w, k)] dla dowolnego k € N,.

(3) Jezeli p = <A(*) iGN BY . r, Bfﬁ) € R i istnieja t1,...,t, €
T(T,V,R) takie, ze By b ty,... B, Ft, oraz o(t;) No(t;) = 0 dla i # j,
to A Alry @ t1,...,7r, : t], o ile spelnione sa nastepujace warunki
dotyczace szyku i nieciggtosci:

(i) jesli 6(p,0) = *, to o(t1) U...Uoc(t,) jest interwatem,
(ii) jesli d(p,i) = *, to o(t;) jest interwatem,
(iii) jesli 0(p, —) = *, to max(o(t;)) < min(o(t;)) dlai < j, o(t;) # 0,
o(t;) # 0,
(iv) jesli 6(p, —) =~ oraz o(ty) # 0 i o(ty) # 0, to max(o(t1)) +1 =
min(o(ts)).

Definicja 3.8 (jezyk drzew generowany przez FROG). Jezyk drzew genero-
wany przez gramatyke FROG G = (V, T, R, S, R) definiujemy jako:

L(G) = {t e T(T,V,R): S k¢ t} .

Definicja 3.9 (wyprowadzalno$¢ tancuchéw we FROG). Mowimy, ze tan-

cuch w € T* jest wyprowadzalny z symbolu A € V w gramatyce FROG
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G = (V,T,R,S,R), jezeli istnieje wyprowadzalne z tego symbolu w tej gra-
matyce drzewo, ktérego plonem jest w. Zapisujemy ten fakt jako A kg w
Innymi stowy, A kg w wtedy i tylko wtedy, gdy A F¢g t i yield(t) = w dla
pewnego t € T(T,V,R).

Definicja 3.10 (jezyk napiséw generowany przez FROG). Jezyk (napiséw)
generowany przez gramatyke FROG G = (V,T, R, S, R) definiujemy jako:

L(G) ={weT": Stguw}.

Moc generatywna gramatyk FROG jest wieksza niz (uporzadkowanych)
gramatyk bezkontekstowych, tj. istnieja gramatyki FROG generujace jezyki,

ktére nie sa bezkontekstowe. Dowdd tego faktu mozna znalezé w [15].

3.4.2. Gramatyki binarne generujgce drzewa (TgBG)®

Kolejny formalizm opisujacy zjawiska szyku swobodnego i nieciaglosci
syntaktycznych — gramatyki binarne generujace drzewa — stworzono w od-

powiedzi na nastepujace postulaty:

(1) jednorodno$¢ strategii parsingu dla jezykow réznych typow,

(2) reprezentacja drzew sktadniowych umozliwiajaca dalsze przetwarzanie
przez systemy thumaczenia automatycznego korzystajace z metod trans-
feru,

(3) szybkie przetwarzanie,

(4) rozrdéznienie miedzy wyprowadzeniem (drzewem wyprowadzenia) a drze-
wem sktadniowym,

(5) ptaska reprezentacja.

Gramatyki zaleznos$ciowe nie spetniaja postulatu (2) [34]. Postulat (3) suge-
ruja uzycie rozszerzenia gramatyk bezkontekstowych, aby zachowaé¢ co naj-
wyzej szescienng ztozonosé parsingu. Postulaty (4) 1 (5) sa istotne ze wzgledu
na ulatwienie dalszego przetwarzania reprezentacji zdania (np. w celu zasto-
sowania transferu do innego jezyka).

Powyzszy zestaw postulatéw spetniaja unarne i binarne operacje na drze-
wach przedstawione w dalszej cze$ci niniejszego podrozdziatu.

Gramatyki binarne generujace drzewa (ang. tree-generating binary gram-
mars, TgBG) sa formalizmem $redniego poziomu — zajmuja srodkowa pozy-
cje na skali rozpietej pomiedzy formalizmami wykorzystywanymi w plytkich
parserach a bardziej skomplikowanymi gramatykami takimi jak HPSG [40]
czy LFG [28].

mdstawie [14], [15]
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Rysunek 3.6. Schematyczne przedstawienie wybranych operacji na drzewach

Operacje na drzewach

Operacja na drzewach to funkcja, ktora przyporzadkowuje drzewu skta-
dniowemu lub parze drzew sktadniowych nowe drzewo sktadniowe. Czasami
operacja na drzewach moze nie dac sie zastosowa¢ do danych argumentow;
w takiej sytuacji wynik operacji bedziemy oznaczaé¢ przez co.

Rozrézniamy unarne i binarne operacje na drzewach (w zaleznosci od
liczby argumentéw). Rodzaje operacji na drzewach rozpatrywane w niniejszej
pracy sa zaczerpniete z [15]. Operacje na drzewach rozwazane w niniejszej
pracy przedstawione sg na rysunku 3.6.

Unarne operacje na drzewach sa funkcjami postaci
I:T(X,C,R)—T(X,C,R)U{cx}. (3.3)

Rozrézniamy dwa rodzaje unarnych operacji na drzewach: identycznos¢ i roz-
szerzenie.

Operacja identycznosci zdefiniowana jest nastepujaco:
id(t) =t (3.4)

dlat € T7(3,C,R). Wynikiem operacji jest niezmienione drzewo.

Operacja rozszerzenia zdefiniowana jest nastepujaco:
ext(A,r)(t) = Alr : t], (3.5)

dlaAeC,reR,teT(X,C,R). Operacja rozszerzenia dotacza drzewo t do
wezta A za pomoca krawedzi etykietowanej rolg sktadniows, r.

Binarne operacje na drzewach sa funkcjami postaci

[:T(Z,CR)? — T(5,C,R)U{oo}. (3.6)
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Zaktadamy, ze drzewa, ktére sg argumentami operacji, majg roztaczne bazy.
W przeciwnym wypadku (jesli o(t1) No(t2) # 0) przyjmujemy I(tq,t2) = oo.
Rozrézniamy nastepujace binarne operacje na drzewach: tgczenie, dotaczenie
lewostronne, dotaczenie prawostronne, wstawienie lewostronne, wstawienie
prawostronne.

Operacja {gczenia zdefiniowana jest nastepujaco:
Cb(A,’I“l, TQ)(tl, tg) == A[Tl . tl, g @ tg] s (37)

gdzie A € C, r1,my € R, t1,t2 € T(3,C,R). Operacja taczy dwa drzewa t;

i to dolaczajac je oba jako bezposrednie poddrzewa do wezta A za pomoca

krawedzi etykietowanych rolami sktadniowymi odpowiednio ry i rs.
Operacje dolgczenia lewo- i prawostronnego sa zdefiniowane odpowiednio

jako:

la(r)(thA[% 81,5 (n t Sn]) = A[T : tlan $S81y--5Qn ¢ Sn] )
ra(r)(Algr : Sty qn : Snl,t2) = Algr 81,y Qn : Spy T o] (3.9)

gdzie A€ C,r,q1,...,qn € R, t1,t2,81,...,8, € T(X,C,R).

Operacja dotaczenia lewostronnego la(r)(ty,ty) dotacza drzewo ¢, do ko-
rzenia drzewa ty jako jego bezposrednie poddrzewo potozone najbardziej
po lewej stronie. Analogicznie, operacja dotaczenia prawostronnego dotgcza
drzewo ty do korzenia drzewa t; jako jego bezposrednie poddrzewo potozone
najbardziej po prawej stronie.

Operacje wstawienia lewo- i prawostronnego sa zdefiniowane odpowiednio
jako:

Li(q,m)(t1, Algr : S1,---,q 80,y Gn = Sn]) =

= Alqr :s1,--.,q : la(r)(t1,50), -+, Gn © Sl (3.10)
T@((],T)(A[ql 81,5480y, 0n - Sn]’tQ) -
= Alqr : s1,--,q :ra(r)(S0,t2), -+ - n : Snl (3.11)

gdzie A € C, r,q,q1,...,qn € R, t1,t2,50,81,--.,5, € T(X,C,R). Operacja
wstawienia lewostronnego li(q, r)(t1, t2) dotacza lewostronnie drzewo t; do je-
dynego bezposredniego poddrzewa drzewa tq, ktorego rolg sktadniows jest q.
Jezeli drzewo t5 nie posiada poddrzewa, ktorego rola sktadniowa jest ¢, lub
jesli posiada wigcej niz jedno takie poddrzewo, to wynikiem operacji jest oc.
Powyzsze stwierdzenia odnoszg sie rowniez do operacji wstawienia prawo-
stronnego, ktora jest zdefiniowana w podobny sposob.

Rozne operacje na drzewach umozliwiajg przedstawienie roznych zjawisk

gramatycznych. Operacja rozszerzenia moze stuzy¢ na przyktad do wyrazenia
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head
Noun ext(NP, head) Noun
lex lex
(domek, 3) (domek, 3)

Rysunek 3.7. Przyktad operacji rozszerzenia

Adj Adj

lex — lex [E—
(biaty, 2) (maty, 1)

NP NP NP

head modif head modif head
‘modif
Noun | la(modif) Adj Noun | la(modif) Adj Adj Noun
lex lex lex lex lex lex
(domek, 3) (biaty, 2) (domek, 3) (maty, 1)  (bialy,2) (domek, 3)

Rysunek 3.8. Przyktad operacji dotaczenia lewostronnego. Tutaj operacja zostata

wykonana dwukrotnie

faktu, ze fraza rzeczownikowa moze sktadac sie z pojedynczego rzeczownika
(rys. 3.7).

Operacje dotaczenia (lewostronnego i prawostronnego) umozliwiaja dota-
czanie szeregu modyfikator6w do danego symbolu (rys. 3.8). Efektem takiego
zabiegu jest drzewo plaskie (postulat (5) ze strony 35).

Operacja taczenia moze zosta¢ uzyta do wyrazenia kategorii gramatycz-
nej, ktora sktada sie z dwoch czesci, np. fraza przyimkowa sktada sie z przy-
imka i frazy rzeczownikowej, zatem wynikiem operacji taczenia cb( PP, head ,
compl ) zastosowanej do dwoch drzew o korzeniach etykietowanych katego-
riami Prep i NP jest drzewo frazy przyimkowej (rys. 3.9).

Operacja wstawienia pozwala na uwzglednianie niecigglosci syntaktycz-
nych, np. przymiotnik opisujacy rzeczownik mozna wstawi¢ do frazy czasow-
nikowej zawierajacej ten rzeczownik uzywajac operacji li( obj, modif ), na-

wet gdy przymiotnik nie sasiaduje bezposrednio z rzeczownikiem (rys. 3.10).

Definicje

Definicje gramatyki binarnej generujacej drzewa podaje za [15].
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Rysunek 3.10. Przyktad operacji wstawienia lewostronnego
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Definicja 3.11 (TgBG). Gramatyka binarna generujgca drzewa (TgBG) jest
zdefiniowana jako széstka (T, Q, Qs,C, R, R), gdzie:

— T jest skonczonym zbiorem symboli terminalnych,

— () jest skonczonym zbiorem zmiennych,

— Qs C @ jest zbiorem zmiennych poczgtkowych,

— C jest skoniczonym zbiorem kategoriz,

— R jest skonczonym zbiorem 76l sktadniowych,

— R jest skonczonym zbiorem regut produkcji postaci:
—zrz—w:A:r,zeQ,weT, AcC,r € R (reguly leksykalne), lub
—x — vy I, z,y € @, I jest unarna operacja na drzewach (reguly

unarne), lub
—x —vyz: 1, x,y,z € Q, I jest binarng operacja na drzewach (requly
binarne).

Koncepcja gramatyki binarnej generujacej drzewa opiera sie na pomysle
podobnym do gramatyk drzewiastych [47]: zmienne ze zbioru ) pelnia inna
role niz kategorie ze zbioru C. Kategorie sg wykorzystywane do etykietowa-
nia weztow generowanego drzewa sktadniowego, podczas gdy zmienne petnig
role pomocniczg w procesie budowy drzewa i nie sg uzywane w docelowym
drzewie.

Réznice te ilustruje nastepujacy przyktad 3.6:

Przyktad 3.6 (TgBG). Rozwazmy nastepujaca gramatyke binarna generu-
jaca drzewa:

G=(T,Q,Qs,C,R,R),
T = { szare, bure, czarne, psy , koty , myszy , jedza, lubia} ,
Q ={a,n,v,np,rvp,vp, s},
Qs = {s},
C={A N,V,NP,VP,S},
R = {lex, head, main, modif , subj, obj} ,
R ={a— szare : A: lex ,
a — bure : A: lex
a — czarne : A : lex |
n— psy : N: lex ,
n — koty : N : lex |
n — myszy : N : lex |
v— jedza : V : lex |
v — lubig : V : lex |
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Rysunek 3.11. Przyklad drzewa generowanego przez TgBG

np — n: xt( NP, head) ,

np — anp : la( modif ) ,

lvp — v : at( VP, head)

lvp — npv : cb( VP, obj, head) ,

rop — v : xt( VP, head) ,

rop — vnp : cb( VP | head, obj) ,

vp — lvpnp : ra(subj) ,

vp — nprop : la( subj) ,

s —wp:xt(S, main)} . (3.12)

Przyktadowe drzewo sktadniowe (rys. 3.11) generowane przez te grama-
tyke:
ty = S[main : VP[subj : NP[modif : A[lex : bure],
head : N|lex : koty]], head : V[lex : jedza],

obj : NP[modif : Allex : szare|, head : N[lex : myszy ||| .
(3.13)

Plon drzewa t; nalezy do jezyka generowanego przez G:

yield(t;) = bure koty jedza szare myszy € L(G) . (3.14)



Rozdzial 4

Probabilistyczne gramatyki binarne

generujace drzewa (PTgBG)

Probabilistyczne gramatyki binarne generujace drzewa (ang. probabilistic
tree-generating binary grammars, PTgBG) sa rozszerzeniem TgBG uzyska-
nym przez przyporzadkowanie kazdej regule gramatyki jej prawdopodobien-
stwa na podobnej zasadzie, jak probabilistyczne gramatyki bezkontekstowe
(PCFG) sa rozszerzeniem CFG. Motywacja dla stworzenia PTgBG jest ana-
logiczna do motywacji dla stworzenia PCFG. Dla PCFG mozna zdefiniowac
pojecia prawdopodobienstwa drzewa i prawdopodobienstwa zdania. To spra-
wia, ze PCFG sa narzedziem pomocnym w rozwigzywaniu wielu probleméow
dotyczacych jezykéw naturalnych:

— Algorytmy znajdowania najbardziej prawdopodobnego drzewa sktadnio-

wego sa przydatne do ujednoznaczniania znaczen zdan [37].

— Obliczajac prawdopodobiefistwa zdan mozna uzyska¢ model jezyka [33].
— PCFG pozwalaja modelowa¢ takie zjawiska jezykowe, jak brak ptynnosci

w mowie potocznej czy bledy gramatyczne [33].

Plaehn [37] opisuje probabilistyczna wersje DPSG (ang. discontinuous
phrase structure grammar, ‘gramatyka nieciagtych struktur frazowych’), for-
malizmu stworzonego przez Bunta [4, 5]. W swoim artykule nakresla réwniez
szkic implementacji tablicowego algorytmu parsowania dla probabilistycznej
wersji DCFG. Badania przedstawione w niniejszej pracy sa analogiczne do
badan Plaehna. PTgBG jest probabilistyczng wersja TgBG. Niniejsza praca
przedstawia dowody stabej réwnowaznosci miedzy PTgBG a PCFG i pokazu-
je, ze dowolny algorytm parsowania PCFG [7, 30, 48, 65] moze zostaé uzyty
do parsowania PTgBG.

Podrozdziat 4.1 zawiera definicje: probabilistycznej gramatyki binarnej
generujacej drzewa, a takze poje¢ wyprowadzalnosci, prawdopodobienstw
zdan i drzew oraz jezykow generowanych przez PTgBG.

W podrozdziale 4.2 dowodzone sa twierdzenia o zaleznosciach miedzy
PTgBG a PCFG. Pokazuje sie, ze PTgBG maja wieksza moc generatywna
niz PCFG, jezeli chodzi o jezyki drzew generowane przez oba formalizmy.
Dowodzi sie tez, ze jezeli spetnione sg odpowiednie warunki, to prawdopodo-

bienstwa zdan liczone wedlug PTgBG i wedlug PCFG sa réwne.
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4.1. Definicje

Definicja 4.1 (PTgBG). Definiujemy probabilistyczng gramatyke binarng
generujgcq drzewa (PTgBG) jako uporzadkowana 6semke (T, Q, Qs,C, R, R,
P, Py), gdzie:
— (T,Q,Qs,C, R, R) jest TgBG,
— funkcja P: R — [0, 1] (nazywana prawdopodobienstwem requly) spelia
nastepujacy warunek:
> Pl =1 (4.1)
pER: p=(z—...)
dla kazdej zmiennej x € @ (tj. dla dowolnego = € @) prawdopodobienstwa
wszystkich regul ze zmienna x po lewej stronie sumuja sie do 1).
— funkcja P;: Qs — [0,1] (nazywana prawdopodobieristwem poczgtko-

wym) spetnia nastepujacy warunek:

Y Pyz)=1. (4.2)

iter

Definicja 4.2 (wyprowadzalnosé dla PTgBG). Definiujemy relacje wypro-
wadzalnosci Fg dla PTgBG jako najmniejsza relacje F€ Q x 7(T,C,R)
spetniajaca nastepujace warunki:
—jezelix —w:A:re€ Rtox F Alr: wl,
— jezelix —y: I € Ryt t € T(T,C,R)11(t) # oo then x - I(t),
— jezelix s yz: T € Ryt ty, 2ty t1,to € T(T,C,R) i I(t1,t9) # o0,
to x - I(ty,ts).

Dla dowolnej zmiennej ¢ € @) bedziemy pisa¢ ¢ Fg w, jezeli w € T
i yield(t) = w dla pewnego t € T(T,C,R) z q F¢ t.

Definicja 4.3 (jezyk drzew generowany przez PTgBG). Jezyk drzew gene-
rowany przez PTgBG G = (T,Q,Qs,C, R, R, P, P;) definiujemy jako zbiér

Lr(G)={teT(T,C,R): g€ Qs: qFc t}. (4.3)

Definicja 4.4 (jezyk generowany przez PTgBG). Jezyk (napiséw, czyli zdan)
generowany przez PTgBG G = (T,Q,Qs,C, R, R, P, P;) definiujemy jako
zbiér

L(G)={weT": 3t € Lr(G): w=yield(t)} . (4.4)
Definicja 4.5 (prawdopodobienstwo drzewa dla PTgBG). Niech bedzie dana
PTgBG G = (T,Q,Qs,C, R, R, P, P;). Definiujemy funkcje Po: 7(T,C, R) X
@ — R (nazywana funkcja prawdopodobienstwa drzewa) w nastepujacy spo-

sob:

Pg(t,x) =0 if =z |71G t > (45)
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Po(t,z) =Pz —a:A:r) if t=Ar:d], (4.6)
Pa(t,z) = > Plx—y:1) -Palt,y)+
HET(TCR): t=I(t1)
+ Z Pz —yz:1) -Pg(ty,y) - Palta, 2)

t1,t2€T (T,C,R): t=I(t1,t2)

w przeciwnym wypadku. (4.7)

Jezeli bedzie jasno wynikaé¢ z kontekstu, o ktorej gramatyce mowa, i nie
bedzie prowadzi¢ to do nieporozumien, to bedziemy pomija¢ symbol grama-
tyki i pisa¢ po prostu P(t,z) dlat € 7(T,C,R), =z € Q.

Przyktad 4.1 przedstawia probabilistyczna gramatyke binarng generujaca
drzewa, przyktadowe drzewo sktadniowe generowane przez te gramatyke oraz

obliczenie jego prawdopodobienstwa.

Przyktad 4.1 (PTgBG). Niech G = (T,Q,Qs,C, R, R) bedzie gramatyka
z przyktadu 3.6. Konstruujemy probabilistyczng gramatyke binarng generu-
jaca drzewa G’ = (T,Q, Qs,C, R, R, P, P;) na podstawie G definiujac funkcje
P i P, w nastepujacy sposob:

P(a — szare : A: lex) = 0.2,
P(a — bure : A: lex) =0.3,

P(a — czarne : A: lex) = 0.5,

e,

n— psy : N:lex)=04,
n — koty : N: lex) =104,

T T

n— myszy : N : lex)=0.2,

e,

v— jedza : V : lex)=0.7,
v — lubig : V : lex) =0.3,

(
(
(
(
(
(
(
P(
(np — n:xt( NP, head)) = 0.8,
(
(
(
(
(
(
(
(

e

np — anp : la( modif )) = 0.2,

B,

lvp — v : xt( VP, head)) = 0.6,
lvp — npv :cb( VP, obj, head)) =04,
rop — v : xt( VP, head)) = 0.6,
rvp — vnp : cb( VP, head, obj)) =0.4 ,

A a v B v R v

vp — lvpnp : ra(subj)) = 0.1,
P
P(s — vp:axt(S, main)) = 1. (4.8)

vp — nprop : la(subj)) = 0.9,

Niech t; bedzie drzewem sktadniowym z przyktadu 3.6. Poniewaz istnieje

tylko jedno mozliwe wyprowadzenie tego drzewa, mozemy obliczy¢ prawdopo-
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S
main
VP
obj m
NP head NP
VI head VI head
A N \Y A N
lex lex lex lex lex
(bure, 1) (koty, 2) (jedza, 3) (szare, 4) (myszy, 5)

Rysunek 4.1. Przyklad drzewa generowanego przez TgBG

dobienstwo drzewa po prostu mnozac prawdopodobienstwa wszystkich regut

wystepujacych w drzewie:

P(t;,s)=03-04-07-02-02-0.8-0.2-08-0.2-04-0.9-1=
— 0.000030966 . (4.9)

Definicja 4.6 (drzewo Viterbiego). Niech bedzie dana probabilistyczna gra-
matyka binarna generujaca drzewa G = (T,Q,Qs,C, R, R, P, P;) oraz tan-
cuch w € L(G). Drzewem Viterbiego dla tancucha w nazywamy to sposrod

drzew skladniowych ¢t € Lv(G), yield(t) = w, dla ktérego wyrazenie

Z PG(t> Q) ) PS(Q)

qeQ
osigga najwiekszg wartosc.

Definicja 4.7 (prawdopodobienstwo tanicucha dla PTgBG). Niech bedzie
dana PTgBG G = (T,Q,Qs,C, R, R, P, P;). Definiujemy prawdopodobieni-

stwo tancucha jako funkcje:

P;: L(G)—R,

Po(s) = > Pa(t,q) - Ps(q) - (4.10)
teT (T,C,R): yield(t)=s; €Qs
Przyktad 4.2 (drzewo Viterbiego, prawdopodobienistwo taficucha). Niech G
bedzie gramatyka z przyktadu 4.1. Zdanie bure koty jedza szare myszy ma
dwa mozliwe drzewa sktadniowe: drzewo t; pokazane na rysunku 3.11 oraz
drzewo t, pokazane na rysunku 4.1.
Z (4.9) wiemy, ze
Ps(t1,s) = 0.000030966 .
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Mamy roéwniez:

P(ts,5) =0.3-04-0.7-0.2-0.2-0.8-0.2-08-02-04-0.1-1=
= 0.000003441 . (4.11)

Widzimy, ze
Pgl(tl, S) =>= PG1<t2, S) ,
co oznacza, ze t1 jest drzewem Viterbiego dla tancucha bure koty jedza szare
myszy .
Mozemy réwniez obliczy¢ prawdopodobienstwo tancucha bure koty jedza

szare myszy ze wzoru (4.10):

Pe/ ( bure koty jedza szare myszy ) =
=Pei(t1,5) - Ps(s) + Per(ta, s) - Ps(s) =
= 0.000030966 - 1 + 0.000003441 - 1 =
= 0.000034407 . (4.12)

4.2. Zaleznosci miedzy PTgBG a PCFG

W tym rozdziale poréwnamy PTgBG i PCFG ze wzgledu na jezyki i drze-
wa, jakie generuja.

Tabela 4.1 przedstawia zaleznosci miedzy PTgBG i PCFG. W kolum-
nie po lewej podano, czy na podstawie danej PCFG mozna skonstruowaé
PTgBG, ktéra generuje identyczne jezyki badZz daje takie same prawdopo-
dobienstwa. Analogicznie, w kolumnie po prawej podano, czy na podstawie
danej PTgBG mozna skonstruowaé¢ odpowiednia PCFG.

Tabela 4.1. Zalezno$ci miedzy PTgBG i PCFG

PCFG — PTgBG PTgBG — PCFG
jezyk drzew TAK (twierdzenie 4.1) | NIE (kontrprzyktad 4.3)
prawdop. drzew TAK (twierdzenie 4.1) | NIE (kontrprzyktad 4.3)
jezyk (napisow/zdan) | TAK (twierdzenie 4.3) | TAK (twierdzenie 4.4)
prawdop. zdan TAK ( ) | TAK (twierdzenie 4.5)

twierdzenie 4.3

4.2.1. Poréwnanie jezykéw drzew generowanych przez PTgBG
i PCFG

Twierdzenie 4.1 pokazuje, ze dla dowolnej PCFG mozna skonstruowac
PTgBG, ktora generuje ten sam jezyk drzew. Na dodatek, wyliczone praw-

dopodobienstwa drzew sg w obu przypadkach takie same.
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Twierdzenie 4.1. Dla kazdej PCFG G = (V,T,R, S, P):

1. mozna skonstruowaé PTgBG G' takq, ze Lv(G) = Lv(G'),
2. dla dowolnego drzewa t € L1(G): Pg(t) = Pe (¢, root(t)).!

Dowad.

Czes$¢é 1. Pierwsza cze$¢ dowodu oparta jest na dowodzie twierdzenia 6
z [15]. Niech G’ = (T, V', {S},V,{u}, R, P', P,’). Tabela 4.2 pokazuje spo-
sob konstrukeji G'. V' zawiera wszystkie zmienne z V' oraz nowe zmienne
utworzone dla kazdej reguty postaci A — By ... B,, gdzie A,B;,...,B, €V
(dla kazdej regulty z R tworzony jest oddzielny zbiér nowych zmiennych).
Zbiér regut R’ gramatyki PTgBG sktada sie z regul utworzonych jak w ta-
beli 4.2. Tabela pokazuje réwniez prawdopodobienstwa regut przypisywane

kazdej regule (okreslaja funkcje prawdopodobiefistwa regut P’).
Tabela 4.2. Sposob konstrukcji PTgBG réwnowaznej danej PCFG

Nowe
Reguta PCFG | zmienne Nowe reguly PTgBG p € R’ P'(p)
PTgBG
A—w — A—w:A:u P(A — w)
A— B — A — B :ext(A u) P(A— B)
A — BBy — A — B1Bs : ¢b(A, u,u) P(A — B1B»)
x1 — B1Bsy : cb(A, u,u) 1
x9 — 11 B3 : ra(u) 1
A—By...B, | 1,...,Zp
Tp—9 — Tp_3Bn_1:ra(u) 1
A — xp_2B, i ra(u) P(A— By...B,)

Funkcja P’ okreslona w ten sposéb spetia warunek (4.1):
— Dla kazdego A € V:

Z PI(A—>w:A:7’)+ZP/(A—>y:I)+ZP’(A—ng:]):

weT, reR yeVv’ y,zeV’
=Y P(A-w:A:u)+ > P(A— B:ext(Ad u)+
weT BeV
+ Y. P'(A— BiBy:cb(Au,u)+
B1,B2eV
+ > P(A—zB:ra(u) =
2€V/\V, BEV
=S PUA—w)+ Y PA— B+
weT BeV
B1,B2€V Bi,...,Bn-1,BEV
=1. (4.13)

LG’ jest konstruowana w ten sposéb, ze jej alfabet zmiennych zawiera jej zbiér kategorii.
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— Dla kazdego x € V' \ V:

Y Pla—w:z:r)+ ) Pla—y:I)+ > Pla—yz:1)=

weT, reER yeVv’ y,zeV’
= Y Pl(x—BiBy:cb(Auu)+ > Plz—yB:ra(u))

B1,B2€V er’\V, BeV
—1. (4.14)

Zdefiniujmy teraz funkcje P, na {S} jako
P/(S)=1. (4.15)
Oczywiste jest, ze funkcja P, spelnia warunek wyrazony w (4.2).

Cze$é 2. Musimy teraz pokazaé, ze Pg(t,root(t)) = Pg(t). Aby dowiesé
tego stwierdzenia, uzyjemy indukcji strukturalne;j.

Zauwazmy, ze jedyne operacje na drzewach uzyte w regutach gramatyki G’
to ext, cb i ra. Ogranicza to liczbe regut i operacji na drzewach, ktore moga
zosta¢ uzyte przy budowaniu danego drzewa sktadniowego. Z tego powodu
mozemy uprosci¢ sumy pojawiajace sie w (4.7) przy obliczaniu prawdopo-
dobienstw drzew. Rozwazmy rozne przypadki w zaleznosci od postaci, jaka
moze przybraé¢ drzewo t.

Pierwszy przypadek: drzewo t jest postaci ¢ = Afu : w] dla pewnych
AeV,weT. Korzystamy z (4.6):

Po(Alu : w], root(Afu : w])) =
Po(Alu:w], A) =
Po(A—w:A:u)=
P

P

(A —w) =
(Afu : w]) . (4.16)

Drugi przypadek: drzewo t jest postaci t = Alu : t;] dla pewnego A € V
i pewnego drzewa t; € T (T,V,{u}). Jedyna operacja na drzewach, jaka moze
by¢ uzyta przy budowie drzewa t, jest xt, natomiast jedyna regula, ktora
mozna zastosowaé jest A — root(ty) : ext(A, u):

= P(A — root(t))) - Pg(ty) =
Pl t]) - (4.17)
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Trzeci przypadek: drzewo t jest postaci t = Au : t1,u : t3] dla pewnego
A € V i pewnych drzew ti,ty € T(T,V,{u}). Istnieja co najwyzej dwie
reguty, ktére moga zosta¢ uzyte do zbudowania drzewa t. Jedng z nich jest
A — root(ty) root(ts) : ¢b(A,u,u). Mozemy jej uzy¢ do obliczenia praw-
dopodobienstwa drzewa. Reguta © — root(t;)root(ts) : cb(A,u,u) (jeze-
li taka regula jest w zbiorze R’) mogtaby réowniez byé wzieta pod uwage,
ale nie mozna jej uzy¢ do obliczenia prawdopodobienstwa drzewa, poniewaz

root(t) = A # z. Stad otrzymujemy:

Po(Alu : t1,u : to], root(Afu : ty,u : t3])) =
= Po(cb(A,u,u)(ty, tz), A) =
= P'(A — root(t;) root(ts) : cb(A, u,u)) -
- Pei(ty,root(ty)) - P (ta, root(ts)) =
= P(A — tita) - Pa(ty) - Palts) =
=Po(Afu: ty,u:ts]) . (4.18)

Ostatni przypadek, gdy root(¢) ma wiecej niz dwoch synéw, jest naj-
bardziej skomplikowany. Uzyjemy tu lematu 4.2, ktérego dowdd jest przed-
stawiony w dalszej czesSci pracy. Zauwazmy réwniez, ze jedyna operacja na
drzewach, jaka moze zosta¢ uzyta do budowy drzewa t jest ra, a jedyna
reguta, ktéra mozna zastosowac, jest A — x,_sroot(t,) : ra(u). Obliczenie
prawdopodobienstwa drzewa wymaga wyliczenia prawdopodobienstw drzew
dla szeregu drzew, z ktérych kazde moze by¢ jednoznacznie przedstawione

jako wynik operacji na drzewach. W rezultacie otrzymujemy:

Po(Alu:ty, ... ,u:t,],root(Afu : t,...,u:t,])) =
=Po(ra(u)(Afu:t,...,u:t,_1],t,), A) =
= P'(A — z,_sro0t(t,) : ra(u))-
- Po(Alu:ty,...;u:ty ], 2y 9) - Po(t,, root(t,)) =

n—3
= P'(A — x,_sroot(t,) : ra(uw)) - [[ P'(wit1 — xiro0t(tiys) : ra(u))-
i=1
n—3
- Por(Alu : ty,u: ts], 1) H Pe/(tiyo, root(ti2)) - Por(t,, root(t,)) =
i=1
= P'(A — z,_sroot(t H P'(z; — x;_yroot(t;1q) : ra(u))-

- P'(x1 — root(ty) root(ts) : cb(A,u,u)) - Pgr(ty, root(t1))-
n—1

+ Per(ta,100t(t2)) - [[ Per (ti,1008(;)) - P (ty, root(t,)) =

=3
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= P'(A — z,_sroot(t,) : ra(u)) -
- P29 — x_3100t(t,_1) : ralu)) - ... -
ce P’(J:2 — I rOOt(ts) : m(u)) )

- P'(x1 — root(ty) root(ts) : cb(A, u,u)) -

. PG/(tl,root(tl)) et Pgl(tn, rOOt(tn)) =
= P(A — root(ty) ... root(t,)) - Pa(ty) - ... - Pg(t,) =
—Po(Alu:tr,... u:ty)). (4.19)

Rozwazywszy wszystkie mozliwe przypadki, pokazaliémy, ze dla dowolne-
go drzewa t € L1(G):
Pei(t,root(t)) = Pg(t) (4.20)

]

Lemat 4.2. Niech G' = (T,V',{S},V,{u}, R', P’, P!) bedzie probabilistycz-
ng gramatykqe binarng generujgcg drzewa (PTgBG) zdefiniowang tak, jak

w twierdzeniu 4.1. Niech

by, ... atn+2 < T(T7 V7 {u}) )
A,root(ty),...,ro0t(t,2) €V,
T1,..., T €V, (4.21)

Wowczas

P(Afu:ty,...,u:tyio], Tpns1) =

= HIP(afiH — x;To0t(t;42) : ra(u)) -
- P(Alu : ty,u s ts], xq) - ﬁ P(t; 42, r00t(t;12)) (4.22)

i=1
dla dowolnego n € N .

Dowadd. Poniewaz jedynymi operacjami na drzewach wystepujacymi w regu-
tach gramatyki G’ sa xt, ct i ra, wiec kazde drzewo ¢ takie, ze root(f) ma
wiecej niz dwoch synow, moze powstaé tylko jako wynik operacji ra. Sposdb
konstrukcji gramatyki G’ zapewnia réwniez, ze istnieje zawsze tylko jedna re-
guta produkeji, ktora moze zosta¢ uzyta do obliczenia prawdopodobienstwa
drzewa dla kazdego takiego drzewa t.

Tezy lematu dowiedziemy za pomoca zasady indukcji matematycznej.

Dla n = 1 mamy (ze wzoru (4.7)):

P(Alu: ty,u: to,u: t3],m0) =
= P(ra(u)(A[u ct, U tg],tg),l’Q) =



Rozdzial 4. Probabilistyczne gramatyki binarne generujgce drzewa (PTgBG) 51

= P(x9 — x1r00t(t3) : ra(u))-

-P(Au: ty,u: to], z1) - P(t3,ro0t(t3)) . (4.23)
Przypusémy teraz, ze

P(Alu:ty,...,u:tyio], Tpns1) =

=[] P(zit1 — ziro0t(tiys) : rau))-
i=1

- P(Afu: ty,u s ], 1) - [[ P(tig2, Toot(ti42)) (4.24)

=1

Wéwezas

P(Afu:ty,...;u:tyio,u: tyys], Tpyo) =
(TG( )( [u : tlv ce, U tn+2]7tn+3)7xn+2) =
P(2p40 — Tpy1100t(tny3) @ Ta(u))-

P(Afu sty .o u tyga], Tagr) - P(tnas, root(t,.3)) =
= P(2pt2 — Tns1100t(tnss) : ra(w)) - [ Pz — ziro0t(tiys) : ra(u))-
i=1
- P(Afu s ty,u o), ) - H P(t;19,r00t(t;12)) - P(t,43, 100t(the3)) =
i=1

n+1
=[] P(zit1 — ziroot(tirs) : ra(u))-
i=1
n+1
cP(Afu by, us te],21) - ] Ptiga, root(tiys)) - (4.25)
=1

Na mocy zasady indukcji matematycznej otrzymujemy teze lematu. [

Zaleznosé w druga strone (tj. ze dla dowolnej PTgBG mozna skonstru-
owa¢ PCFG, ktéra generuje ten sam jezyk drzew) nie zachodzi. Pokazuje to
nastepujacy kontrprzyktad oparty na przyktadzie dla gramatyk nieprobabi-
listycznych opisanym w [15].

Przyktad 4.3. Niech G = ({a}, {z,y},{z}, {A}, {u}, R, P, Ps) bedzie pro-
babilistyczna gramatyka binarna generujaca drzewa, gdzie R = {x — a: A :
u,y — a:A:u,x— xy:ra(u)}. Prawdopodobienstwa regut i prawdopo-
dobienstwa poczatkowe moga by¢ dowolnie okreslone. W gramatyce G liczba
bezposrednich poddrzew generowanego drzewa jest nieograniczona (regula
x — xy : ra(u) moze zostaé zastosowana nieskonczona liczbe razy). W kazdej
PCFG liczba bezposrednich poddrzew generowanego drzewa jest ograniczona
przez liczbe symboli po prawej stronie reguty. Nie moze zatem istnie¢ zadna
PCFG, ktora generowataby wszystkie drzewa, ktére moga by¢ wygenerowane

przez G.



Rozdzial 4. Probabilistyczne gramatyki binarne generujgce drzewa (PTgBG) 52

4.2.2. Poréwnanie jezykéw napisow generowanych przez PTgBG
i PCFG

Twierdzenie 4.3 pokazuje, ze dla dowolnej PCFG mozna skonstruowac
PTgBG, ktora generuje wszystkie napisy generowane przez PCFG. Prawdo-
podobienstwa napiséw liczone za pomoca skonstruowanej gramatyki PTgBG

sg takie same jak liczone za pomoca PCFG.

Twierdzenie 4.3. Dla dowolnej PCFG G = (V,T,R, S, P):

1. mozna skonstruowaé PTgBG G' takq, ze L(G) = L(G"),
2. dla dowolnego laricucha (zdania) w € L(G): Pg(w) = Pg/(w).

Twierdzenie 4.4 pokazuje, ze dla kazdej PTgBG mozna skonstruowaé

PCFG, ktora generuje wszystkie napisy generowane przez PTgBG.

Twierdzenie 4.4. Dla dowolnej PTgBG G = (T,Q,Qs,C, R, R, P, P;) moz-
na skonstruowaé PCFG G’ takq, e L(G) = L(G').

Z twierdzen 4.3 i 4.4 ptynie wniosek, ze PCFG i PTgBG sa réwnowazne
pod wzgledem napiséw, jakie generuja.

Twierdzenie 4.5 pokazuje, ze dla kazdej PTgBG spetniajacej pewne wa-
runki mozna skonstruowa¢ PCFG, ktora generuje wszystkie tancuchy ge-
nerowane przez te PTgBG, a na dodatek wyliczone prawdopodobienstwa

tancuchéw sa w obu przypadkach takie same.

Twierdzenie 4.5. Dia kazdej PTgBG G = (T,Q,Qs,C, R, R, P, Py), ktdra

nie uzywa operacyi li ani ri:

1. mozemy skonstruowaé PCFG G’ takq, Ze L(G) = L(G'),
2. dla kazdego laricucha (zdania) w € L(G): Pg(w) = Par(w).

Dowad.

Cze$é 1. Konstruujemy PCFG G’ = (V,T, R, S, P'), w ktorej:
— S jest specjalnym dodatkowym symbolem,
— V=Qu{s}
— T jest tym samym alfabetem symboli konicowych, co w gramatyce G.
Tabela 4.3 pokazuje, jak skonstruowac reguty i ich prawdopodobienstwa
dla gramatyki G'.
Dodatkowo tworzymy specjalne reguty z symbolem poczatkowym S gra-
matyki PCFG po lewej stronie. Dla kazdej zmiennej g € (), tworzymy regute

S — ¢ o prawdopodobienstwie

P'(S — q) = Py(q) - (4.26)
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Tabela 4.3. Sposob konstrukcji PCFG réownowaznej danej PTgBG

Nowe
reguly ,
Reguly PTgBG POFG P'(p)
p€ER
x—w:A:r r—w >aco.rer Pl —wiAzr)
x—y:id P(x —y:id)+
r—y
x —y:ext(Ar) } + D acq.rer Pl@ — y rext(A,r))
z—yz:la(A,r) >nco.rer Pl —yzila(Ar)) +
x—yz:ra(A,r) T =Yz +ZAEQ’TGRP(xHyz:Ta(A,r))—i—
x—yz:ch(A,r,79) + 2o acQ.rrer L@ = y 2z cb(A,11,72))

Prawdopodobienstwa regut przedstawione w tabeli 4.3 sa konstruowane

w ten sposob, zeby dla kazdej zmiennej z € ) byl spelniony nastepujacy

warunek:
Y Pl—-w) =
(z—w)ER!
=Y Pa—w)+ Y Pyt Y Pla—yz) =
weT yeQ Y,2€6Q
= Y Pr—-w:A:r)+ Y Pla—oy:I)+
(z—w:A:r)ER (z—y:I)ER
+ > Pla—yz:I)=1. (4.27)
(z—yz:I)ER
Mamy tez

> P(S—w=> Plg)=1. (4.28)

(S—w)eR’ q€Qs

Dlatego funkcja P’ spelnia warunek na prawdopodobienstwo reguty dla PCFG:

> P(A—w)=1 dlakazdego AeV . (4.29)
(A>w)eR!

Czesé 2. Aby dowies¢ drugiej czesci twierdzenia, bedziemy potrzebowac na-
stepujacego lematu:

Lemat 4.6. Niech G i G' bedq jak w dowodzie twierdzenia 4.5. Wowczas

Z Pgl (t/) = Z Pg(t, .Z‘) (430)

t'eT (T,V,{u}): yield(¢')=w, root(t' )=z teT (T,C,R): yield(t)=w

dla dowolnej zmiennej x € Q i kazdego tancucha w € T™.
Dowdd.

Czesé 1. Najpierw pokazemy, ze dla dowolnej zmiennej x € ) i symbolu

terminalnego a € T"

> Po(f) = Y Pgltr). (43D)

t'eT (T,V,{u}): yield(¢')=a, root(t')=x teT (T,C,R): yield(t)=a
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Poniewaz a jest pojedynczym symbolem terminalnym, jedynie reguty unarne
mogg zosta¢ uzyte do budowy drzewa sktadniowego, zarowno po lewej, jak
1 po prawej stronie.
Niech |t| oznacza liczbe regut uzytych do zbudowanie drzewa ¢, tj. dtugosé
wyprowadzenia odpowiadajacego drzewu t.
Dla wyprowadzen o dtugosci [t| = 1 otrzymujemy
Pa()= Y. Poll) =
teT (T,V,{u}): yield(t)=a, root(t)=z, [t|=1 t=a[u:al
=Po(zfu:a])=Pl(x —a)=
= Y Pla—a:A:r)= Y PgAr:d,z)=

A€EQ,TER A€EQ,TER
= > Po(t,z) = > Po(t,z)  (4.32)
t=A[r:a]: AcQ,7€R teT (T,C,R): yield(t)=a, |t|=1

Przypusémy, ze nastepujaca zalezno$¢ zachodzi dla dowolnego wyprowa-
dzenia o dtugosci co najwyzej k:

> Pa (') = > Pq(t,z) .

teT (T,V,{u}): yield(¢t)=a, root(t)=z, |t|<k teT (T,C,R): yield(¢)=a, |¢t|<k
(4.33)

Woéwcezas dla dowolnego wyprowadzenia o dtugosci co najwyzej k + 1
otrzymujemy

> Pa(t) =

teT (T,V,{u}): yield(t)=w, root(t)=x, [t|<k+1

— Y Polt)+ > Po(t) =

t=x[uw] t=x[u:t1]: yield(t1)=w, [t1|<k

=Po(zfu: w]) + > P'(x — root(t1)) - Pai(t1) =

t1 €T (T,V,{u}): yield(t1)=w, |¢1|<k

=Pz — w)+

+ Z (P’(m —y) - Z Pgl(tl)) =

yeQ t1 €T (T,V,{u}): yield(t1)=w,root(t1)=y, |t1|<k

= Z P(x—>w:A:T)+Z(<P($_’yiid)+

A€Q,reR yeQ
+ > Plx—y: ext(A,r))) :
A€Q,reR

Pa(ty, y)) =

t1€T(T,C,R): yield(t1)=w, |t1|<k

= > Plx—ow:A:r)+
A€Q,reR

+Z(( > Plx—y:I)

yeQ I unary > t1€T(T,C,R): yield(t1)=w, |t1|<k

Pa(ty, y)) =
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= > Pg(Alr:w,z)+
AEQ,TER

+ > Plx —y:1I)-
t=Alr:t1]: A€Q,reR, yield(t1)=w t:1€T(T,C,R):t=I(t1), [t1]|<k

- Pg(ty) =
= > Pq(t, x) + > Pgo(t,z) =

t=Alrw|: AcQ,reR t=A[r:it1]: AcQ,reR, yield(t1)=w, |t1|<k

- 3 Po(t, ) (4.34)

teT(T,C,R): yield(t)=w, |t|<k+1

Na mocy zasady indukcji matematycznej otrzymujemy

)3 Po(t) = 5 Pe(t, 2)

teT (T,V,{u}): yield(t)=a, root(t)=z, [t|<n teT (T,C,R): yield(t)=a, [t|<n
(4.35)

dla kazdego n € N, i dowolnego a € T

Poniewaz kazde wyprowadzenie jest skonczone, otrzymujemy

Z PG1 (t) = Z Pg(t,l‘) (436)

teT (T,V,{u}): yield(t)=a, root(t)=x teT (T,C,R): yield(t)=a

dla dowolnego a € T', co odpowiada przypadkowi tezy lematu dla w = a,

lw| = 1.

Czes¢ 2. Teraz uzyjemy indukcji po dlugosci tancucha w, aby dowies¢ tezy
lematu.

Przypusémy, ze

teT (T,V,{u}): yield(t)=w, root(t)=x teT (T,C,R): yield(t)=w

dla kazdego z € Qi w € T, |w| < k.
Woéwezas dla dowolnego 1 < |w| < k + 1:

P (t) =

teT (T,V,{u}): yield(t)=w, root(t)=x

- 3 Po(t) + > Pa(t) =

t=x[u:t1]: yield(¢1)=w t=zlu:ty,ute]: yield(¢1)yield(t2)=w
= > P'(z — root(ty)) - Par(t1) +
t1€T (T,V,{u}): yield(t1)=w
+ > P'(z — root(t;) root(ts)) -

t1,t2€7 (T,V,{u}): yield(¢t1)yield(t2)=w

Pe(h) Polty) =



Rozdzial 4. Probabilistyczne gramatyki binarne generujgce drzewa (PTgBG) 56

= Z (P’(x — y) . Z Pgl(tl)) +

yeQ t1€T (T,V,{u}): yield(t1)=w, root(t1)=y

+ Z (P,(l’ — yZ) . Z Pgl(tl) .

Y,2€Q, wiwz=w t1 €T (T,V,{u}): yield(t1)=w1, root(t1)=y

> Per (tl)) =

to €T (T,V,{u}): yield(t2)=w2, root(t2)=2

—Z((P(mey:id)%— > P(x—>y:ext(z4,7“))>‘

yeR A€Q,reER

Pg/ (tl)) +

t1 €7 (T,V,{u}): yield(t1)=w,root(t1)=y

+ Z (( Z Pz —yz:la(A 1))+

Y,2€Q, wiwa=w AeQ,reR
+ Z Pz —yz:ra(Ar))+

AeQ,reR
+ Z Plx - yz: cb(A,rl,rg))> .

A€eQ,r1,m2€ER

Z PG(tb y) ' Z PG’(tl, Z)) =
t1 €T (T,V,{u}): yield(t1)=w1 to €T (T,V,{u}): yield(t2)=ws

yeQ I unary t1 €T (T,V,{u}): yield(t1)=w,root(t1)=y

+ > (( > P(x—>yz)>-

Y,2€Q, wiwa=w I binarne

Pa(t,y) - > Pe(t, 2)) =

t1 €7 (T,V,{u}): yield(t1)=w1 to €T (T,V,{u}): yield(t2)=w2

= > > Pz —y: 1) Pa(t,y) +

t=Alr:t1]: ACQ,reR,yield(t1)=w t €T (T,C,R): t=I(t1)
+ > >
t=A[r1:t1,r2:t2]: A€Q,r1,ra€R, yield(t1 )yield(ta)=w t1,t2€T (T,C,R): t=I(t1,t2)
Plx—yz:1)-Pg(t,y) - Paltz,2) =
= > Pa(t, z) +

t=A[r:1]: A€Q,reR,yield(t1)=w

—I— Z PG(t,[L') =

t=Alr1:t1,r2:t2): AEQ,r1,r2€R, yield(t1)yield(t2)=w

- 3 Pg(t,z) . (4.38)

teT (T,C,R): yield(t)=w

Na mocy zasady indukcji otrzymujemy teze lematu. O]
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Na mocy lematu 4.6, dla dowolnego tancucha (zdania) w mamy:

PG/(w) = Z Pe (t) =
te7T (T,V,{u}): yield(t)=w, root(t)=S
- > Po(Slu ¢]) =
t'eT (T,V,{u}): yield(¢')=w, root(t')€Qs
= > Po (t') - P'(S — root(t)) =
t'eT (T,V,{u}): yield(¢')=w, root(t')€Qs

= ) Pa(t.q) - Pi(q) = Po(w) (4.39)
teT (T,C,R): yield(t)=w, ¢€Qs

To dowodzi drugiej czesci twierdzenia. O]



Rozdzial 5

Istniejgce wydajne algorytmy

parsowania wykorzystujace wagi

Opracowano wiele algorytmow parsingu probabilistycznych gramatyk bez-
kontekstowych. Stolcke [61] zaadaptowal w tym celu parser Earleya. Do par-
sowania PCFG w postaci normalnej Chomsky’ego mozna réwniez uzy¢ proba-
bilistycznej wersji algorytmu Cocke’a-Youngera-Kasamiego [27]. Algorytmy
te sg przedstawione w podrozdziale 5.1.

Aby przyspieszy¢ proces znajdowania drzewa Viterbiego, mozna zastoso-
waé algorytmy przeszukiwania stosowane w teorii graféow (podrozdzial 5.2):
Caraballo i Charniak [6] uzywaja do tego celu algorytmu best-first, natomiast
Ratnaparkhi [44] i Roark [45] — strategii beam search. Klein i Manning [30]
przedstawiaja wydajny algorytm znajdowania w PCFG drzewa Viterbiego
dla danego zdania za pomocg algorytmu opartego na algorytmie A* znajdo-
wania najkrotszej drogi w grafie.

Do parsowania gramatyk probabilistycznych mozna wykorzysta¢ tez me-
tody typu coarse-to-fine, ktore wykorzystuja gramatyki o réznym stopniu
skomplikowania (podrozdziat 5.3), wykorzystywane w thumaczeniu automa-

tycznym metody typu cube pruning (podrozdzial 5.4) i inne (podrozdzial 5.5).

5.1. Algorytmy klasyczne

Do parsowania probabilistycznych gramatyk bezkontekstowych mozna
wykorzysta¢ modyfikacje klasycznych algorytméw parsowania CFG, takich
jak parser Earleya czy parser CYK.

5.1.1. Algorytm Earleya

W parserze Earleya symbole taricucha wejsciowego w = wy . . . w,, przetwa-
rzane sa kolejno od lewej do prawej. W tym celu wykorzystuje sie (n + 1)-
-elementowsa tablice, ktora w czasie dziatania algorytmu jest sukcesywnie
zapetiana od lewej do prawej. Dla kazdej pozycji symbolu w tancuchu wej-
Sciowym tablica zawiera liste stanow reprezentujacych wygenerowane do tej

pory czesciowe drzewa sktadniowe. Gdy algorytm dociera do korica tancucha,
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tablica zawiera zakodowane wszystkie mozliwe drzewa sktadniowe dla tego
tancucha.

Gléwny mechanizm algorytmu zawieraja trzy procedury, ktére stosowane
sg w zaleznosci od rodzaju aktualnie przetwarzanego stanu: przewidywanie,
wczytywanie i uzupetnianie.

Modyfikacja algorytmu Earleya do parsowania probabilistycznych grama-
tyk bezkontekstowych zostala opracowana przez Stolckego [61]. W tej wersji
algorytmu tablica oprécz stanéw parsera przechowuje prawdopodobienstwo
Viterbiego kazdego stanu, czyli czastkowe prawdopodobienstwo maksymalne
obliczone na danym etapie dziatania algorytmu.

Kiedy wykonywana jest jedna z trzech procedur algorytmu, oblicza sie
nowg warto$¢ prawdopodobienstwa Viterbiego na podstawie prawdopodo-
bienstw stanéw bedacych argumentami procedur. Gdy algorytm dotrze do
konca tancucha wejsciowego, maksymalne prawdopodobienstwo tanicucha wej-
Sciowego mozna odczytac¢ jako prawdopodobienstwo Viterbiego odpowiednie-
go stanu. Aby odnalezé drzewo Viterbiego danego tancucha nalezy na zakon-
czenie algorytmu wykonaé jeszcze jedng dodatkows operacje, a mianowicie
przesledzi¢ kolejne stany, ktore ztozytly sie na taka wartos¢ prawdopodobien-
stwa tancucha.

Ztozonos¢ czasowa algorytmu Earleya dla PCFG zalezy w sposob sze-
Scienny zaréwno od dlugosci tancucha, jak i rozmiaru gramatyki i wynosi
O(n?® - m3) dla taficucha o dtugosci n i gramatyki o m symbolach pomocni-

czych.

5.1.2. Algorytm CYK!

Algorytm Cocke’a-Youngera-Kasamiego jest jednym z najbardziej popu-
larnych algorytméw parsingu dla gramatyk bezkontekstowych. Opiera si¢ on
na paradygmacie programowania dynamicznego. Algorytm CYK korzysta
z faktu, ze jezeli tancuch w mozna roztozy¢ na dwa podtancuchy w = xy, to
drzewa sktadniowe podtancuchéw mozna wykorzysta¢ do znalezienia drzewa
sktadniowego tancucha w. Gtéwna struktura, na ktorej dziata algorytm, jest
tréjwymiarowa tablica o wymiarach n X n x m, gdzie n jest dtugoscia parso-
wanego tancucha, zas m jest liczba symboli pomocniczych gramatyki. W ta-
blicy przechowuje si¢ informacje, z ktérych symboli gramatyki mozna wy-
prowadzi¢ dane podtancuchy tancucha wejsciowego oraz z ktorych poddrzew
mozna skonstruowac drzewa sktadniowe tych podtancuchéw. Przechowywane
sg réwniez wskazniki, ktore umozliwiaja rekonstrukcje drzew sktadniowych

z odpowiednich poddrzew.

INa podstawie[27].
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N N

N VP VP N
0,5 / 0,4\ / 0,1\ 0,25
koty \' N N \' myszy
0,3 0,25 0,5 0,3
jedzg myszy koty Jjedzg
drzewo t, drzewo t,

Rysunek 5.1. Dwa rézne drzewa wyprowadzenia tancucha koty jedza myszy .
Drzewo t; ma prawdopodobienstwo 0.012. Drzewo t2 ma prawdopodobiefnstwo

0.00075. Drzewo t; jest zatem drzewem Viterbiego tego tancucha.

W wersji algorytmu CYK dla PCFG oprécz powyzszych informacji tablica
przechowuje czastkowe prawdopodobienstwa wyprowadzen poszczegdlnych
podtancuchéw. Po zakonczeniu dziatania algorytmu w odpowiedniej komorce
mozna znalez¢ maksymalne prawdopodobienstwo drzewa sktadniowego oraz

zrekonstruowaé drzewo Viterbiego wejsciowego tancucha.

Przyktad 5.1 (algorytm CYK parsowania probabilistycznych gramatyk bez-
kontekstowych). Niech dana bedzie probabilistyczna gramatyka bezkontek-
stowa w postaci normalnej Chomsky’ego z przyktadu 2.20 na stronie 20.
Niech wejsciowym tancuchem bedzie zdanie w = koty jedza myszy . To
zdanie posiada dwa rézne drzewa wyprowadzenia (rys. 5.1).
Na poczatku tworzymy pusta tréjwymiarowa tablice ¢ o wymiarach |w| x
lw| x |V, czyli 3 x 3 x 4:

1 2 3

(S,N,VP,V) (S,N,VP,V) (S,N,VP,V)
11(0,0,0,0) | (0,0,0,0) | (0,0,0,0)
wskazniki | () | () [ ()
21 (0,0,0,0) | (0,0,0,0) | (0,0,0,0)
wskazniki | (<) | () [ )
31(0,0,0,0) | (0,0,0,0) | (0,0,0,0)
wskazniki | (— ) | () [ ()
koty jedza myszy
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Teraz znajdujemy reguty, ktérych nastepniki sg symbolami koncowymi
wystepujacymi w tancuchu wejsciowym:

P(N — koty)=0.5,
P(V — jedza)=10.3,
P(N — myszy ) =0.25.

Prawdopodobienstwa tych regut wpisujemy w odpowiednie miejsca tablicy:

1 2 3
(S,N,VP,V) (S,N,VP,V) (S,N,VP,V)
11(0,0.5,0,0) | (0,0,0,0) (0,0,0,0)
wskazniki (—/——) (————) (————)
2| (0,0,0,0) |(0,0,0,0.3) (0,0,0,0)
wskazniki (————) (———/) (————)
3| (0,0,0,0) (0,0,0,0) |(0,0.25,0,0)
wskazniki (———) (————) (— /)
koty jedza myszy

Kolejnym krokiem jest znalezienie symboli, ktore rozwijaja sie w podtan-
cuchy dtugosci 2:
VP —- NV |
p:=05-03-P(VP - NV)=0.5-03-0.1=0.015;
VP — V N |
p:=03-025-P(VP - VN)=0.3-0.25-04=0.03.

Zmalezliémy dwa takie symbole. Aktualizujemy wartosci w tablicy i przypi-

sujemy odpowiednie wskazniki:

1 2 3

(S,N,VP,V) (S,N,VP,V) (S,N,VP,V)

11(0,0.5,0,0) | (0,0,0.015,0) (0,0,0,0)

wskazniki (—/ =) (——[1,1,N52,2,V],—) (————)
2| (0,0,0,0) (0,0,0,0.3) (0,0,0.03,0)
wskazniki () (———/) (—[2,2,V;3,3,N],—)
3| (0,0,0,0) (0,0,0,0) (0,0.25,0,0)

wskazniki (———) (———) (—/—)

koty jedza myszy

W ostatnim kroku znajdujemy symbole, ktére rozwijaja sie w podtancu-
chy dtugosci 3, czyli w naszym przypadku — w caty tancuch. Znajdujemy
dwie pasujace reguty, ktérych poprzednikiem jest symbol S:

S — N VP,
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S
N
N VP
/ N\
\' N
\

Jjedzg myszy

koty

Rysunek 5.2. Drzewo Viterbiego uzyskane za pomoca algorytmu CYK.

p1:=05-0.03-P(S — N VP)=0.5-0.03-0.8 = 0.012;
S — VPN,
p2:=0.015-0.25- P(S — VP N) = 0.015-0.25 - 0.2 = 0.00075.

Poniewaz p; > ps, zatem w komorce t 3 ¢ znajdzie si¢ wartos¢ p; oraz wskaz-

nik na poddrzewa o korzeniach w N i VP:

1 2 3
(S,N,VP,V) (S,N,VP,V) (S,N,VP,V)
11(0,0.5,0,0) | (0,0,0.015,0) (0.012,0,0,0)
wskazniki (/) (L LN22 V] ) | ([1,1,N352,3,VP], )
2| (0,0,0,0) (0,0,0,0.3) (0,0,0.03,0)
wskazniki (————) (———/) (—[2,2,V33,3,N],—)
3| (0,0,0,0) (0,0,0,0) (0,0.25,0,0)
wskazniki (———) (———) (/=)
koty jedza myszy

Teraz mozemy odczyta¢ drzewo Viterbiego podazajac za wskaznikami

z komorki ¢4 3 ¢ (rys. 5.2).

5.2. Algorytmy oparte na algorytmach grafowych

Przestrzen przeszukiwania mozliwych drzew wyprowadzen dla danego
tancucha mozna traktowa¢ jako hipergraf z wagami. Wystarczy potrakto-
wacl tancuchy jako wierzchotki hipergrafu, stosowane do nich reguty produk-
cji jako krawedzie, a prawdopodobienstwa regut (a doktadnie odwrotnosci
logarytméw prawdopodobienstw) — jako wagi krawedzi. Wéwczas drzewa

wyprowadzen staja sie Sciezkami w tym hipergrafie.
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W takiej interpretacji zagadnienie znalezienia drzewa Viterbiego dla dane-
go tancucha mozna zastapi¢ problemem znalezienia najkrétszej Sciezki w od-
powiednim hipergrafie. Z tego powodu do parsowania gramatyk probabili-
stycznych (ogdlniej: gramatyk z wagami) mozna wykorzysta¢ odpowiednio
zmodyfikowane algorytmy grafowe stuzace do znajdowania najkrétszych scie-
zek.

5.2.1. Best-first

Metoda best-first (‘najpierw najlepszy’) to algorytm przeszukiwania gra-
fu polegajacy na tym, ze najbardziej obiecujace wierzchotki badz krawedzie
odwiedza sie w pierwszej kolejnoséci. Wykorzystuje si¢ przy tym dang z gory
funkcje oceny (figure-of-merit, ‘miare wartosci’), ktéra dla kazdego wierzchot-
ka okresla, jak bardzo wart jest on odwiedzenia.

W przypadku parsingu tablicowego oznacza to, ze funkcja oceny decydu-
je o kolejnosci przetwarzania krawedzi znajdujacych sie w agendzie. Funkcje
oceny powigzane sg z prawdopodobienstwami regut. Mozna w tym celu wy-
korzysta¢ takie miary, jak prawdopodobienstwo wewnetrzne podtancucha,
unormowane prawdopodobienstwo wewnetrzne czy oszacowania trigramo-
we. Szczegotowa dyskusje stosowanych rozwiaza¢ mozna znalez¢ u Caraballo
i Charniaka [6].

Zaleta metod best-first jest istotne zmniejszenie naktadu pracy wykony-
wanej przez algorytm dzigki temu, ze sktadniki o niskiej mierze wartosci nie
sg przetwarzane. Wada jest to, ze algorytm nie daje gwarancji znalezienia
drzewa Viterbiego, poniewaz jego elementy moga si¢ znajdowaé¢ wsrod od-
rzuconych przez algorytm (nie zawsze rozwiazanie globalnie optymalne jest
réwniez lokalnie najlepsze).

Asymptotyczna ztozonos¢ czasowa zalezy od zastosowanej funkcji oceny,
ale w ogolnym przypadku nie jest nizsza niz sze$cienna wzgledem dlugosci

tancucha.

5.2.2. Beam search

Ratnaparkhi [44] i Roark [45] opisuja strategie beam search (‘przeszuki-
wanie wigzkowe’). Jest to rozszerzenie metody best-first, ktore polega na tym,
ze ogranicza sie z gory liczbe $ciezek (szerokosé wiazki” ), ktére brane sa pod
uwage jako najbardziej obiecujace.

W przypadku algorytméw parsingu tablicowego realizowane jest to w ten
sposob, ze liczba elementéw przechowywanych w agendzie jest ograniczona.
Elementy o najmniejszej wartosci funkcji oceny sg odrzucane podczas doda-

wania nowo skonstruowanych krawedzi do agendy.
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Podobnie jak w przypadku strategii best-first, i z tego samego powodu,
algorytm nie zawsze znajduje drzewo Viterbiego danego tancucha.
Ztozonos¢ czasowa algorytmu zalezy od szerokosci wiazki — im wezsza

wiazka, tym mniejsza ztozonos$¢ algorytmu.

5.2.3. Algorytm A*

Algorytm A* — opis dzialania w ogdlnym przypadku

Algorytm A* stuzy do znajdowania najkrétszej Sciezki miedzy dwoma
danymi wierzchotkami grafu z wagami, grafu skierowanego z wagami badz
multigrafu skierowanego z wagami. W celu znalezienia najkrotszej $ciezki
algorytm A* wykorzystuje dodatkowa funkcje h: U — R (gdzie U oznacza
zbiér wierzchotkéw grafu), nazywana heurystykq lub funkcjg oceny. Heury-
styka h(x) okresla, jaka jest przewidywana odleglosé od wierzchotka x do
wierzchotka docelowego. Na ogdt jako wartos¢ funkcji h przyjmuje sie pewne
oszacowanie odlegltoéci miedzy = a wierzchotkiem docelowym, ktére moze by¢
dane z géry lub po prostu tatwe do obliczenia. Wtasciwosci algorytmu zalezg
od rodzaju uzytej heurystyki.

Algorytm A* zawsze znajduje najkrétszg Sciezke miedzy danymi dwoma
wierzchotkami grafu pod warunkiem, ze funkcja heurystyki h spetnia warunek
dopuszczalnosci: h(x) < d(z,y)+ h(y) dla dowolnych dwéch wierzchotkéw z,
y (gdzie d(z,y) oznacza rzeczywista odleglto$é miedzy wierzchotkami x i y).

Zasada dziatania algorytmu A* opiera si¢ na dazeniu do maksymalizacji

funkcji
f(z) = g(z) + h(z) , (5.1)

gdzie g(z) oznacza dtugos$¢ do tej pory znalezionej $ciezki z wierzchotka po-
czatkowego do wierzcholtka x, a h(x) jest wartoscia heurystyki dla wierzchot-
ka x.

Pseudokod algorytmu A* dla graféw jest przedstawiony w ramce zatytu-

towanej ,,Algorytm 1”.

Algorytm A* w parsingu

Algorytm A* moze stuzy¢ do parsowania probabilistycznych gramatyk
bezkontekstowych. Szczegdlowy opis wykorzystania algorytmu A* w parsingu
PCFG wraz z propozycjami heurystyk podali Klein i Manning [30].

Algorytm parsingu A* jest odmiang parsera tablicowego. Charaktery-
stycznym elementem, ktéry odroznia go od innych algorytméw tablicowych,
jest to, ze w pierwszej kolejnosci z agendy wyjmowane sg elementy o naj-
wiekszej wartosci funkcji f (ze wzoru (5.1)). Agende dla parsera A* mozna

zaimplementowac jako kolejke priorytetowa.
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Algorytm 1: A*

wejscie: graf (graf skierowany, multigraf skierowany) z wagami I’
o zbiorze wierzchotkow U, zbiorze krawedzi E i funkcji
wagi W; wierzchotki u i v, miedzy ktorymi mamy znalezé
najkrotsza droge; funkcja heurystyki h: U — R

zbiér C = (;

zbior D = {u};

g(u) :=0;

f(u) = g(u) + h(u) = 0+ h(u) = h(u);

dopdki D # () wykonuj:

dla ktérego wartos¢ funkcji f jest najmniejsza */
jezeli o = v to:
zakoncz i zwrd¢ znaleziong Sciezke (podgzajac za
L wskaznikami) ;
D := D~ A{xo};
C:=CU{x};
dla kazdego wierzcholka y ¢ C sgsiadujgcego z o wykonaj:

wierzchotek xg z wierzchotkiem y;
g == g(zo) + W(e);
k jezeliy ¢ D to:
D := DU {y};
wskaznik(y) := wo;
9(y) =g’
L fy) = g(y) + hy);
jezeliy € D oraz g' < g(y) to:
wskaznik(y) 1= zo;
9(y) == g5
L f(y) = 9(y) + h(y);

zakoncz i zwro¢ komunikat: nie znaleziono Sciezki z w do v ;

e := (najkrétsza — w przypadku multigrafu) krawedz taczaca

xo :=argmin,p, f(z) ; /* znajdz w zbiorze D wierzchozek,
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Na podobnych zasadach opierajg sie algorytmy przeszukiwania best-first
i beam search, ale w przeciwienstwie do nich algorytm A* gwarantuje znale-
zienie drzewa Viterbiego. Zlozono$¢ czasowa znalezienia jakiegokolwiek po-
prawnego drzewa skladniowego wejsciowego ltancucha jest asymptotycznie
szescienna wzgledem dtugosci tancucha. Jezeli szeScienna ztozono$é ma zo-
sta¢ zachowana dla problemu znalezienia drzewa Viterbiego tanicucha, musi
by¢ speliony warunek, by dla kazdej krawedzi wszystkie krawedzie, ktore
stuza do jej budowy, zostaty wyjete z agendy przed wyjeciem tejze krawedzi.
W przeciwnym wypadku mogtaby zajs¢ konieczno$¢ przebudowania catego
drzewa, a w konsekwencji wzrostaby ztozonos¢ czasowa znajdowania drzewa
Viterbiego dla danego tancucha.

Aby zapewni¢, by ten warunek zostal spelniony, w algorytmie parsin-
gu A* stosuje si¢ odpowiednie oszacowania, na ktorych opiera sie definicje
heurystyk. Mozemy przy tym wyrézni¢ heurystyki oparte na oszacowaniach
kontekstu oraz heurystyki oparte na rzutowaniu gramatyki, a takze rézno-
rodne ich kombinacje.

Heurystyki oparte na oszacowaniach kontekstu to funkcje szacujace czast-
kowe prawdopodobienstwo Viterbiego na podstawie wiedzy o sasiedztwie bie-
zacej krawedzi. Mozliwe jest tu cale spektrum oszacowan poczawszy od osza-
cowania NULL, ktére odpowiada zerowej wiedzy o kontekscie (jest najprost-
sze do obliczenia, ale w praktyce bezuzyteczne), az do oszacowania TRUE;,
ktore jest najdoktadniejsze, gdyz odpowiada petnej wiedzy o kontekscie, ale
za to jest niepraktyczne, poniewaz jest rownowazne wykonywaniu catego al-
gorytmu dla kazdej krawedzi z osobna. Ponadto istnieje caly wachlarz osza-
cowan posrednich, ktore biorg pod uwage np. liczbe symboli po prawej i lewej
stronie biezacej krawedzi czy etykiety jej sasiadow.

Heurystyki oparte na rzutowaniu gramatyki korzystaja z uproszczonej
gramatyki (tatwiejszej do parsowania) do obliczenia wartosci heurystyki.
Przypomina to pod pewnymi wzgledami opisane w kolejnym podrozdzia-

le (5.3) algorytmy coarse-to-fine.

Przyktad 5.2 (parsing wykorzystujacy algorytm A* z heurystyka SX). Niech
dana bedzie gramatyka bezkontekstowa z przyktadu 2.20 na stronie 20 oraz
tanicuch koty jedza myszy .

Poniewaz stosujac podejscie wstepujace mozemy w prosty sposéb obliczac
doktadng wartos¢ wagi (3, zamiast oszacowania b bedziemy stosowa¢ doktadng
wartosé 3.

Najpierw przygotowujemy pusta tablice i agende. Do agendy wktadamy
krawedzie koty [0, 1], jedza[l,2] oraz myszy [2,3]. Dla kazdej krawedzi obli-
czamy wartosci 3, a i f+a. Wartosci wagi 3 dla kazdej z krawedzi koty [0, 1],
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jedza[l,2] oraz myszy [2, 3] sa réwne 0, poniewaz krawedzie te odpowiada-
ja symbolom terminalnym, a prawdopodobienstwo wyprowadzenia symbolu
terminalnego z tego samego symbolu terminalnego wynosi 1.

Wartosci a(e) obliczamy jako logarytm najwiekszego z prawdopodobienstw
drzew wyprowadzenia, ktére zawieraja krawedz e.

Aktualna zawarto$¢ agendy uwidoczniona jest w ponizszej tabeli (wy-

ttuszczono nowo dodane krawedzie):

agenda
krawedz e B(e) a(e) (B+a)(e)
koty [0,1] | log(1l) =0 | log(0.0056) = —4.16 | —4.16
jedza[1,2] | log(1l) =0 | log(0.0024) = —5.38 —5.38
(1) =0 | log(0.0028) = —5.16 | —5.16

myszy [2,3] | log

Jako pierwsza z agendy wyjmujemy krawedz koty [0,1], poniewaz ma
najwieksza wartos¢ oszacowania +a. Dodajemy te krawedz do tablicy. Teraz

zawartosé tablicy jest nastepujaca (wyttuszczono nowo dodana krawedz):

tablica
krawedz e B(e)
koty [0,1] | log(1) =0

Wypiszmy teraz wszystkie reguty gramatyki, ktére po prawej stronie maja
symbol koty :
— N — koty .
Zmalezlismy tylko jedna taka regute. Moze by¢ ona zastosowana do przetwa-
rzanej aktualnie krawedzi, poniewaz jest to reguta unarna (ma po prawej
stronie tylko jeden symbol).
Konstruujemy zatem nowa krawedz N [0, 1]. Dodajemy ja do agendy i ob-

liczamy warto$¢ oszacowania:
B(N0,1]) =log P(N — koty ) =1log(0.5) = —1.

Wartosé a( N [0, 1]) réwna jest logarytmowi prawdopodobienstwa najbardziej
prawdopodobnego drzewa wyprowadzenia tancucha N cd z symbolu poczat-
kowego S gramatyki, gdzie ¢ i d sa dowolnymi symbolami koncowymi.

Ponizsza tabela przedstawia zawarto$¢ agendy po wykonaniu tego kroku:

agenda
krawedz e B(e) a(e) (B+a)(e)
jedza|l, 2] log(1) =0 log(0.0024) = —5.38 —5.38
myszy [2, 3] log(1) =0 log(0.0028) = —5.16 —5.16
N[0,1] |log(0.5)=—1.00 | log(0.112) = —3.16 | —4.16
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Znow wyjmujemy z agendy te krawedz, dla ktorej wartos¢ § + a jest

najwieksza, czyli tym razem jest to N [0, 1]. KrawedZ N [0, 1] wstawiamy do

tablicy:
tablica
krawedz e B(e)
koty [0, 1] log(1) =0
N[0,1] | log(0.5) = —1.00

Poniewaz zadna z produkcji gramatyki G nie ma po prawej stronie po-

jedynczego symbolu N, nie zostaja utworzone zadne nowe krawedzie, ktore

mozna by byto dorzuci¢ do agendy.

Teraz w agendzie ponownie znajdujemy krawedz o najwiekszej wadze:

agenda
krawedz e B(e) a(e) (B+a)(e)
jedza[1,2] |log(1) =0 | log(0.0024) = —5.38 | —5.38
myszy [2,3] | log(1) =0 | log(0.0028) = —5.16 | —5.16

Wyjmujemy ja z agendy i wstawiamy do tablicy:

tablica
krawedz e B(e)
koty [0, 1] log(1) =0
N0,1] log(0.5) = —1.00
myszy [2,3] log(1) =0

Znajdujemy reguty, ktore maja symbol myszy po prawej stronie:
— N — myszy.
Znoéw istnieje tylko jedna taka reguta. Konstruujemy nowa krawedz N [2, 3],

dodajemy ja do agendy i obliczamy dla niej wartos¢ oszacowania:
B(N[2,3]) =log P(N — myszy ) = log(0.25) = —2.

Zawartos¢ agendy po tym kroku:

agenda
krawedz e B(e) a(e) (B+a)(e)
jedzall,2] log(1) =0 log(0.0024) = —5.38 | —5.38
N[2,3] |log(0.25) = —2.00 | log(0.112) = —3.16 | —5.16

Wyjmujemy krawedz N [2, 3], poniewaz ma najwieksza wage, i wstawiamy

ja do tablicy:
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tablica
krawedz e B(e)
koty [0, 1] log(1) =0
N|0,1] log(0.5) = —1.00
myszy [2, 3] log(1) =0
N [2,3] | log(0.25) = —2.00

Nie sg tworzone zadne nowe krawedzie. Zawartos¢ agendy:

agenda
krawedz e G(e) a(e) (64 a)(e)
jedza[1,2] | log(1) = 0 | log(0.0024) = —5.38 | -5.38

Wyjmujemy z agendy jedyna krawedz i wstawiamy ja do tablicy:

tablica
krawedz e Be)
koty [0, 1] log(1) =0
N[0,1] | log(0.5) = —1.00
Jjedza [1,2] log(1) =0
myszy [2, 3] log(1) =0
N [2,3] log(0.25) = —2.00

Istnieja dwie reguty z symbolem jedza po prawej stronie:

— V — jedza,

— VP — jedza.
Kazda z nich moze by¢ zastosowana do krawedzi jedza|[1,2]. Konstruujemy
nowe krawedzie: V' [1,2] i VP[1,2]. Dodajemy je do agendy i obliczamy

wartosci oszacowan:
B(VIL,2]) =log P(V — jedza) =log(0.3) = —1.74 ,
B(VPI1,2]) =log P(VP — jedza) = log(0.35) = —1.51 .
Wartosé oszacowania a( VP [1,2]) wynosi —oo, poniewaz nie istnieje zad-

ne drzewo skladniowe tanicucha a VP b z symbolu poczatkowego S (gdzie
a,b € T).

agenda
krawedz e B(e) ae) (B4 a)(e)
V[1,2] | log(0.3) = —1.74 | log(0.08) = —3.64 | —5.38
VP [1,2] | log(0.35) = —1.51 log(0) = —o0 —00

Wyjmujemy z agendy krawedz, dla ktérej wartosé 3 + a jest najwieksza,
czyli tym razem jest to jedyna krawedz, dla ktorej wartos¢ ta jest rozna

od —oo: krawedz V [1,2]. Wstawiamy ja do tablicy:
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tablica
krawedz e B(e)
koty [0, 1] log(1) =0
N|0,1] log(0.5) = —1.00
jedza|l,2] log(1) =0
V [1,2] log(0.3) = —1.74
myszy [2, 3] log(1) =0
N[2,3] | log(0.25) = —2.00

Istnieja dwie reguly, ktore mozna zastosowaé do krawedzi znajdujacych

sic w agendzie:

(a) VP - N V|
(b) VP — V N.

Mozemy zastosowa¢ kazda z nich, poniewaz w agendzie znajduje si¢ zaréwno
krawedZz N po lewej stronie krawedzi V' (reguta (a)), jak i krawedz N po
prawej stronie krawedzi V' (regula (b)). Tworzymy nowe krawedzie: VP [0, 2]
i VP[1,3]. Obliczamy dla nich wartos¢ g:

B(VP[0,2]) =log (P(VP — N V)-P(N — koty)-P(V — jedza)) =
=logP(VP — N V) +log P(N — koty)+log P(V — jedza) =
=log0.14+ B(NI[0,1])+ B(V[1,2]) =
=-3.32—-1.00—-1.74 = —6.06 ,

B(VP[1,3]) =log(P(VP — V N)-P(V — jedza)- P(N — myszy ) =
=logP(VP — V N)+logP(V — jedza)+log P(N — myszy ) =
—log 0.4+ B(V[1,2]) + B(N[2,3]) =
=—-132—-1.74 —2.00 = —5.06 .

Wstawiamy je do agendy:

agenda
krawedz e B(e) a(e) (B4 a)(e)
VP[1,2] | log(0.35) = —1.51 log(0) = —o0 —00
VP [0,2] | 10g(0.015) = —6.06 | log(0.1) = —3.32 | —9.38
VP [1,3] | log(0.03) = —5.06 | log(0.4) = —1.32 | —6.38

Wybieramy z agendy krawedz o najwigkszej wadze i wstawiamy ja do
tablicy:
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tablica
krawedz e B(e)
koty [0, 1] log(1) =0
N|0,1] log(0.5) = —1.00
jedza|l,2] log(1) =0

V(1,2 | log(0.3) = —1.74

VP [1,3] | log(0.03) = —5.06
myszy [2, 3] log(1) =0

N [2,3] log(0.25) = —2.00

Istnieje tylko jedna reguta, ktéra mozna zastosowaé do biezacej krawe-
dzi i krawedzi znajdujacych sie w agendzie. Ty regula jest S — N VP.
Zastosowanie tej regulty powoduje utworzenie krawedzi S [0, 3] zawierajacej
symbol poczatkowy gramatyki, wiec mozna zakonczy¢ dziatanie algorytmu.

Znaleziona warto$é

B(S[0,3]) =log P(S — N VP)+ 3(N|0,1]) + B( VP[1,3]) =
=—0.32-1.00 — 5.06 = —6.38 .

jest logarytmem prawdopodobienstwa Viterbiego tancucha koty jedza myszy
(por. wynik uzyskany algorytmem CYK w przyktadzie 5.1):

log 0.012 = —6.38.

Ostateczna zawartosé tablicy po zakonczeniu dziatania algorytmu A*:

tablica
krawedz e B(e)
koty [0, 1] log(1) =0
N[0,1] log(0.5) = —1.00
S[0,3] | log(0.012) = —6.38
jedza|l, 2] log(1) =0
V[1,2] | log(0.3) = —1.74
VP[1,3] | log(0.03) = —5.06
myszy [2, 3] log(1) =0
N[2,3] log(0.25) = —2.00

Przegladajac krawedzie zawarte w tablicy i reguty, ktore zostaty uzyte do
ich utworzenia, mozemy odtworzy¢ drzewo Viterbiego tancucha koty jedza
myszy (rys. 5.3). Nie rézni sie ono niczym od drzewa uzyskanego za pomoca
algorytmu CYK.

Widac, ze czesé krawedzi tworzacych alternatywne drzewo wyprowadzenia
rozwazanego lanicucha (rys. 5.4) nie byta przetwarzana przez algorytm A*

czego nie mozna powiedzie¢ o algorytmie CYK.
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Rysunek 5.3. Drzewo Viterbiego tancucha koty jedza myszy uzyskane za pomoca
algorytmu A*.
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Rysunek 5.4. Drzewo wyprowadzenia tancucha koty jedza myszy , ktore nie jest

drzewem Viterbiego.
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5.3. Coarse-to-fine

Coarse-to-fine jest grupa algorytmoéw parsingu probabilistycznych gra-
matyk bezkontekstowych. Ogolnie rzecz ujmujac, metody coarse-to-fine po-
legaja na tym, ze do parsowania uzywanych jest dwie (lub wiecej) gramatyk:
najpierw prostsza gramatyka jest uzywana po to, zeby ograniczy¢ przestrzen
poszukiwan poprzez odrzucenie najmniej obiecujacych interpretacji; nastep-
nie bardziej szczegotowa gramatyka uzywana jest do parsingu wtasciwego.

Metody coarse-to-fine bylty przede wszystkim rozwijane przez Charniaka.
Jego Mazimum-Entropy-Inspired Parser [7] dziala dwufazowo: w pierwszym
przebiegu generowane sg drzewa sktadniowe danego zdania, w drugim prze-
biegu sa one weryfikowane przy uzyciu skonstruowanego modelu probabili-
stycznego. Ten pomyst byl nastepnie udoskonalany przez Charniaka. W [9]
opisuje on parser, ktory w pierwszym przebiegu zwraca 50 najlepszych drzew
sktadniowych dla danego zdania. W kolejnym przebiegu algorytmu z tych 50
drzew wybierane jest najlepsze za pomoca bardziej szczegdtowej gramaty-
ki. Z kolei [8] zawiera opis wielopoziomowego parsera typu coarse-to-fine,
w ktorym korzysta sie z szeregu coraz doktadniejszych probabilistycznych
gramatyk bezkontekstowych. Las drzew sktadniowych uzyskanych w proce-
sie parsingu kazdej z nich shuzy do ograniczenia przestrzeni poszukiwan dla
kolejnych przebiegdw.

Zaleta podejscia coarse to fine jest zwiekszenie wydajnosci parsingu przy
jednoczesnym zachowaniu jego jakosci. Parsing z wykorzystaniem prostszej
gramatyki przebiega szybciej, natomiast gramatyka doktadniejsza umozliwia

bardziej precyzyjny wybor wiasciwego drzewa sktadniowego.

5.4. Cube pruning i pochodne

Metody parsingu typu cube pruning zostaly opracowane gtéwnie z mysla
o tlumaczeniu automatycznym wykorzystujacym gramatyki synchroniczne.
Gramatyki synchroniczne to gramatyki, ktére opisuja dwa jezyki jednoczesénie
— dzieki temu mozna opisywac zaleznosci, jakie wystepuja przy ttumaczeniu
poszczegblnych fraz.

Algorytm cube pruning zostal przez Chianga [10] jako jedna z metod
stosowania modelu jezyka do wyboru najlepszego drzewa sktadniowego w fa-
zie dekodowania w systemie ttumaczenia automatycznego wykorzystujacym
synchroniczna gramatyke bezkontekstowa. Chiang zauwazyt mianowicie, ze
mozliwe interpretacje dla danego fragmentu zdania tworza tréjwymiarows
kostke, a ich obliczone wagi sa do siebie proporcjonalne. Aby zatem odrzucié¢

te interpretacje, ktére sa najmniej obiecujace (maja najmniejsza wage), nie
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trzeba oblicza¢ wag dla wszystkich mozliwosci, lecz wystarczy obliczy¢ wagi
tylko w tym narozniku ,kostki”, w ktérym sg one najmniejsze, a pozostata
czesé kostki” odrzuci¢ (stad nazwa). Metoda cube pruning nie ogranicza
sie do ttumaczenia automatycznego, lecz moze by¢ wykorzystana w parsingu
typu coarse-to-fine w fazie ograniczania przestrzeni poszukiwan.

Algorytm coarse-to-fine doczekat sie wielu odmian, wérdéd ktérych moz-
na wymienié: cube growing [22], early pruning [42], closing spans [46] czy
pervasive laziness [41].

Hopkins i Langmead [20] pokazali, ze algorytm cube pruning jest réwno-
wazny uzyciu na odpowiedniej przestrzeni poszukiwan algorytmu A* z od-

powiednig heurystyka.

5.5. Inne podejscia

Tsuruoka i Tsujii [65] zauwazyli, ze parser A* zaproponowany przez Kle-
ina i Manninga implementuje agende za pomoca kolejki priorytetowej, dla-
tego w praktyce nie zawsze jest szybki. Zamiast tego proponuja iteracyjne
rozszerzenie parsera CYK. W kazdym kroku algorytmu ustalana jest pew-
na warto$¢ progowa. Elementy, dla ktérych funkcja oceny jest mniejsza od
wartosci progowej, s odrzucane. W kolejnych krokach wartosci progowe sa
coraz mniejsze, a parsing jest powtarzany az do skutku — poki nie zostanie
znalezione drzewo Viterbiego dla wejsciowego tancucha.

Schmid [48] z kolei proponuje zastosowaé¢ w parsingu wektory bitowe —
struktury danych przechowujace tablice wartosci logicznych i umozliwiajace
efektywne operacje na tych wartosciach. Uwaza, ze dzieki temu podstawowe
operacje parsingu moga by¢ wykonywane réwnolegle. To podejscie wydaje sie
obiecujace zwlaszcza wtedy, jezeli trzeba znalezé wszystkie mozliwe drzewa
sktadniowe (wraz z ich prawdopodobienstwami) dla danego tanicucha wej-

Sciowego, a nie tylko najbardziej prawdopodobne z nich.



Rozdzial 6

Autorska implementacja
algorytmu parsowania dla jezykéow

o szyku swobodnym

Gramatyki bezkontekstowe, opisane w podrozdziale 2.2, sg poteznym na-
rzedziem opisu zarowno jezykoéw naturalnych, jak i sztucznych. Ich prostota,
a jednocze$nie uniwersalnos¢ sprawiaja, ze znajdujg zastosowanie w przetwa-
rzaniu jezyka naturalnego. Idea gramatyk bezkontekstowych zostata rozwi-
nieta przez opracowanie probabilistycznych gramatyk bezkontekstowych, opi-
sanych w podrozdziale 2.4. Probabilistyczne gramatyki bezkontekstowe ko-
rzystaja z dobrodziejstw rachunku prawdopodobienstwa, dzieki czemu mozna
miedzy innymi tworzy¢ modele jezyka czy okre$la¢ najlepsza interpretacje
zdania (wykorzystujac pojecie drzewa Viterbiego).

Probabilistyczne gramatyki bezkontekstowe sg dobrze opisane i opraco-
wano dla nich szereg algorytméw parsingu. Ich opisowi poswiecony jest roz-
dzial 5. Jednak w niektorych zastosowaniach wygodniej jest uzywaé gra-
matyk, w ktérych zamiast miar probabilistycznych uzywa si¢ wag niepro-
babilistycznych (lub innego rodzaju nagréd/kar). Gramatyki z wagami sa
szczegblnie popularne w zastosowaniach zwigzanych z przetwarzaniem jezyka
naturalnego. Przyktadem gramatyki z wagami jest WCDG (weighted constra-
int dependency grammar, ‘ograniczone gramatyki zaleznosciowe z wagami’)
— formalizm opracowany przez Heineckego [18] i Schrodera [49]. W wagi
mozna réwniez wyposazy¢ przedstawione w sekcji 3.4.2 gramatyki binarne
generujace drzewa. Gramatyki z wagami nie sg tak dobrze zbadane jak gra-
matyki probabilistyczne, a ponadto sa znacznie trudniejsze do parsowania.
Algorytmy parsowania PCFG zazwyczaj korzystaja z faktu, ze wagi regul
sg probabilistyczne, poniewaz odwotuja si¢ do takich pojec¢ jak prawdopodo-
bienstwo zdania, prawdopodobienstwo tancucha, prawdopodobienstwo wy-
prowadzenia czy prawdopodobienstwo drzewa sktadniowego, ktore trudno
poprawnie zdefiniowaé¢ dla gramatyk nieprobabilistycznych. Trudnosci rosna
zwlaszcza wtedy, gdy wszystkie wagi sa dodatnie, poniewaz woéwczas nie mo-
ga by¢ traktowane jako logarytmy prawdopodobienstwa, a zatem nie moga
by¢ w prosty sposob przeksztatcone na wagi probabilistyczne.

Wydaje sie zatem uzasadniong potrzeba szukania sposobow konwersji gra-

matyk nieprobabilistycznych (takich jak np. gramatyki z wagami) na grama-
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tyki probabilistyczne. Podrozdzial 6.2 przedstawia sposoby uzyskiwania wag
probabilistycznych dla TgBG z wagami, co umozliwia konwersje z TgBG
z wagami do PTgBG. W potaczeniu z faktem rownowaznosci miedzy PCFG
a PTgBG, pokazanym w podrozdziale 4.2, uzyskujemy, ze przedstawione
w rozdziale 5 metody parsingu PCFG moga by¢ z powodzeniem zastosowane
w parserze wykorzystujacym gramatyki TgBG z wagami (po uprzedniej kon-
wersji do gramatyki probabilistycznej). Takim parserem jest parser Gobio,
ktory jest opisany w podrozdziale 6.1.

Niniejszy rozdzial przedstawia rowniez proces adaptacji parsera Gobio
do systemu PSI-Toolkit (podrozdziaty 6.3 i 6.4). Zaadaptowany parser zo-
stal poddany optymalizacji w celu poprawy wydajnosci parsingu. Ow proces

optymalizacji jest opisany w podrozdziale 6.5.

6.1. Parser Gobio

Gobio jest glebokim parserem jezyka naturalnego, ktéry w przeciwien-
stwie do parseréw ptytkich daje w wyniku dzialania pelng strukture skta-
dniowa zdania i oznacza role sktadniowe poszczegélnych sktadnikoéw. Wynik
parsingu przedstawiany jest w postaci drzewa sktadniowego, ktore reprezen-
tuje zaleznosci pomiedzy poszczegdlnymi sktadnikami. Gobio jest rodzajem
parsera tablicowego, ktory wykorzystuje wariant algorytmu Cocke’a-Younge-
ra-Kasamiego. Gobio korzysta z gramatyk TgBG z wagami.

Gobio pierwotnie opracowano jako gteboki parser dla jezyka niemieckiego
w systemie ttumaczenia automatycznego Translatica [23]. Moze by¢ uzywany
do parsowania roznych jezykéw naturalnych. Dla parsera Gobio opracowano
zestawy regut dla réznych jezykoéw, w tym polskiego, niemieckiego, rosyjskie-
go i angielskiego. Reguly i wagi dla niektorych jezykow (polski, rosyjski) byty
tworzone recznie, natomiast dla innych jezykéw (niemiecki, angielski) zostaty
automatycznie uzyskane na podstawie korpusow.

Poniewaz Gobio zostal przeznaczony dla konkretnego systemu ttumacze-
nia maszynowego, jest on mocno zintegrowany z innymi mechanizmami i za-
lezny od formatow systemu Translatica, takich jak segmenter, lematyzator

lub tagsety.



Rozdzial 6. Autorska implementacja algorytmu parsowania. . . 7

6.2. Uzyskiwanie wag dla parsera na podstawie

korpusu!

6.2.1. Uczenie probabilistycznych gramatyk bezkontekstowych

Gramatyke bezkontekstowsg mozna tatwo przeksztatci¢ w PCFG przypisu-
jac jej regutom produkcji pewne prawdopodobienstwa. Nalezy jednak zwréci¢
uwage, ze nie kazdy wybor wag probabilistycznych jest réwnie uzyteczny w
zastosowaniach. Dlatego wazna kwestig jest okreslenie prawdopodobienstw
regut w sposob odzwierciedlajacy cechy jezyka naturalnego modelowanego
przez dang gramatyke bezkontekstowa. Cel ten mozna osiggnaé poprzez pro-
ces nagywany uczeniem probabilistycznej gramatyki bezkontekstowej. Zakta-
damy, ze wagi regul bedg wtasciwe, jezeli beda maksymalizowaly obliczo-
ne prawdopodobienstwo danych treningowych. W zaleznosci od dostepnych
danych istniejg rézne sposoby wykonania tego zadania. Jesli dysponujemy
korpusem sparsowanym wedluig danej gramatyki bezkontekstowej lub ban-
kiem drzew, ktorego reprezentacja odpowiada rozwazanej gramatyce, moze-
my okresli¢ prawdopodobienstwo reguty A — w przy uzyciu nastepujgcego

wzoru:

C(A— w)
2 ue(VUT)* C(A—u)’

gdzie C'(r) oznacza liczbe wystapien reguty r w korpusie.

P(A — w) = (6.1)

Gdy taki sparsowany korpus nie jest dostepny lub gdy formalizm uzy-
ty w banku drzew jest niezgodny z dang gramatyka, wowczas nie moze-
my bezposrednio obliczy¢ wartosci za pomocg podanego wyzej wzoru. Za-
miast tego mozemy wykorzystac¢ iteracyjny algorytm opisany przez Mannin-
ga i Schiitzego [33] lub uzy¢ algorytméw ewolucyjnych. Schroder [50] opisuje,
jak zastosowaé algorytmy ewolucyjne dla WCDG, natomiast Tenerowicz [64]
przedstawia wyniki zastosowania algorytmoéow ewolucyjnych w gramatykach

w kontekscie tltumaczenia maszynowego.

6.2.2. British National Corpus jako zr6édlo pozyskiwania wag

parsera

British National Corpus (BNC, ‘Brytyjski Korpus Narodowy’) jest jed-
nojezycznym synchronicznym ogoélnym korpusem dla brytyjskiej odmiany je-
zyka angielskiego. Zawiera okoto stu milionow stéw, zaréwno z jezyka pi-
sanego, jak i méwionego, co odpowiada okoto pieciu milionom zdan. BNC
zostal opracowany w celu reprezentowania szerokiego zakresu wspotczesnego

(XX w.) jezyka angielskiego. Prébki jezyka pisanego (90% catkowitej liczby

Na podstawie [55].
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probek jezykowych w korpusie) pochodza m.in. z gazet, czasopism, literatury
naukowej, literatury pieknej, listow i szkolnych wypracowan. Probki jezyka
mowionego (pozostate 10%) zawieraja transkrypcje codziennych rozméw, au-
dycji radiowych i spotkan biznesowych. BNC zawiera adnotacje dotyczace
czedci mowy pochodzace z POS-taggera CLAWS.

BNC zostal stworzony w latach 1991-—1994. Najnowsze wydanie — BNC
XML Edition — zostato opublikowane w 2007 roku; wtasnie to wydanie
stuzyto jako podstawa dla naszych badan. Wzgledem poprzednich wydan
w BNC XML Edition poprawiono niektére bledy, dodano informacje o cze-
sciach mowy i morfologii, a takze zastosowano popularny format XML, co
utatwia prace z korpusem. BNC jest dystrybuowany w postaci ponad czterech

tysiecy plikow, z ktorych kazdy zawiera pojedynczy dokument BNC.

6.2.3. Uzyskiwanie wag dla parsera Gobio

Parser Gobio uzywal gramatyki TgBG wyposazonej w recznie przypisa-
ne nieprobabilistyczne wagi. Chcieliémy uzyskaé¢ na jej podstawie gramatyke
probabilistyczna (PTgBG), a nastepnie dokonaé¢ ewaluacji parsera i poréw-
na¢ wyniki uzyskane za pomoca nowej gramatyki z wynikami uzyskiwanymi
przy uzyciu dotychczasowej gramatyki. Ocenie miaty réwniez podlega¢ wyni-
ki ttumaczenia automatycznego dokonanego na podstawie parsingu. Chcie-
liSmy znalez¢ odpowiedz na pytanie, jak zastapienie recznie opracowanych
wag automatycznie wygenerowanymi wagami probabilistycznymi wptynie na
jakos¢ parsingu i tltumaczenia automatycznego.

Naszym celem nie byto uzyskanie optymalnej strategii ujednoznaczniania
mozliwych interpretacji sktadniowych, ale raczej znalezienie takiej gramatyki
probabilistycznej, ktora da wyniki parsowania mozliwie zblizone do wynikow
parsowania uzyskanych przy uzyciu gramatyki wyjsciowe;j.

Do uczenia gramatyki wykorzystano duzy fragment korpusu BNC, zawie-
rajacy okoto 270 000 zdan (ponad 5 mln stéw). Jako gramatyki zrédlowej
uzyliSmy wtasnorecznie skonstruowanej gramatyki dla jezyka angielskiego
parsera Gobio. Jest to zbinaryzowana gramatyka TgBG wyposazona w nie-
probabilistyczne wagi (dodatnie jako nagrody lub ujemne jako kary) dota-
czone do niektoérych regut (wiekszosé regul ma wage o wartosci domyslnej
réwnej zero). Parser uzywa tej gramatyki do parsowania angielskich zdan,
a wyniki sg uzywane do wyboru najwtasciwszego rozbioru sktadniowego ze
wszystkich mozliwych. Nastepnie wybrane drzewo sktadniowe jest uzywane
w procesie thumaczenia.

Musielismy wiedzie¢, ktore reguty istniejacej gramatyki nieprobabilistycz-

nej (i jak czesto) sa wykorzystywane przez parser podczas parsowania typo-



Rozdzial 6. Autorska implementacja algorytmu parsowania. . . 79

wych zdan. W tym celu wyposazyliSmy parser w mozliwos¢ wypisywania
regut stosowanych do budowy docelowego (,najwlasciwszego”) drzewa skta-
dniowego.

W pierwszym etapie eksperymentu wybrany fragment British National
Corpus zostal sparsowany za pomocg parsera opartego na gramatyce nie-
probabilistycznej. Wszystkie reguty uzyte do budowy docelowego drzewa
sktadniowego kazdego zdania zostalty zapisane i zachowane w bazie danych.
Pozwolito nam to skorzysta¢ ze wzoru (6.1), aby utworzy¢ nowe wagi proba-
bilistyczne.

Stworzylismy nowa gramatyke probabilistyczng w nastepujacy sposob:
symbole koncowe i pomocnicze, a takze zbiér regut nowej gramatyki zostaty
zaczerpniete bezposrednio z istniejacej gramatyki nieprobabilistycznej. Dla
regut zawartych w bazie danych, czyli tych, ktore zostaly wykorzystane do
budowy drzew sktadniowych, przypisaliSmy prawdopodobienstwa obliczone
ze wzoru (6.1). Niektore reguly nie zostaly uzyte w ogdle, otrzymaty one
zerowe prawdopodobienstwa.

Pseudokod omoéwionego algorytmu podany jest w ramce zatytutowanej

»Algorytm 27.

Algorytm 2: Uzyskiwanie wag probabilistycznych na podstawie kor-

pusu
wejscie: zbior zdan corpus

dla kazdej requty left — right w gramatyce wykonaj:
| P(left — right) := 0;
dla kazdego zdania sentence w korpusie corpus wykonaj:
parse_tree := wynik parsingu zdania sentence;
dla kazdej reguly | — r w drzewie parse_tree wykonaj:
jezeli count(l) istnieje, to:
| count(l) := count(l) + 1;
w przeciwnym wypadku:
| count(l) := 1;
jezeli count(l — r) istnieje, to:
| count(l — r) := count(l — r) + 1;
w przeciwnym wypadku:
| count(l — r) :=1;

dla kazdej reguly left — right w gramatyce wykonaj:

jezeli count(left — right) > 0, to:
| P(left — right) := count(left — right) / count(left);

Do testéw wykorzystalismy system ttumaczenia automatycznego Transla-
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tica. Mozna w nim uzywac zewnetrznego zestawu wag, wiec byliSmy w stanie
wykorzystac parser ze starg nieprobabilistyczng gramatyka, jak rowniez nowsa,
gramatyka probabilistyczna. Przettumaczyliémy zestaw 108 przyktadowych
zdan angielskich na jezyk polski przy uzyciu obu gramatyk i poréwnaliSmy
wyniki thumaczenia w celu ustalenia, w jaki spos6b zmiana wag regut wpty-
neta na jakos$¢é ttumaczenia.

W celu porownania jakosci ttumaczenia przy uzyciu starego parsera i no-
wego, w ktorym wykorzystano gramatyke probabilistyczng z wagami uzyska-
nymi z korpusu, przeprowadzono szereg testow. Zestaw przyktadowych zdan
w jezyku angielskim przettumaczono na jezyk polski za pomoca parseroéw
opartych na nastepujacych gramatykach:

— starej gramatyce z recznie przygotowanymi dodatnimi wagami,

— gramatyce z wagami probabilistycznymi uzyskanymi na podstawie korpu-
su BNC,

— gramatyce z losowymi ujemnymi wagami z zakresu miedzy —10 a 0,

— gramatyce ze wszystkimi wagami réwnymi zeru.
Poréwnanie jakosci wynikowego tlumaczenia z réznych parseréw przed-

stawia tabela 6.1. Jako$¢ ttumaczenia oceniana byta przez czlowieka.

Tabela 6.1. Poréwnanie wynikéw ttumaczenia za pomoca parseréw wykorzystuja-
cych gramatyki z réznymi wagami (OLD — stara gramatyke nieprobabilistyczna,
PROB — gramatyke z wagami probabilistycznymi uzyskanymi na podstawie BNC,
RAND — gramatyke z losowymi wagami, ZERO — gramatyke z wszystkimi wa-

gami réwnymi zeru)

PROB | RAND | ZERO
Lacznie przettumaczonych zdan 108 108 108
Zdan przettumaczonych tak samo jak OLD 65 64 74
Zdan przettumaczonych lepiej niz OLD 18 18 15
Zdan przettumaczonych gorzej niz OLD 25 26 19
Jesli PROB i RAND sie roznia, lepsze jest. . . 7 4

Wyniki ewaluacji pokazuja, ze uzyskane ttumaczenia réznity sie nieznacz-
nie. Okoto 60% zdan zostato przettumaczonych doktadnie tak samo. Dalszych
17% zdan zostalo przettumaczonych przez nowy probabilistyczny parser le-
piej niz przez dotychczasowy. 23% zdan zostalo przettumaczonych gorzej.
Glowng przyczyng tego ostatniego faktu byto niewtasciwe ttumaczenie przy-
imka of (ktéry mozna przettumaczy¢ na jezyk polski jako oznaczenie dopet-
niacza badz jako przyimek z) przez nowy parser, co spowodowalo 14 z 25
przypadkéw gorszego ttumaczenia. Moze to wskazywaé, ze nowa gramatyka

potrzebuje recznego dostrojenia, aby mogta konkurowaé¢ z dotychczasowa.
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Najmniej réznic wzgledem wyjsciowego ttumaczenia wykazat parser opar-
ty na gramatyce, w ktorej wszystkie wagi byty réwne zeru. Gléwnym powo-
dem jest zapewne fakt, ze wigkszo$¢ regut starego parsera miata wage wtasnie
zerowa, (a tylko niewielka czesé regul miata niezerowe wagi). Z tego powodu
do wyjsciowej gramatyki byta bardziej podobna gramatyka z wagami zero
niz gramatyka probabilistyczna. Zgodnie z oczekiwaniami, zdania zostaty le-
piej przettumaczone przy uzyciu gramatyki probabilistycznej niz przy uzyciu
losowych wag. Zaskakujacym wnioskiem natomiast jest fakt, ze thumaczenie
z wykorzystaniem recznie przypisanych wag jest tylko nieznacznie lepsze niz

to, w ktorym wagi w ogdle nie byly wykorzystywane.

6.2.4. Wnioski

Moze dziwi¢ fakt, ze parsing i ttumaczenie uzyskane za pomoca uzyskanej
gramatyki probabilistycznej sa gorsze niz parsing i tlumaczenie korzystajace
z wyjSciowej gramatyki. Gtéwnag przyczyna wydaje sie by¢ fakt, ze korpusem
treningowym byt niedoskonaty bank drzew — uzyskany za pomocg parsera,
ktory miat dopiero zosta¢ ,,poprawiony” w trakcie eksperymentu. Gdyby jako
korpusu treningowego uzy¢ banku drzew poprawnie oznaczonego, przygoto-
wanego lub cho¢by sprawdzonego recznie, to wyniki bytyby zapewne lepsze.

Nasz eksperyment pokazal, ze przypisanie wag probabilistycznych do gra-
matyki bezkontekstowej (lub réwnowaznej) z recznie przypisanymi wagami
mozna uzyskaé¢ bez wigkszych trudnosci. Istniejace nieprobabilistyczne wagi
regut (nagrody lub kary) mozna zastapi¢ przez wagi probabilistyczne przy
uzyciu metod uczenia gramatyki. Otrzymana gramatyka probabilistyczna
moze by¢ uzywana do celéw parsingu z podobng skutecznoscig jak wyjsciowa
gramatyka — a przy odpowiednim doborze danych treningowych — zapewne

WYZSZ4.

6.3. PSI-Toolkit — system przetwarzania jezyka

naturalnego?

PSI-Toolkit jest zestawem narzedzi do automatycznego przetwarzania je-
zyka naturalnego, stworzonym w Pracowni Systeméw Informacyjnych (stad
nazwa) na Wydziale Matematyki i Informatyki Uniwersytetu im. Adama
Mickiewicza w Poznaniu w ramach grantu Ministerstwa Nauki i Szkolnictwa
Wyzszego (nr N N516 480540).

Na PSI-Toolkit sktadaja sie narzedzia (procesory) trojakiego rodzaju: na-

rzedzia do odezytu (procesory odezytu, readers), narzedzia do zapisu (pro-

2Na podstawie [16, 24].
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cesory zapisu, writers) i adnotatory (annotators). Przetwarzanie w ramach
PSI-Toolkitu odbywa si¢ w sposéb tancuchowy: najpierw procesor odczytu
wezytuje dane z zewnetrznego zrodla (ktérym moze byé na przyktad plik
XML albo zwykty plik tekstowy) do kraty, nastepnie na kracie operuje kolej-
no jeden lub wiecej adnotatoréow, na koniec wyniki sa wyswietlane na ekranie
badz zapisywane do pliku w zadanym formacie za pomocg odpowiedniego
procesora zapisu. Krata zawiera wszystkie informacje dotyczace aktualne-
go stanu przetwarzanych danych. Adnotatorami moga by¢ rézne narzedzia
przetwarzania jezyka, takie jak: segmentery, tokenizatory, lematyzatory, ana-
lizatory sktadniowe ptytkie i gtebokie, narzedzia do thumaczenia automatycz-
nego regulowego i statystycznego czy narzedzia do post-edycji. Sa wsréd nich
narzedzia obshugujace poszczegodlne jezyki, m.in. polski, angielski, niemiecki,
francuski, hiszpanski i rosyjski, a takze narzedzia niezalezne jezykowo. Na-
rzedzia te moga by¢ taczone ze soba w celu wykorzystania ich do ztozonych
zadan. Na przyktad tancuch narzedzi segmenter — tokenizator — lematyza-
tor — parser — translator realizuje zadanie ttumaczenia maszynowego.

System wspiera rézne formaty wejécia i wyjscia, takie jak format Naro-
dowego Korpusu Jezyka Polskiego, pliki HTML, RTF, LaTeX (za pomoca
deformatera wzorowanego na Apertium) czy format UTT.

PSI-Toolkit jest projektem otwartozrodtowym (open-source) i udostep-
nionym publicznie na licencji GPL (rdzen systemu oraz moduty stworzone
w ramach grantu sa udostepnione na licencji LGPL).

Zestaw narzedzi PSI-Toolkit posiada budowe modutows, ktéra pozwala
na tworzenie i dodawanie nowych procesoréw. Przy wykonywaniu konkret-
nego zadania (np. lematyzacji) uzytkownik ma mozliwo$¢ wyboru narzedzia
(np. moze wybra¢ dowolny sposrod dostepnych lematyzatorow), ktore uwaza
za najbardziej odpowiednie.

System moze by¢ obstugiwany dwojako: za pomoca narzedzi konsolowych
(z wiersza polecen) badZ przez przegladarke w postaci serwisu internetowego
pod adresem http://psi-toolkit.wmi.amu.edu.pl. PSI-Toolkit jest tez
dostepny w postaci pakietow instalacyjnych dla popularnych dystrybucji Li-
nuxa (Ubuntu, Debian, Linux Mint, Arch Linux).

6.4. Adaptacja parsera Gobio do systemu PSI-Toolkit?

PSI-Toolkit zawiera oprocz Gobio dwa inne parsery: Puddle i Link Gram-
mar Parser. Puddle to ptytki parser oparty na parserze & (SPEJD) pierwot-
nie opracowanym w Instytucie Podstaw Informatyki PAN [39]. Link Gram-

3Na podstawie [56].
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mar Parser to parser opracowany na Carnegie Mellon University [60]; korzy-
sta z gramatyki link grammar, w ktérej wynik parsingu ma postaé¢ powigzan
miedzy stowami w danym zdaniu. Parser ten posiada rowniez opcje genero-
wania wyjscia w formie prostego drzewa sktadniowego. Oba parsery sg wielo-
jezyczne: moga parsowac rozne jezyki, pod warunkiem, ze sa dostepne regu-
ty parsingu dla tych jezykéw. Nie opracowano jednak regut Link Grammar
Parsera dla jezyka polskiego. Zaden z tych parseréw nie daje szczegdltowego
drzewa sktadniowego — sa to parsery ptytkie.

Chcielismy dotgczy¢ parser Gobio do zestawu narzedzi PSI-Toolkitu, po-
niewaz oprocz parseréw plytkich w zestawie narzedzi jezyka naturalnego
przydatny jest parser glteboki. Potrzebowalismy réwniez parsera Gobio w pro-
jekcie PSI-Toolkit, poniewaz planowaliSmy udostepni¢ w ramach tego zesta-
wu narzedzi modut ttumaczenia automatycznego systemu Translatica. Z tego

powodu konieczna byta adaptacja parsera Gobio do struktur PSI-Toolkitu.

6.4.1. Najwazniejsze zadania i ich rozwigzania

Aby operacja dotaczenia parsera Gobio do PSI-Toolkitu si¢ powiodta, mu-
sieliSmy przezwyciezy¢ kilka trudnosci. Oba systemy zostaty napisane gtow-
nie w jezyku C++4, ale znacznie réznig sie od siebie wewnetrzng budowa.
Uzywaja roznych struktur danych i roznych tagsetow. Translatica jest syste-
mem, ktorego gtdwnym przeznaczeniem jest ttumaczenie maszynowe, dlate-
go wszystkie czynnosci przygotowawcze, takie jak podzial tekstu na zdania,
tokenizacja czy analiza morfologiczna odbywajg sie wewnatrz systemu i sg
realizowane przez narzedzia SciSle powigzane ze soba i z systemem. Trzeba
byto oddzieli¢ te narzedzia od wlasciwego parsera, aby moc wyodrebni¢ par-
ser Gobio z Translatiki i zaadaptowac¢ go do modularnego systemu, jakim jest
PSI-Toolkit.

PSI-krata a tablica Gobio
PSI-krata jest podstawowa strukturg danych uzywang w systemie PSI-

-Toolkit. Jest to rodzaj kraty stownej (word lattice) uzywanej w przetwa-
rzaniu jezyka naturalnego [11]. Sklada sie z wierzchotkéw, ktore oznaczaja
miejsca w tekscie wejsciowym, oraz taczacych je krawedzi, ktére odnoszg sie
do odpowiednich fragmentéw tekstu. W systemie PSI-Toolkit przetwarzanie
tekstu odbywa si¢ w sposéb nastepujacy: na poczatku reader wezytuje tekst
to kraty (w postaci krawedzi), a nastepnie kolejne adnotatory dodaja swoje
krawedzie do kraty. Na koncu writer wypisuje caty zawartos¢ kraty lub od-
powiednia jej cze$¢ w formacie wskazanym przez uzytkownika. Podstawowsg
jednostka PSI-kraty jest pojedynczy symbol — wierzchotki kraty odpowia-
daja ,,punktom” miedzy symbolami.
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Parser Gobio wykorzystuje odmienng strukture danych: tablice (Gobio
jest parserem tablicowym, chart parser). Jest to struktura skadinad podobna
do kraty, ale podstawowymi jednostkami sg poszczegdlne stowa, a wierzchotki
tablicy odpowiadajg granicom stow.

W kazdej krawedz PSI-kraty przechowywane sg nastepujace informacje:

a) Wierzcholki, ktére sa koncami krawedzi (poczatek krawedzi i jej koniec).
Odpowiadaja poczatkowi i konicowi fragmentu tekstu, do ktorego dana
krawedz si¢ odnosi.

b) Réznorodne adnotacje powiazane z krawedzia. Moze to by¢ kategoria gra-
matyczna krawedzi, tekst do niej przypisany czy adnotacje specyficzne
dla poszczegdlnych procesorow, np. szczegdly analizy morfologicznej —
rodzaj, przypadek, osoba, liczba, czas itp. Sa przechowane w postaci tan-
cuchéw znakowych.

¢) Oznaczenia warstw. Wyrazaja one pewne meta-informacje, takie jak np.
typ krawedzi czy nazwe procesora, ktory dodat krawedz do kraty.

d) Podzialy krawedzi. Wskazuja, ktérych krawedzi sktadowych uzyto do kon-
strukcji danej krawedzi.

e) Wagi — wartosci zmiennoprzecinkowe powiazane z krawedzia badZ po-
szczegblnymi jej podziatami. Moga oznaczaé np. wagi regut uzytych pod-

czas parsingu.

Krawedzie w tablicy uzywanej przez parser Gobio w systemie Translatica
rowniez przechowuja podobne informacje, ale w inny sposéb. Konce krawedzi
odnoszg sie do granic stéw, a nie do granic znakéw, jak w PSI-kracie. Nie wy-
stepuja oznaczenia warstw (nie ma takiej potrzeby, poniewaz Translatica nie
jest systemem wielozadaniowym, ktéry wykorzystuje rézne procesory). Ad-
notacje sa przechowywane w macierzach atrybutéw i wartosci (AV-matrices)
zakodowane jako liczby caltkowite; ich faktyczne warto$ci mozna odczytaé
korzystajac ze specjalnych struktur nazywanych rejestratorami (registrars).

Aby parser Gobio mogt operowaé na PSI-kracie tak, jakby to byta tablica
z Translatiki, stworzona zostata specjalna struktura posredniczaca (PSI-lat-
tice wrapper). Zamienia ona na biezaco wszystkie adnotacje przetwarzanych
krawedzi, korzystajac ze specjalnie stworzonych konwerteréow (AV-AI conver-
ter). Wada tego rozwiazania jest pewne spowolnienie dziatania parsera (czesé
czasu dzialania parsera tracona jest na konwersje), jednak byto ono koniecz-
ne, poniewaz parser Gobio korzysta z faktu, ze adnotacje przechowywane sg
jako wartosci liczbowe. Alternatywa byltoby przebudowanie catej struktury

parsera.
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Tagsety

W momencie pisania niniejszej pracy w PSI-Toolkicie dostepne sa dwa
analizatory morfologiczne. Jednym z nich jest Morfologik, lematyzator stwo-
rzony przez Mitkowskiego [35]. Morfologik korzysta z tagsetu opartego na
tagsecie Narodowego Korpusu Jezyka Polskiego [38]. Drugim lematyzatorem
jest Lamerlemma, prosty analizator morfologiczny opracowany specjalnie na
potrzeby systemu PSI-Toolkit. Lamerlemma uzywa tego samego tagsetu, co
Morfologik.

Gobio uzywa wlasnego tagsetu, ktory roézni sie znaczaco od tagsetu Morfo-
logika. Tagset Gobio posiada mozliwo$¢ opisywania informacji leksykalnych,
takich jak np. walencje czasownikéw. Ani Morfologik, ani Lamerlemma nie
dostarczaja takich informacji leksykalnych.

Aby umozliwi¢ obstuge réznych tagsetéw, potrzebny byt konwerter po-
miedzy tagami dostarczanymi przez Morfologik a tagami Gobio/Translatiki.
W tym celu stworzylismy uniwersalny konwerter tagsetow, ktory konwertuje
tagi wedtug dostarczonych wcze$niej regut. Konwerter tagsetéw jest nieza-
leznym procesorem PSI-Toolkitu — moze by¢ taczony z réznymi innymi ad-
notatorami. Umozliwi to w przysztosci rozbudowe systemu i prace z réznymi
tagsetami.

Plik regut konwertera tagsetow zawiera oprocz regut konwersji specyfika-
cje oznaczen warstw, ktore wskazujg ktore krawedzie kraty powinny zostac
poddane konwersji. Rozrézniamy dwa rodzaje regut: proste reguly podsta-
wieniowe oraz reguly warunkowe. Reguty podstawieniowe pozwalaja zaste-
powaé nazwy kategorii, atrybutéw i wartosci. Sktadnia regut warunkowych
umozliwia natomiast specyfikacje bardziej zaawansowanych zaleznosci mie-
dzy kategoriami, warto$ciami atrybutéw, a nawet fragmentami tekstu odpo-
wiadajacymi danym krawedziom.

Ponizszy listing przedstawia przyktadowy plik regut dla konwertera tag-

setow:

# reguly konwersji tagsetu Morfologika do tagsetu Gobio

# oznaczenie warstwy zZrédiowej
@source morfologik-tagset

# oznaczenie warstwy docelowe]

@target gobio-tagset

# oznaczenia warstw podlegajgce kopiowaniu

Qtags lexeme form
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# reguly podstawiania

Q@cat adj przym
Qattr number L
Qval sg 1
Qval pl 2

# reguly warunkowe

Jezeli wyraz ma postaé "niz"

i zostal oznaczony kategoriag "rzecz",

#

#

# to zduplikuj krawedz

# i jednej z kopii nadaj kategorie "rzecz",
#

a drugiej "przyim".

CAT=rzecz, niz >> CAT=rzecz|przyim

Jezeli krawedZz posiada kategorig "rzecz" oraz atrybuty:

"L" o wartosci "1" i "Rp" o wartosci "mo",

to ustaw wartos$¢é¢ atrybutu "R" na "mz",

H ¥ ¥

zas wartos¢ atrybutu "R1" na réwna wartosci atrybutu "Rp".
CAT=rzecz, L=1, Rp=mo >> R=mz, R1=%Rp

Wiersze rozpoczynajace sie od znaku # sa traktowane jak komentarze.
Wiersze rozpoczynajace sie od @source i @target wskazuja odpowiednio
tagsety zrodtowy i docelowy (a wlasciwie ich oznaczenia warstw). Wiersz
rozpoczynajacy sie od @tags wskazuje oznaczenia warstw, ktore powinny
zosta¢ zachowane przy kopiowaniu krawedzi. Pozostate wiersze zaczynajace
sie od znaku @ zawieraja reguty podstawieniowe. Stowa kluczowe @cat, @attr
i @val oznaczaja, ze reguty odnoszg sie odpowiednio do kategorii, atrybutow
i wartosci.

Niepuste wiersze, ktére zaczynaja sie od znakow innych niz @ i # zawie-
raja reguty warunkowe. Kazda taka reguta sktada sie z czesci zawierajacej
warunki i czedci zawierajacej polecenia. Blok warunkéw jest oddzielony od
bloku polecen przez >>.

Poszczegolne warunki oddzielone sa przecinkami. Jezeli warunek ma po-
sta¢ pojedynczego wyrazu, to jest spetniony, jezeli fragment tekstu odpowia-
dajacy badanej krawedzi jest tym wyrazem. Warunek moze mieé¢ tez postac
rownosci. Jest ona spelniona, jezeli warto$¢ atrybutu po lewej stronie jest
rowna wartosci znajdujacej si¢ po prawej stronie. Jezeli po lewej stronie
rownosci znajduje si¢ stowo kluczowe CAT, to rownos¢ jest spetliona, gdy
kategoria krawedzi jest rowna wartosci po prawej stronie znaku réwnosci.

Polecenia sg oddzielone przecinkami. Wszystkie maja posta¢ instrukeji
przypisania. Symbol $ po prawej instrukcji przypisania oznacza, ze atry-

butowi po lewej stronie nalezy przypisa¢ wartos¢ atrybutu poprzedzonego
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symbolem $. Stowo kluczowe CAT odnosi si¢ natomiast do kategorii, podob-
nie jak w bloku warunkéw. Czasami w poleceniach wystepuje kilka wartosci
oddzielonych pionowa kreska (|). Oznacza to, ze krawedz nalezy skopiowaé
i w kazdej kopii krawedzi zastosowaé inna wartosc.

Ten system, cho¢ nieskomplikowany, pozwala tworzy¢ zaawansowane re-
guty konwersji. Dzieki niemu mozna pomyslnie przekonwertowac¢ kazdg ad-
notacje wyrazong przy pomocy tagsetu Morfologika na tagset Gobio/Tran-
slatiki.

Poniewaz lematyzatory dostepne w systemie PSI-Toolkit nie dostarczaja
informacji leksykalnych, potrzebny byt prosty leksykon oraz stownik walen-
cyjny dla systemu PSI-Toolkit. Tak powstalo narzedzie mapper — uniwersal-
ny leksykon wykonujacy ogoélne zadania mapujace. Mapper jest niezaleznym
adnotatorem PSI-Toolkitu, ktory potrafi generowaé walencje czasownikdw,
jezeli otrzyma na wejsciu stownik walencyjny.

Innym uniwersalnym narzedziem, ktére zostato stworzone dla systemu
PSI-Toolkit w zwiazku z potrzeba dostarczenia parserowi Gobio informa-
cji leksykalnych, jest joiner. Joiner tworzy produkt kartezjanski okreslonych
dwoch zbioréw krawedzi kraty. W tym przypadku umozliwia budowanie kra-
wedzi, ktore zawieraja zarowno formy pochodzace od lematyzatora, jak i wa-
lencje tworzone przez mapper. Te krawedzie stanowia wlasciwe dane wejscio-

we dla parsera Gobio.

Segmentacja, tokenizacja, lematyzacja

PSI-Toolkit ma strukture modutowa. Za procesy, ktore trzeba wykonac
przed rozpoczeciem wlasciwego parsowania, czyli segmentacje, tokenizacje
i lematyzacje, odpowiedzialne sa niezalezne adnotatory. Jest to elastyczne
podejscie, poniewaz pozwala uzytkownikowi wybraé¢ sposrod dostepnych na-
rzedzi ten modut, ktory wydaje mu sie¢ najodpowiedniejszy.

W systemie Translatica zastosowano odmienne podejscie. Translatica jest
systemem monolitycznym, ktérego gtdwnym zadaniem jest thumaczenie auto-
matyczne. Segmenter, tokenizator i lematyzator Translatiki sa integralnymi
czesciami systemu.

Podczas procesu adaptacji trzeba byto oddzieli¢ wtasciwy parser Gobio od
tych dodatkowych narzedzi, zeby w systemie PSI-Toolkit mozna byto uzywac
innych segmenteréw, tokenizatoréw i lematyzatoréw w potaczeniu z parserem

Gobio.

Wyniki parsingu

W parserze Gobio wynik parsowania tworzony jest w nastepujacy sposob:

najpierw zdanie wejsciowe jest wstawiane do tablicy. Nastepnie modut nazy-
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wany kombinatorem probuje potaczy¢ krawedzie z tablicy zgodnie z regutami
gramatyki tak, aby utworzylty nowe krawedzie, ktore nastepnie sg wstawiane
do tablicy. Proces ten powtarza si¢ do wyczerpania krawedzi w agendzie.
W ten sposéb tworzony jest las, ktory zawiera wszystkie mozliwe drzewa
sktadniowe wyjsciowego zdania. Na koniec modut nazywany chooserem wy-
biera krawedzie, z ktorych tworzy ostateczne drzewo sktadniowe. Nie jest ono
wstawiane do tablicy, lecz przechowywane w oddzielnej strukturze danych.
Poniewaz idea PSI-Toolkitu jest przechowywanie w kracie wszystkich eta-
pow dziatania procesorow, zaréwno posrednich jak i koncowych, potrzebny
byt mechanizm, ktory wstawia otrzymane ostateczne drzewo sktadniowe do
kraty. W tym celu stosowany jest mechanizm, ktory odnajduje w kracie kra-
wedzie zrodtowe, na ktorych oparto ostateczne drzewo sktadniowe, i przypo-

rzadkowuje je krawedziom tego drzewa.

Thlumaczenie automatyczne

Wiyniki parsingu Gobio moga by¢ wykorzystane do przeprowadzenia ttu-
maczenia maszynowego przez PSI-Toolkit. W systemie PSI-Toolkit dostep-
ne sg dwa narzedzia systemu shuzace do tlumaczenia: Bonsai i Transfe-
rer. Bonsai jest narzedziem do ttumaczenia wykorzystujacym paradygmat
sktadniowo-statystyczny. Transferer z kolei stanowi adaptacje systemu trans-
feru Translatiki, stuzy do przeprowadzania ttumaczenia regutowego. Kazde
z tych narzedzi mozna potaczy¢ z parserem Gobio, aby stworzy¢ system ttu-
maczenia automatycznego. Dla Bonsai mozna wykorzysta¢ Gobio do treno-
wania danych. Dla Transferera wynik parsingu Gobio jest zrodtem informacji

o strukturze sktadniowej ttumaczonego zdania.

6.4.2. Wnioski

Adaptacja pojedynczego narzedzia na modut systemu przetwarzania je-
zyka naturalnego moze wymagac naktadu pracy, ale przynosi pewne korzysci:
— Mozna rozbudowacé system i zwiekszy¢ jego funkcjonalnosé.

— Sposoby uzycia réznych narzedzi staja sie zunifikowane.
— Narzedzia w ramach jednego modutowego systemu mozna ze sobg taczyc

w tatwy sposob.

— System modutowy mozna lepiej skonfigurowaé¢ pod potrzeby uzytkownika.
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6.5. Optymalizacja parsera Gobio w systemie
PSI-Toolkit

Ceng adaptacji parsera Gobio do systemu PSI-Toolkit byto obnizenie
wydajnosci parsera. Mozna wymieni¢ kilka przyczyn takiego stanu rzeczy.
Po pierwsze, oryginalna wersja parsera Gobio zostala napisana do pracy
na okreslonych strukturach danych (struktury systemu Translatica) i zop-
tymalizowana pod katem tychze struktur. Postulat zbytniego nieingerowania
w kod parsera podczas adaptacji spowodowal, ze mechanizmy adaptujace
parser zostaly obudowane dookota niego, co byto przyczyna narzutéow czaso-
wych podczas wykonywania parsingu. Podczas dziatania parsera w systemie
PSI-Toolkit nieustannie byta dokonywana konwersja pomiedzy strukturami
danych Gobio a strukturami danych PSI-Toolkitu. Inng przyczyna spadku
wydajnosci jest struktura kraty stosowana w PSI-Toolkicie — poniewaz jej
jednostka podstawowsa sa pojedyncze znaki, przetworzenie tekstu wymaga
wiecej operacji niz w przypadku tablicy, ktéra operuje na catych wyrazach.

Z powyzszych powodow po adaptacji parsera Gobio do systemu PSI-Tool-
kit konieczna byta optymalizacja parsera w ramach nowego srodowiska. Do-

konalismy tez optymalizacji wewnatrz samego systemu PSI-Toolkit.

6.5.1. Optymalizacja systemu PSI-Toolkit

Aby dowiedzie¢ sie, ktore elementy systemu mozna poprawié, by zwiek-
szy¢ wydajnos¢ parsera, system zostal poddany profilowaniu za pomoca na-
rzedzia Gprof [13]. Najpierw poddali$émy profilowaniu operacje tokenizacji
przy uzyciu tokenizatora PSI-Toolkitu. Poniewaz tokenizacja jest nieskom-
plikowanym zadaniem, oczekiwaliSmy, ze ujawnia si¢ cechy samej kraty, ktore
mozna zoptymalizowa¢. Zadaniem testowym byta tokenizacja 500 przyktado-
wych zdan.

W wyniku profilowania zauwazyliSmy przede wszystkim, ze kluczowym
miejscem jest operacja dodawania krawedzi do kraty, ktéra wykonuje sie
wielokrotnie.

Pierwszym krokiem optymalizacji bylto zastapienie dwukierunkowej ta-
blicy asocjacyjnej boost::bimap przez jednokierunkows tablice asocjacyj-
ng std: :unordered map. Owa tablica asocjacyjna stuzy do przechowywania
informacji dotyczacych masek oznaczen warstw (LayerTagMask), co shuzy
usprawnieniu odczytywania informacji o krawedziach zawartych w kracie wy-
chodzacych z lub wchodzacych do danego wierzchotka kraty. Okazato sie, ze
mozna w tym miejscu zastapi¢ tablice dwukierunkows przez tablice jedno-

kierunkowa, poniewaz za odwzorowanie w druga strone¢ moze odpowiadac
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odpowiednio skonstruowany wektor. Przyspieszyto to wykonywanie si¢ toke-
nizacji o okoto 22%.

Kolejnym krokiem optymalizacji byto usprawnienie operacji na maskach
oznaczen warstw. Poprzednio maski byty konstruowane na biezaco na zadanie
za kazdym razem, gdy byly potrzebne. Okazato sie, ze zdecydowana wiek-
szos¢ wywotan konstruujacych maski to wywotania kilku najpopularniejszych
masek. Skonstruowanie tych najpopularniejszych masek zawczasu i odwoty-
wanie sie do tychze juz skonstruowanych masek skrocito czas wykonywania
sie testowe] tokenizacji o kolejne 20%.

Nastepny krok optymalizacji kraty to uproszczenie sposobu konstruowa-
nia masek ztozonych z pojedynczego oznaczenia warstwy (singleton masks).
Wydzielenie kodu tworzacego ten szczegdlny rodzaj masek do oddzielnej
procedury spowodowalto przyspieszenie dziatania testowego programu o dal-
szy 1%.

W dalszej kolejnosci zostat zoptymalizowany proces obstugi tagow ptasz-
czyzn (plane tags). Tagi ptaszczyzn to tagi, za pomoca ktorych krata dzie-
lona jest na niezalezne ptaszczyzny, co umozliwia m.in. proces ttumaczenia.
Sprawdzanie, czy dodanie nowej krawedzi powinno spowodowaé wydzielenie
nowej ptaszczyzny, byto poprzednio wykonywane przy uzyciu ogélnych funk-
cji obliczajacych przekroje i sumy zbioréw znacznikéw warstw. Wydzielenie
procedury dedykowanej do sprawdzania tagoéw plaszczyzn spowodowato po-
prawienie wydajnosci czasowej o kolejne 3%.

Ostatnim krokiem optymalizacji kraty byto zastapienie dynamicznej ta-
blicy bitowej boost: :dynamic_bitset przez tablice bitowa o staltym rozmia-
rze std::bitset. Owa tablica bitowa stuzy do przechowywania informacji
o zbiorach znacznikéw warstw. Pierwotnie zostata zaprojektowana jako tabli-
ca bitowa dynamicznie zmieniajaca rozmiar, aby méc przechowywaé dowol-
na liczbe znacznikow warstw. Okazato sie, ze w praktyce liczba uzywanych
znacznikéw warstw jest ograniczona (rzadko kiedy przekracza 20), a zatem
pierwotny rozmiar tej tablicy mozna ustawi¢ od poczatku na odpowiednio
duza wartosé (np. 64), co wyeliminuje koniecznosé aktualizacji jej rozmiaru.
W tej sytuacji mozliwe stato sie uzycie tablicy bitowej std: :bitset, ktoéra
jest szybsza niz boost : :dynamic_bitset. Co wiecej, koszt tej operacji, jakim
jest zwigkszenie ztozonosci pamieciowej, w praktyce jest pomijalny ze wzgle-
du na niewielki rozmiar potrzebnych tablic. Przyspieszyto to wykonywanie
sie testowej tokenizacji o dalsze 19%.

Wiszystkie te optymalizacje ogélnie spowodowaty wzrost wydajnosci cza-
sowej obserwowany na zestawie testowym lgcznie o 52%, czyli o ponad poto-

we.
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6.5.2. Optymalizacja parsera Gobio

W celu optymalizacji samego parsera (Gobio rowniez uzyliSémy profilera
Gprof. Tym razem jednak procedura testows byt parsing przyktadowych 100
zdan jezyka polskiego.

Po przeprowadzeniu profilowania okazato sie, ze lwig czesé czasu parsingu
(okoto 90%) zajmuje proces konwersji miedzy obiektami AnnotationItem
a av_matrix, ktore odpowiedzialne sg sa przechowywanie informacji na temat
krawedzi.

Proces optymalizacji kraty przedstawiony w poprzedniej sekcji (6.5.1)
przyniést poprawe wydajnosci czasowej o okoto 10%.

Klasa AnnotationItem, wykorzystywana intensywnie przez parser, opar-
ta byta o dynamiczng tablice bitowa boost: :dynamic_bitset, podobnie jak
zbiory znacznikow warstw. Z tego powodu rowniez tutaj dokonalismy zasta-
pienia dynamicznej tablicy bitowej jej odpowiednikiem o stalym rozmiarze,
tablicg std: :bitset. Przyczynito si¢ to do zmniejszenia czasu parsingu ze-
stawu testowego o 9%.

W kolejnym kroku zredukowana zostala czestotliwos¢ aktualizacji roz-
miaru wektora stanowiacego gtéwny element klasy av_matrix. Ustawianie
odpowiednio duzego rozmiaru owego wektora juz na etapie jego konstrukcji
spowodowalo przyspieszenie parsingu zestawu testowego o kolejne 9%.

Ostatni i najwazniejszy krok stanowito zredukowanie konwersji miedzy
AnnotationItem a av_matrix. Idealnym rozwigzaniem bytoby catkowite za-
stapienie pochodzacej z systemu Translatica klasy av_matrix przez zapro-
jektowana dla PSI-Toolkitu klase AnnotationItem. Takie rozwiazanie nie
wchodzito w gre, poniewaz mechanizm Gobio w zbyt duzym stopniu po-
lega na pewnych cechach klasy av.matrix, takich jak np. przechowywa-
nie informacji o kategoriach i atrybutach krawedzi jako liczb catkowitych.
Poza tym, av_matrix jest nie tyle samodzielna klasa, co szablonem klas.
Dlatego dokonalismy pozornego scalenia klas AnnotationItem i av_matrix
w inny sposob. Najpierw zostata wyodrebniona klasa odpowiadajaca specja-
lizacji szablonu av_matrix<zvalue, int> (jako najistotniejszej specjaliza-
cji szablonu av_matrix). Nastepnie zastapila ona szablon av_matrix w tych
miejscach, w ktorych byta uzyta jej specjalizacja av_matrix<zvalue, int>.
W dalszej kolejnosci av_matrix<zvalue, int> zostala uczyniona czescig
sktadowa klasy AnnotationItem. Zostaly wystawione odpowiednie meto-
dy do komunikacji z obiektem av matrix<zvalue, int> wewnatrz obiek-
tu klasy AnnotationItem, dzigki czemu klasa AnnotationItem moze symu-
lowa¢ klase av_matrix<zvalue, int>. Nastepnie zastapiliSmy wystapienia

klasy av_matrix<zvalue, int> wystapieniami klasy AnnotationItem. Do-
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dana zostata rowniez metoda ,autokonwersji”, ktora jest wywotywana wtedy,
kiedy ma zosta¢ dokonana konwersja miedzy klasg AnnotationItem jako ta-
ka a klasg AnnotationItem, ktora symuluje klase av_ matrix<zvalue, int>.
W ogdélnosci konwersji nie mozna byto pominaé, zeby nie zakléci¢ dziatania
parsera, gdy operuje on na innych specjalizacjach szablonu av_matrix. Wyko-
nanie calej tej operacji poskutkowalo zwiekszeniem szybkosci obserwowanej
podczas parsingu testowego zestawu zdan az o 79% w poréwnaniu z poprzed-
nim etapem optymalizacji.

Lacznie caly proces optymalizacji przyczynit sie do ponad 6-krotnego

(czyli dokltadnie o 84%) zwiekszenia szybkosci parsera na zestawie testowym.

6.5.3. Ewaluacja — poréwnanie wydajnosci parsera Gobio na

roznych etapach optymalizacji

Ewaluacja wydajnosci parsera Gobio i systemu PSI-Toolkit zostata prze-
prowadzona na komputerze z procesorem Intel Core i5-2450M o czestotliwosci
taktowania 2.5 GHz i pamieci RAM o rozmiarze 4 GB.

Do ewaluacji wydajnosci systemu PSI-Toolkit uzylismy zestawu 500 zdan
jezyka polskiego. Z tego zestawu wydzieliliSmy nastepnie 100 zdan, ktore po-
stuzyty do ewaluacji parsera Gobio. Na kazdym etapie optymalizacji wykony-
wany byt zarowno test wydajnosci systemu PSI-Toolkit, jak i test wydajnosci
parsera Gobio.

Do testowania wydajnosci systemu PSI-Toolkit zostal wybrany proces
tokenizacji, poniewaz nie jest to skomplikowany proces i jako taki pozwala
oceni¢ wydajnosé dziatania samego frameworku (a nie poszczegdlnych ad-
notator6w). Test polegal na kilkakrotnej tokenizacji testowego zestawu 500
zdan, a nastepnie obliczeniu $redniego czasu wykonania tego zadania.

Ewaluacje parsera Gobio przeprowadziliémy uruchamiajac kilkakrotnie na
kazdym etapie optymalizacji zadanie parsingu 100 testowych zdan za pomoca
parsera Gobio wbudowanego w PSI-Toolkit, a nastepnie obliczajac $redni
czas wykonania zadania.

Poréwnanie obliczonych Srednich czasow tokenizacji i parsingu za pomoca
systemu PSI-Toolkit i parsera Gobio przedstawia tabela 6.2.

Jak wida¢, dzieki optymalizacji udalo sie uzyskaé¢ ponad dwukrotne (do-
ktadnie o 52%) zwiekszenie wydajnosci systemu PSI-Toolkit oraz ponad sze-
sciokrotny (dokladnie o 84%) wzrost wydajnosci samego parsera Gobio.

Dla poréwnania, parser Gobio w oryginalnym systemie ttumaczenia au-

tomatycznego Translatica parsuje ten sam zestaw 100 zdan w czasie 13s.
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Tabela 6.2. Poréwnanie czasoéw tokenizacji i parsingu przyktadowych zestawu zdan

na poszczegdlnych etapach optymalizacji systemu PSI-Toolkit i parsera Gobio

czas [s]
etap optymalizacji tokenizacji | parsingu
500 zdan | 100 zdan
0 przed optymalizacja 28.2 1782

zastapienie boost: :bimap
1 21.9 1777
przez std: :unordered_map

usprawnienie operacji na maskach 17.5 1771
uproszczenie konstrukcji pojedynczych masek 17.3 1722
optymalizacja obstugi ptaszczyzn 16.7 1718

zastagpienie boost: :dynamic_bitset
) ) _ 13.6 1596
w LayerTagCollection przez std: :bitset

zastapienie boost: :dynamic_bitset

6 13.3 1446
w AnnotationItem przez std: :bitset

ograniczenie aktualizacji rozmiaru wektora 13.3 1323

8 scalenie av_matrix z AnnotationItem 13.3 282

6.5.4. Wnioski

Niska wydajnosé¢ parsera przed optymalizacjg wynikata gtownie ze sposo-
bu, w jaki parser zostat wstawiony do zestawu narzedzi przetwarzania jezyka
naturalnego PSI-Toolkit. Struktury danych, z ktérych korzystaly oba syste-
my, réznity sie na tyle, ze potrzebna byta konwersja miedzy nimi. Odbywanie
sie konwersji na kazdym kroku algorytmu powodowato olbrzymi narzut obli-
czeniowy podczas parsingu. Zmiany w sposobie potaczenia parsera z toolki-
tem, ktoére ograniczyty nadmiarowa konwersje, oraz szereg innych drobniej-
szych usprawnien poskutkowaly ponad szesciokrotnym wzrostem wydajnosci
parsera.

Z drugiej strony, czas parsingu przy uzyciu parsera Gobio wewnatrz sys-
temu tltumaczenia automatycznego Translatica jest ponad dwudziestokrotnie
nizszy. Czesciowo przyczyna takiego stanu rzeczy jest narzut czasowy spo-
wodowany koniecznoscig konwersji miedzy strukturami danych Gobio i PSI-
-Toolkitu. Dodatkowo cze$¢ mocy obliczeniowej zostaje poSwiecona na wsta-
wienie ostatecznych wynikéw parsingu do kraty (W Translatice ostateczne
drzewo sktadniowe nie bylto stawiane do tablicy). Inna przyczyna takiej roz-
nicy w wydajnosci jest fakt, ze parser Gobio zostal pierwotnie napisany i zop-
tymalizowany dla systemu tlumaczenia maszynowego Translatica. Struktu-
ry danych uzywane przez system Translatica sa wydajniejsze niz struktury

danych uzywane przez system PSI-Toolkit, poniewaz sa wyspecjalizowane
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do jednego zadania: parsingu wykorzystywanego w ttumaczeniu automatycz-
nym. Ceng za uniwersalno$¢ zestawu narzedzi PSI-Toolkit jest jego wydaj-
noé¢. Réwniez parsing za pomocg parsera Gobio, mimo podjetych préb opty-
malizacji, przebiega sprawniej wewnatrz macierzystego systemu. Wyglada na
to, ze parser Gobio mogthy i w systemie PSI-Toolkit dziala¢ wydajniej, lecz
wymagaltoby to powaznej ingerencji w strukture samego parsera, a by¢ moze
i w strukture catego systemu PSI-Toolkit.

Podstawowe zaltozenie budowy systemu PSI-Toolkit byto takie, ze wszyst-
kie operacje wykonywane w systemie majg by¢ wykonywane bezposrednio na
kracie. Miato to na celu wprowadzenie porzadku w strukture systemu, a takze
miato to utatwia¢ przyszta rozbudowe toolkitu, m.in. tworzenie nowych na-
rzedzi i dodawanie ich do systemu. Okazuje sie jednak, ze takie rozwigzanie
posiada istotne wady. Zatozenie, ze wszystkie operacje musza by¢ wykony-
wane z uzyciem kraty, ogranicza mozliwosci optymalizacji poszczegdlnych
narzedzi. Ponadto istniejace narzedzia, zoptymalizowane pod ich dotychcza-
sowe srodowisko, moga nie dac sie w tatwy sposob zaadaptowaé do toolkitu,
zwlaszcza jesli w sposob istotny sg zalezne od zastosowanych w nich struktur
danych. Co wiecej, jezeli takie narzedzie zostato zoptymalizowane pod katem
dotychczasowego $rodowiska, to spadek wydajnosci po adaptacji narzedzia
do nowego srodowiska moze by¢ znaczacy.

By¢ moze zamiast konstruowac zestaw narzedzi do przetwarzania jezyka
naturalnego bazujac na zalozeniu, ze wszystkie operacje powinny by¢ wy-
konywane na jednej strukturze danych, nalezatoby raczej zdecydowac si¢ na
inng koncepcje wspotdziatania réznych procesoréw: aby procesory komuni-
kowaly sie miedzy soba, przekazujac sobie jedynie wyniki posrednie w ujed-
noliconej formie. Rozwigzanie tego rodzaju zastosowano m.in. w projekcie
Apache UIMA [1], gdzie poszczegdlne narzedzia komunikuja sie za pomo-
cg plikow XML. Dzieki temu proces adaptacji narzedzia do toolkitu bytby
jeszcze tatwiejszy, a ponadto poszczegdlne narzedzia mogltyby by¢ lepiej zop-

tymalizowane, co przyczynitoby sie do zwiekszenia ich wydajnosci.



Rozdzial 7

Podsumowanie

W niniejszej pracy przedstawione zostaly rozwigzania dotyczace analizy
sktadniowej jezykéw o szyku swobodnym. W szczegélnosci zostaty przedsta-
wione formalizmy opisu takich jezykéw oraz algorytmy parsingu. Autorski
wktad stanowi ujednolicenie opisu tych formalizméw i przedstawienie ich
W sposob spdjny za pomocg wprowadzonego aparatu matematycznego.

Zaproponowatem autorska koncepcje probabilistycznej gramatyki binar-
nej generujacej drzewa (PTgBG) — formalizmu stuzacego do opisu jezykow
o szyku swobodnym i nieciggto$ciach syntaktycznych, ktéry wykorzystuje
rachunek prawdopodobienstwa. Pokazatem pewnego rodzaju réwnowaznosé
gramatyk PTgBG i PCFG (probabilistycznych gramatyk bezkontekstowych).
Gramatyki PTgBG i PCFG sa réwnowazne w tym sensie, ze generuja te sa-
me klasy jezykéw napisow. Ponadto pod pewnymi warunkami, dla dowolnego
zdania, ktére moze by¢ wygenerowane przez te gramatyki, prawdopodobien-
stwa tego zdania obliczone przy uzyciu PTgBG i przy uzyciu PCFG sa sobie
rowne.

Pokazatem, ze mozna bez wiekszych trudnosci uzyskac¢ na podstawie kor-
pusu wagi probabilistyczne dla gramatyki bezkontekstowej (lub réwnowaz-
nej) z recznie przypisanymi wagami i ze nie trzeba do tego celu dysponowaé
sparsowanym korpusem badz innym bankiem drzew.

Opisatem parser, ktory wykorzystuje formalizm PTgBG. Parser zostat
zaadaptowany i wlaczony do zestawu narzedzi przetwarzania jezyka natural-
nego, a nastepnie zoptymalizowany pod wzgledem wydajnosci.

Adaptacja pojedynczego narzedzia i wlaczenie go do zestawu narzedzi
do przetwarzania jezyka naturalnego moze przynies¢ pewne korzysci. Uta-
twia rozbudowe systemu i zwiekszanie jego funkcjonalnosci. Unifikuje sposo-
by uzywania réznych narzedzi. Pozwala na tatwe taczenie réznych narzedzi
w celu wykonania ztozonych zadan. Ponadto system modutowy mozna lepiej
skonfigurowac¢ pod potrzeby uzytkownika.

Okazuje sie jednak, ze za te korzysci trzeba zaptaci¢ pewna ceng. Ko-
nieczno$¢ dostosowania narzedzia do systemu przetwarzania jezyka natural-

nego ogranicza mozliwosci optymalizacji tego narzedzia. Skutkuje to na ogdt
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spadkiem wydajnosci narzedzia wzgledem jego pierwotnej (oddzielnej) im-
plementacji. Takze pewne zatozenia poczynione przy konstruowaniu systemu
maja istotny wplyw na wydajno$¢ narzedzi, ktéore wchodza w jego sktad.
Na przyktad postulat uzywania konkretnej struktury danych moze ograni-
czy¢ mozliwosci optymalizacji i utrudni¢ dostosowanie narzedzia do systemu.
Ponadto narzedzia juz zoptymalizowane pod katem pewnego $rodowiska po
wlaczeniu w struktury docelowego systemu mogg straci¢ swojg wlasciwosé
wysokiej wydajnosci, poniewaz dokonane uprzednio optymalizacje mogg oka-
zac sie nieprzydatne w nowej strukturze danych.

Idea podejscia modularnego do budowy systemow przetwarzania jezyka
naturalnego ma swoje zalety, lecz przy konstruowaniu struktury takiego sys-
temu, nalezy gruntownie przeanalizowaé¢ potencjalne problemy wydajnosci.
By¢ moze zamiast naktadaé¢ ograniczenia na zawarte w systemie struktury
danych i sposoby korzystania z nich nalezy raczej opracowa¢ dobre sposo-
by komunikacji miedzy poszczegdlnymi narzedziami bedacymi sktadnikami

systemu.



Dodatek A

Przyklady uzycia parsera Gobio

w serwisie webowym PSI-Toolkit

Na kolejnych planszach widnieja zrzuty ekranu z wersji webowej systemu
PSI-Toolkit, ktéra dostepna jest pod adresem http://psi-toolkit.amu.
edu.pl. Przedstawiaja one wyniki parsingu za pomoca parsera Gobio przy-
ktadowych zdan zawierajacych nieciagtosci:

— zdanie I ze strony 22 — na rysunku A.1,
— zdanie J ze strony 22 — na rysunku A.2,

— zdanie K ze strony 22 — na rysunku A.3,
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Dodatek B

Obstuga parsera (Gobio w konsolowe}]

wersji systemu PSI-Toolkit

Zestaw narzedzi do przetwarzania jezyka naturalnego PSI-Toolkit mozna

zainstalowac¢ na lokalnym komputerze z systemem Linux.

B.1. Instalacja systemu PSI-Toolkit

System PSI-Toolkit mozna zainstalowaé¢ z pakietéw badZz samodzielnie

skompilowaé z kodu zrédtowego.

B.1.1. Instalacja z pakietow

Ze strony http://psi-toolkit.amu.edu.pl/download.html mozna po-
bra¢ pakiety dla popularnych dystrybucji systemu Linux: Ubuntu, Linux
Mint, Debian, Arch Linux. Aby zainstalowaé¢ system, wystarczy odszukaé
paczke dla posiadanego systemu, pobra¢ ja i uruchomi¢ proces instalacji.
Jezeli podczas instalacji zostanie wys$wietlony komunikat o bledzie, nalezy

doinstalowa¢ odpowiednie wymagane pakiety zalezne.

B.1.2. Instalacja z kodu zrédlowego

Do instalacji z kodu zrédtowego potrzebne sg nastepujace biblioteki:
— system kontroli wersji Git,
— narzedzie CMake do automatycznego zarzadzania procesem kompilacji,
— biblioteka Boost,
— biblioteka PCRE (Perl Compatible Regular Expressions) do obstugi wy-
razen regularnych.
Dodatkowo moga by¢ przydatne nastepujace biblioteki:
— biblioteka RE2 — dla szybszej obstugi wyrazen regularnych,
— biblioteka SWIG — do integracji z jezykami skryptowymi (Perl, Python),
— biblioteka deweloperska jezyka Perl (pakiet 1ibperl-dev dla Ubuntu) —
do dowigzan do Perla,
— biblioteka GraphViz (libgraphviz-dev) — do wypisywania wynikéw

w formie graficznej,
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— biblioteki do obstugi plikéw PDEF"
— Poppler (1ibpoppler-dev),
— Poppler-GLib (1ibpoppler-glib-dev),
— GTK2 (1ibgtk2.0-dev),
— biblioteka LibMagic (1ibmagic-dev) — do rozpoznawania typéw plikéw,
— Antiword (antiword) — do obstugi dokumentéw programu MS Word,
— biblioteka DjVuLibre (1ibdjvulibre-dev) — do obstugi plikéw w for-
macie DjVu,
— biblioteka Link Grammar (1iblink-grammar4-dev) — do obstugi parsera
Link Grammar,
— narzedzia Bison i Flex (bison, flex) — konieczne do funkcjonowania
parsera Gobio,
— biblioteka CMPH (1ibcmph-dev).
W przypadku systemu Ubuntu w wersji 11.10 lub nowszej, instalacji wy-

maganych pakietéw dokonaé¢ mozna poleceniem:

sudo apt-get install g++ cmake make libpcre3-dev
libboost -program-options-dev libboost-graph-dev
libboost-filesystem-dev libboost-serialization-dev
libboost -thread-dev libboost-system-dev libboost-test-dev

Instalacji pakietéw opcjonalnych mozna natomiast dokonaé¢ poleceniem:

sudo apt-get install swig libperl-dev python python-all-dev
openjdk-6-jdk libgraphviz-dev libpoppler-dev
libpoppler-glib-dev libgtk2.0-dev libmagic-dev
liblog4cpp4-dev libaspell-dev antiword libdjvulibre-dev

liblink-grammar4 -dev

Nastepnie nalezy pobraé kod zrédlowy z repozytorium Git:

git clone ssh://git@mrt.wmi.amu.edu.pl:1978/psi-toolkit.git

Procedura instalacji zostata opisana w pliku INSTALL.txt i przebiega
nastepujaco:

cd psi-toolkit

mkdir -p build

cd build

cmake -D USE_JAVA=0FF

make
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B.2. Korzystanie z systemu PSI-Toolkit w trybie

konsolowym

PSI-Toolkit jest systemem, w ktérym poszczegélne narzedzia mogg by¢
ze sobg laczone w sposodb przypominajacy przetwarzanie potokowe znane
z systemow uniksowych. Potok procesorow zaczyna si¢ od procesora odczytu
(reader), nastepnie mozna uzy¢ szeregu adnotatoréw, a na koncu wypisywa-
nie na ekran badz zapisywanie do pliku realizowane jest przez procesor zapisu

(writer). Poszczegblne procesory oddzielone sa od siebie znakiem !:

procesor_odczytu ! sekwencja_adnotatoréw ! procesor_zapisu

Interfejs konsolowy systemu PSI-Toolkit uruchamiany jest poleceniem

psi-pipe.
Dla przyktadu, tokenizacj¢ zdania mozna uzyska¢ za pomoca potoku:

read-text ! tokenize ! write-simple

Pele wywotanie tego potoku dla tokenizacji zdania Koty jedzq myszy.

wyglada nastepujaco:

echo "Koty jedza myszy." | psi-pipe read-text ! tokenize !

write-simple

Uzyskany wynik to:

Koty
jedza
myszy

Wejscie mozna rowniez wezytac z pliku:

cat ../Sciezka/do/pliku.txt | psi-pipe read-text ! tokenize !

write-simple

Aby dokonaé analizy morfologicznej (lematyzacji) tego samego zdania,

nalezy uzy¢ potoku:

read-text ! tokenize ! lemmatize ! write-simple --tags lemma

Uzyskany wynik to:

Kot | kot | kota
jesé

mysz | myszy

(Opcja --tags lemma powoduje wypisanie informacji o lematach).
PSI-Toolkit wyposazony jest w funkcje automatycznego uzupetniania po-

tokow, zatem zamiast powyzszego potoku mozna uzy¢ nastepujacego:
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lemmatize ! write-simple --tags lemma

Wowcezas zadania konieczne do lematyzacji (takie jak wezytanie wejscia
i tokenizacja) zostana wykonane przy uzyciu domyslnych procesoréw. Proce-
sor odczytu zostanie dopasowany do formatu wejscia, np. jezeli jako wej-
Scie zostanie podany plik PDF, to do wczytania zostanie uzyty procesor
pdf-reader.

Wywotanie mozna nawet skroci¢ jeszcze bardziej, do pojedynczego napi-

su:

lemmatize

Wowcezas do wypisania wyniku zostanie uzyty domyslny format — format
natywny PSI-Toolkitu (PSI-format).

Dzieki funckji autouzupetiania, w celu sparsowania zdania nie potrze-
ba wypisywaé wszystkich etapéw przygotowujacych do parsingu (podziat na

zdania, tokenizacja, lematyzacja), lecz wystarczy napisa¢:

parse --lang pl

Opcja --lang stuzy wskazaniu jezyka — tu: polskiego (pl). Mozna ja po-
minaé¢, wowczas jezyk moze zostaé okreslony automatycznie na podstawie
tekstu zrodtowego, pod warunkiem, ze tekst jest dostatecznie dtugi, aby moc
okresli¢ jezyk, w jakim zostal napisany.

Funkcja autouzupetiania spowoduje, ze zostang uzyte domyslne proce-
sory podzialu na zdania, tokenizacji i lematyzacji.

Poniewaz nie wskazano explicite procesora zapisu, zatem wyjscie zostanie
wypisane w domyslnym PSI-formacie. Aby uzyska¢ wyjécie w innym forma-
cie, nalezy uzy¢ odpowiedniego procesora zapisu. Na przyktad bracketing-
writer pozwala na wypisanie wyjscia w wysoce konfigurowalnym formacie
wzagniezdzonych nawiasow”; za pomocg tego procesora mozna sformatowadé
wyjscie w taki sposob, by przypominato format XML. Wynik parsingu mo-
ze réwniez zosta¢ zobrazowany graficznie za pomoca procesora gv-writer,
ktory korzysta z biblioteki GraphViz.

Komenda parse nie wskazuje jednoznacznie, ktéry procesor ma zostacé
uzyty do parsingu. System sam decyduje, ktory sposrod dostepnych parse-
row najlepiej nadaje sie dla danego jezyka. Jezeli potrzeba uzy¢ konkretnie

parsera Gobio, nalezy raczej uzy¢ polecenia:

gobio --lang pl

Szczegdlows dokumentacje poszczegdlnych procesoréw mozna znalezé na

stronie internetowej http://psi-toolkit.amu.edu.pl.
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