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Streszczenie

Przedmiotem niniejszej rozprawy jest analiza sktadniowa jezyka naturalnego,
nazywana réwniez parsowaniem skfadniowym. Problem ten polega na przypisa-
niu zadanemu fragmentowi tekstu formalnej reprezentacji opisujacej jego budowe
gramatyczng. Jednostkami tekstu poddawanymi analizie najczeSciej s3 zdania lub
— ogolniej — wypowiedzenia, a struktura stanowiaca jej wynik to rozbiér skta-
dniowy. Analiza sktadniowa stanowi jedno z podstawowych zagadnierr w dziedzinie
przetwarzania jezyka naturalnego, a jej przeprowadzenie jest niezbedne lub bardzo
przydatne w wielu zastosowaniach.

Dwoma powszechnie wykorzystywanymi formalizmami reprezentowania roz-
bioru sa drzewa skladnikowe oraz zalezno$ciowe. Metoda automatycznej analizy
sktadniowej stanowigca przedmiot niniejszej rozprawy w systematycznie spéjny spo-
s6b faczy dwa wspomniane sposoby przedstawiania rozbioru w jedno, hybrydowe
drzewo sktadnikowo-zalezno$ciowe. PodejScie takie pozwala na elastyczne wykorzy-
stanie zalet obu reprezentacji, a jednoczesnie nie jest szeroko zbadane i stosowane,
szczegOlnie w przetwarzaniu tekstow w jezyku polskim.

Dla opracowanej przeze mnie nowej techniki parsowania do postaci hybrydowej
kluczowe sa elementy struktury drzewiastej, ktére nazywam kregostupami skia-
dniowymi. Kregostupy to swego rodzaju lokalne osie, wokét ktérych zbudowane sg
fragmenty wynikowego drzewa. Stosujac podejscie typu ,, parsowanie przez tagowa-
nie” (parsing as tagging), traktuje je jako etykiety (znaczniki), ktére nalezy przypisaé
poszczegblnym stowom (segmentom) analizowanego zdania. Aby wyznaczy¢ spo-
sOb, w jaki na bazie kregostupéw nalezy zbudowac¢ kompletng strukture hybrydows,
wykorzystuje z kolei grafowg metode parsowania zalezno$ciowego.

W celu przeprowadzenia eksperymentalnej weryfikacji skuteczno$ci proponowa-
nej przeze mnie metody zaprojektowatam oraz zaimplementowatam model staty-
styczny w postaci glebokiej sieci neuronowej, w ktérej sktad wchodzi pretrenowany
model jezykowy typu BERT. Model ten wykonuje wszystkie obliczenia konieczne
do skonstruowania drzewa hybrydowego zgodnie z moim algorytmem. W ramach
dodatkowych badan rozszerzam architekture parsera o komponenty wykonujace
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inne zadania z zakresu przetwarzania tekstu: lematyzacje, analize fleksyjng oraz
rozpoznawanie jednostek nazewniczych.

Wyniki wykonanej przeze mnie ewaluacji wykazuja, ze parser dziatajacy zgodnie
z przedstawiong metodg ma skutecznos$¢ na poziomie najlepszych osigganych aktual-
nie wynikéw (state-of-the-art). W moich eksperymentach skupiam si¢ przede wszyst-
kim na tekstach polskich (zaréwno wspoélczesnych, jak i dawnych), ale uwzgledniam
réwniez dane niemieckojezyczne. Uzyskana jako$¢ automatycznej analizy sktadnio-
wej wspolczesnego jezyka polskiego, wyrazona powszechnie wykorzystywanymi
miarami, to 96% UAS i 90,7% LAS dla wykrywania struktury zaleznoSciowej oraz
97,6% F, dla wykrywania sktadnikéw. Wysokie sg réwniez wyniki dla lematyzacji
oraz analizy fleksyjnej — F; odpowiednio na poziomie okoto 98,5% oraz 97,5% —
a takze dla rozpoznawania jednostek nazewniczych — F; wynosi w tym przypadku
88%.

Moja implementacja zaprezentowanej metody — parser Hydra — w momencie
koniczenia tej rozprawy znalazta juz praktyczne zastosowania, miedzy innymi w au-
tomatycznej anotacji duzego korpusu jezyka polskiego, wsparciu rozbudowy recznie
znakowanego banku drzew oraz wykrywaniu neologizméw w tekstach pochodza-
cych z Internetu.



Abstract

The subject of this dissertation is the syntactic analysis of natural language, also
known as syntactic parsing. This problem involves assigning a formal representation
to a given textual passage, describing its grammatical structure. The text units
subjected to analysis are most often sentences or — more generally — utterances,
and the resulting structure is called a syntactic parse. Syntactic parsing is one of the
fundamental issues in the field of natural language processing, and its results are
essential or very useful in many applications.

Two formalisms commonly used for representing a parse are constituency trees
and dependency trees. The method of automatic parsing that is the subject of
this dissertation systematically and consistently combines the two aforementioned
structure types into a single, hybrid constituency-dependency tree. This approach
allows for flexible use of the advantages of both representations, but at the same
time, it has not been widely researched and applied, particularly in processing of
Polish texts.

Central to my new hybrid parsing technique are tree structure elements which
I call syntactic spines. These components are a kind of local axes around which
fragments of the resulting tree are constructed. Using a parsing-as-tagging approach,
I treat them as labels (tags) that should be assigned to individual words (segments)
of the analysed sentence. To determine the way a complete hybrid structure should
be constructed starting from the spines, I use a graph-based dependency parsing
method.

In order to experimentally verify the effectiveness of my proposed method,
I designed and implemented a statistical model in the form of a deep neural network,
which includes a pre-trained BERT-type language model. This model performs all the
calculations necessary to construct the hybrid tree according to my algorithm. As part
of additional research, I augmented the parser architecture with components that
perform other text processing tasks: lemmatisation, inflectional analysis, and named
entity recognition.
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The results of my evaluation show that the parser operating according to the
presented method achieves state-of-the-art performance. In my experiments, I focus
primarily on Polish texts (both contemporary and historical), but I also include
German-language data. The achieved quality of automatic syntactic analysis of con-
temporary Polish, measured by commonly used metrics, is 96% UAS and 90.7% LAS
for dependency structure detection, and 97.6% F; score for constituent detection. The
results for lemmatisation and inflectional analysis are also high — the results being
approximately 98.5% and 97.5% F; score respectively — as well as for named entity
recognition — the F; score value in this case is 88%.

My implementation of the presented method — the Hydra parser — had already
found practical applications by the time this dissertation was completed, including
automatic annotation of a large Polish corpus, support for the expansion of a manu-
ally tagged treebank, and detection of neologisms in texts sourced from the Internet.



Wstep

Tematyka i cel pracy

Tematyka niniejszej pracy zwigzana jest z zagadnieniem parsowania sktadnio-
wego (analizy sktadniowej) jezyka naturalnego, czyli przypisywania fragmentom
tekstu — najczesciej zdaniom — rozbioréw sktadniowych. Rozbiér zdania to for-
malna reprezentacja jego wewnetrznej struktury, odzwierciedlajgca sposéb, w jaki
mniejsze jednostki (stowa, frazy) w systematyczny, hierarchiczny sposéb lacza sie
w jednostki bardziej ztoZone.

Analiza sktadniowa jest jednym z kluczowych zadan przetwarzania jezyka na-
turalnego i znajduje wiele zastosowan w tej oraz pokrewnych dziedzinach, takich
jak humanistyka cyfrowa. Struktury sktadniowe wypowiedzen stuzy¢ moga miedzy
innymi do precyzyjnego identyfikowania w duzych zbiorach tekstéw (korpusach)
konkretnych konstrukcji gramatycznych — czy to w pracy lingwisty badz leksy-
kografa, czy na przyklad jako podstawa automatycznej ekstrakcji terminologii czy
traz kluczowych. Analiza sklfadniowa stanowi réwniez konieczny krok w niektérych
metodach glebokiego przetwarzania semantycznego.

W badaniach prowadzonych zaréwno w Polsce jak za granicg powszechnie znane
sg w szczegblnosci dwa nurty parsowania, réznigce si¢ typem stosowanej repre-
zentacji rozbioru zdania: skladnikowej lub zaleznoSciowej. Oba nurty s szeroko
wykorzystywane, rozwijane i stanowia narzedzie lub przedmiot licznych badar.
Bardzo mato uwagi poSwieca sie natomiast ich tgcznemu wykorzystaniu w sposéb
spojny i systematyczny.

W rozprawie proponuje nowy algorytm automatycznego parsowania dla wypo-
wiedzenn w jezyku naturalnym, operujacy na hybrydowych strukturach sktadnio-
wych zawierajgcych w sobie kompletne, w pelni ze sobg spdjne reprezentacje sktadni-
kowa i zalezno$ciowa. Algorytm dziata w oparciu o fragmenty struktury drzewiastej,
ktére nazywam kregostupami sktadniowymi, traktujac je jako swego rodzaju znaczniki
przypisywane poszczegdlnym stowom w podejsciu wpisujacym sie w nurt parsing as
tagging. Drugim kluczowym elementem opracowanego przeze mnie sposobu parso-
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wania jest zastosowanie grafowej techniki analizy zalezno$ciowej. Hybrydowa posta¢
struktur produkowanych przez parser, tagczaca dwa powszechne nurty reprezentacji
budowy gramatycznej zdania — skladnikowy oraz zalezno$ciowy —jest nowoscig na
gruncie automatycznego przetwarzania polszczyzny. Wazna cechg mojej metody jest
rowniez fakt, Ze pozwala ona na uzyskiwanie rozbioréw uwzgledniajacych sktadniki
nieciaggte.

W ramach opisywanych badan weryfikuje, czy z wykorzystaniem zaprojekto-
wanej metody mozna skutecznie przeprowadzi¢ analize sklfadniowg wypowiedzen.
Szczeg6lng uwage poSwiecam przetwarzaniu tekstéw w jezyku polskim, ale nie
ograniczam sie do nich — eksperymenty przeprowadzam réwniez na danych nie-
mieckojezycznych. Badam takze mozliwos¢ rozszerzenia algorytmu o nanoszenie
dodatkowych warstw anotacji. W przeprowadzonych eksperymentach uzyskuje po-
zytywne wyniki. Praktycznym efektem moich prac jest zaimplementowany przeze
parser, ktéry znalazt juz zastosowanie w dalszych badaniach i projektach.

Koncepcje oraz wyniki zaprezentowane w tej pracy zostaly czesciowo opubliko-
wane w postaci artykutéw konferencyjnych (Krasnowska-Kiera$ i Wolifiski, 2023,
2024). Wersja demonstracyjna parsera jest dostepna w sieci pod adresem https:

//constituency.nlp.ipipan.waw.pl.

Zawarto$¢ rozprawy

W pierwszym rozdziale pracy przedstawiam tto dla prezentowanych badan i wy-
nikéw, przyblizajagc w punkcie 1.1 wybrane sposoby reprezentacji budowy sktadnio-
wej wypowiedzenn — sktadnikowy i zalezno$ciowy — oraz taczace te dwa podejscia
drzewa hybrydowe. W punkcie 1.2 tego samego rozdzialu omawiam natomiast
korpusy anotowane sktadniowo, ktére stanowily Zrédlo danych wykorzystanych
w czesci eksperymentalnej moich badan.

W rozdziale 2 objasniam bardziej szczeg6towo pojecie analizy skladniowej jezyka
naturalnego. Nastepnie opisuje, w oparciu o literature przedmiotu, ré6zne koncepcje
i techniki wykorzystywane w parsowaniu skfadnikowym oraz zaleznoSciowym.
W osobnym punkcie skupiam si¢ szczegdlnie na dotychczasowych pracach zwia-
zanych z formalnym opisem gramatycznym oraz automatycznym przetwarzaniem
sktadniowym jezyka polskiego.

Opracowanej przeze mnie metodzie parsowania oraz jej komputerowej imple-
mentacji poSwiecam rozdzial 3. W pierwszej kolejnoéci prezentuje sam algorytm
parsowania. Nastepnie opisuje wybrang przeze mnie architekture sieci neuronowej
stuzacej jako model statystyczny dla parsowania hybrydowego oraz implementacje

tego modelu. Przedstawiam réwniez rozszerzenia zaprojektowanego przeze mnie
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parsera o przetwarzanie tekstu w warstwach innych niz sktadniowa. Rozdziat kon-
cze dyskusjg wybranych szczegétowych rozwigzan zastosowanych w opracowanym
narzedziu oraz ich alternatyw.

W ostatnim rozdziale rozprawy opisuje empiryczng weryfikacje skutecznosci
omawianej metody analizy sktadniowej. Przedstawiam wykorzystane miary jakos$ci
parsowania hybrydowego, przeprowadzone eksperymenty oraz uzyskane w ich
efekcie wyniki liczbowe.

Prace zamyka krétkie podsumowanie.

Podziekowania

Niniejsza praca nie powstalaby bez pomocy i wsparcia merytorycznego mo-
jego promotora, prof. Marcina Wolifiskiego, ktéremu jestem winna serdeczne po-
dziekowania. Dziekuje réwniez prof. Matgorzacie Marciniak, ktéra byta pierwsza
czytelniczka koficowej wersji rozprawy i autorka wielu pomocnych uwag, a takze
moim Kolezankom i Kolegom z Zespotu Inzynierii Lingwistycznej IPI PAN za wiele
ciekawych i inspirujgcych rozméw nie tylko na tematy zwigzane z mojg praca.

Dziekuje wreszcie mojemu Mezowi, ktéry byl niezmiennie najlepszym i najsku-
teczniejszym wsparciem na kazdym etapie pracy nad tg rozpraws.






Rozdzial 1

Skladnikowo-zaleznoSciowa reprezentacja
skladniowa

W tym rozdziale zostang przedstawione dane wykorzystane do trenowania i ewa-
luacji parsera bedacego przedmiotem rozprawy. Punkt 1.1 opisuje dwie powszechnie
stosowane w lingwistyce reprezentacje struktury sktadniowej tekstu — drzewa sktad-
nikowe oraz zaleznoSciowe — a takze ich potaczenie w postaci drzewa hybrydowego.
Ten ostatni rodzaj struktury bedzie stanowit przedmiot mojego szczegdlnego za-
interesowania w kolejnych rozdziatach. Punkt 1.2 przybliza zbiory danych, ktére
postuzyly do eksperymentéw opisanych w dalszej czesci tej rozprawy.

1.1. Drzewo jako reprezentacja sktadniowa

Skladnia to dzial gramatyki zajmujacy si¢ opisywaniem struktury wewnetrz-
nej wypowiedzen, to jest sposobu, w jaki s3 one zbudowane z jednostek nizszego
poziomu (por. Saloni i Swidzifiski 2001). W ramach badari nad skltadnig istnieja
rézne podejscia i teorie opisujace i wyjasniajace prawidtowosci, wedtug ktérych
slowa moggq taczy¢ sie w okredlony sposéb, tworzac wieksze jednostki i cale zdania
lub wypowiedzenia.! Do reprezentacji budowy wypowiedzenia powszechnie wyko-
rzystywane sg drzewa sktadniowe. Przypisanie danemu wypowiedzeniu pewnego
drzewa, na przyklad w jeden ze sposobéw opisanych dalej (1.1.1 —1.1.4), nazywane
jest anotacjq sktadniowg lub znakowaniem sktadniowym.

Poniewaz przedstawiona w dalszych rozdziatach metoda automatycznego otrzy-
mywania drzew skiadniowych jest niezalezna od szczegdtéw teorii lingwistycznej,
niniejszy punkt skupia si¢ na ogélnych wtasnosciach przywotywanych typéw drzew,
a nie na motywowanych jezykoznawczo konkretnych rozstrzygnieciach dotyczacych
ich budowy. Przytaczane tu przyktady beda dla ustalenia uwagi utrzymane w kon-
wengjach przyjetych w danych wykorzystanych w eksperymentach.

1 Pojecie wypowiedzenia jest szersze, niz zdanie i obejmuje réwniez jednostki pozbawione centrum
finitywnego (w skladni szkolnej: orzeczenia). Wypowiedzeniami sa wiec takze réwnowaznik zdania:
Jutro poniedziatek., Wstep surowo wzbroniony! czy zawiadomienie: wyjicie ewakuacyjne na Scianie
budynku, Ogniem i mieczem na oktadce ksigzki, por. Saloni i Swidziriski (2001).
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W teorii graféw drzewo to nieskierowany, spojny graf acykliczny. Jedna z wiasci-
wosci drzewa (stanowiacy tez jedno z alternatywnych sformutowan jego definicji)
jest istnienie dokladnie jednej Sciezki pomiedzy dowolnymi dwoma jego wierzchot-
kami. Graf, w ktérym kazdy spéjny podgraf jest drzewem, nazywany jest lasem.

Jesli jeden element sposréd zbioru V wierzchotkéw drzewa zostanie wyréz-
niony jako korzen,, mamy do czynienia z drzewem ukorzenionym. W naturalny sposob
wylania si¢ wéwczas hierarchia (czeéciowy porzadek) na jego wierzchotkach: dla
v,w € V,v < w wtedy i tylko wtedy, gdy Sciezka tgczaca korzen z w przechodzi
przez v.2 Gdy v < w (czyliv < wiv # w), méwimy, ze v jest przodkiem w,
natomiast w — potomkiem v. W szczegdlnym przypadku, gdy v < w i istnieje krawedz
taczaca v i w, v nazywamy rodzicem w, a w — dzieckiem v. Wierzchotki o wspélnym
rodzicu to rodzeristwo lub wezly siostrzane. Jesli w jest jedynym dzieckiem v, to
taczacy je krawedz nazwiemy krawedzig unarng. Wierzchotek nieposiadajacy dzieci
nosi nazwe liScia (terminala, wierzchotka terminalnego). Pozostale wierzchotki to
wierzchotki wewngtrzne (wierzcholtki nieterminalne, nieterminale). W niniejszej pracy
wierzchotki nazywane beda zamiennie weztami.

Poddrzewo danego wierzchotka to drzewo ukorzenione w tym wierzchotku, skfa-
dajace sie z niego samego, jego potomkéw i krawedzi pomiedzy nimi.

Drzewo ukorzenione jest uporzgdkowane, jesli ustalony jest porzadek liniowy na
dzieciach kazdego jego wezta. Porzadek ten oznaczany bedzie symbolem <. Symbol
<4 oznaczac bedzie bezposrednie poprzedzanie w tym porzadku. Mozna réwniez
zdefiniowaé rozszerzenie < na wszystkie wezly, ktére oznaczymy <*. Je$li v < w, to
v <* woraz v’ <* w' dla kazdego v’ nalezacego do poddrzewa ukorzenionego w v
oraz w' nalezgcego do poddrzewa ukorzenionego w w. Dodatkowo jesli v < w, to
v<* w3

Plon wierzchotka v drzewa uporzadkowanego to sekwencja lisci w kolejnosci
ich odwiedzenia przy przejSciu przez poddrzewo v zgodnym z porzadkiem <*.
Oznaczaé go bedziemy yield (v).

Wszystkim badz niektérym wierzchotkom drzewa moga by¢ przypisane etykiety
z dowolnie ustalonego zbioru. W przypadku drzew sktadniowych etykietami najcze-
Sciej sg napisy. Etykieta wierzchotka v oznaczana bedzie jako label (v).

2 W szczeg6lnosci przyjmujemy, ze $ciezka prowadzaca do w przechodzi przez w, zatem definicja
ta obejmuje réwniez przypadek, gdy v = w

3 Pierwszy warunek, definiujacy porzadek na weztach niebedacych w relacji przodek-potomek,
bedzie istotniejszy dla kolejnych definicji. Drugi warunek, w mysl ktérego <* jest porzadkiem
prefiksowym, nie jest kluczowy i réwnie adekwatny bytby np. jego odpowiednik sufiksowy: jesli
v<w,tow<*0.
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1.1.1. Drzewa skladnikowe

Niech S bedzie napisem w jezyku naturalnym (najczesciej bedzie to zdanie lub,
ogoblniej, wypowiedzenie), a W = s; <, .. <; s, — uporzadkowang sekwencja
jednostek wyodrebnionych z S, ktére okresla¢ bedziemy segmentami, a podziat tekstu
na takie jednostki — segmentacjg. W najprostszym przypadku beda to stowa tekstowe
(,,od spacji do spacji”) oraz znaki interpunkcyjne, wystepujace kolejno w tym napisie
(na przyklad S = Ala ma kota., sy = Ala, s, = ma, s3 = kota, s, = .) Relacja <, oznacza
tu bezposrednie poprzedzanie, jej domkniecie przechodnie oznaczaé bedziemy <.

Drzewo sktadnikowe to drzewo uporzadkowane, ktérego liScie etykietowane sg
segmentami danego napisu, a uporzadkowanie wierzchotkéw wynika z porzadku
tekstowego segmentéw przypisanych liSciom. Segmenty przypisane liSciom w plonie
kazdego nieterminala stanowia spdjny podciag W, a relacja <* pomiedzy lis¢mi
odzwierciedla relacje <; na segmentach: jesli yield(v) = v; <* .. <* Vi, to
musi zachodzi¢ label(v;) < .. <g label(v; ;). Dla kazdych dwdéch siostrzanych
wezléw nieterminalnych v, w, gdzie yield(v) = v; <* ... <* v, oraz yield(w) =
w; <* .. <" wjy, zachodzi v <; w wtedy i tylko wtedy, gdy label(v;;) <
label(w;) (segment w ostatnim liSciu plonu v bezposrednio poprzedza segment
w pierwszym lisciu plonu w w porzadku tekstowym, innymi stowy: sekwencje
segmentéw odpowiadajace v i w wystepuja w W bezposrednio jedna po drugiej).
W dalszej czesci pracy, dla uproszczenia sformutowan, liscie drzewa i segmenty
stanowigce ich etykiety beda czesto utozsamiane.

Wezly nieterminalne drzewa skladnikowego tworzg strukture niejako nadbudo-
wang nad wypowiedzeniem, przedstawiajacg sposéb, w jaki liscie tacza sie w coraz
dtuzsze i bardziej skomplikowane jednostki. Liczba i konkretna struktura tych nie-
terminali moze by¢ r6zna, w zaleznosci od przyjetej teorii lingwistycznej. Rysunek
1.1 przedstawia przyktadowe drzewo skiadnikowe dla zdania Ala widziala wczoraj
bardzo duzego kota. Struktura zdania reprezentowana przez to drzewo jest nastepu-
jaca. Kazdy z segmentéw (stéw) w lisciach drzewa stanowi sktadnik (fraze*): Ala,
widziata, wczoraj, bardzo, duzego, kota oraz koriczaca zdanie kropka. Sktadniki bardzo
oraz duzego polaczone sa w wiekszy sktadnik bardzo duzego, ktéry z kolei razem z kota
tworzy sktadnik bardzo duzego kota. Sktadniki Ala, widziata, wczoraj, bardzo duzego kota
oraz koriczgca zdanie kropka sktadajg sie na catoé¢ zdania, ktérej odpowiada korzers
drzewa.

* Kryteria pozwalajace uzna¢ dany fragment tekstu za fraze nie sa w jezykoznawstwie uniwer-
salne i r6znig sie¢ pomiedzy teoriami lingwistycznymi. Pojecie frazy uzywane w ramach tej pracy jest
tozsame ze skladnikiem: frazg jest to, co zostalo wyodrebnione z wypowiedzenia jako plon pewnego
nieterminala w przypisanym mu drzewie. Lingwistyczne lub pragmatyczne umotywowanie takiego
wyodrebnienia, jakkolwiek niezwykle istotne, pozostaje poza obszarem badawczym tej rozprawy.
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Ala [widzz'uth [ wezoraj ] [ bardzo ] [ duzego ] C]

Rysunek 1.1: Drzewo sktadnikowe.

Poszczegoblne skladniki w zdaniu sg czesto nie tylko wyrézniane jak w przykta-
dzie powyzej, ale réwniez klasyfikowane ze wzgledu na swoja wewnetrzng budowe
i konstrukcje, w jakie moga wchodzi¢ z innymi sktadnikami. Typologia sktadnikéw
ponownie podyktowana jest przyjeta konwencjg opisu skfadniowego. W drzewie
sktadnikowym klasyfikacja sktadnikéw odzwierciedlona jest poprzez przypisanie
etykiet reprezentujagcym je weztom nieterminalnym. Drzewo z rysunku 1.1 mozna
rozszerzy¢ o etykiety wierzchotkéw na przyklad tak, jak zilustrowano na rysunku
1.2. Wezet obejmujacy fraze bardzo duzego zostal tu opatrzony etykieta AdjP (od
adjectival phrase, fraza przymiotnikowa), a jego rodzic odpowiadajacy frazie bardzo
duzego kota — etykietq NP (nominal phrase, fraza rzeczownikowa). Korzer drzewa,
reprezentujacy cate zdanie, otrzymat etykiete S (sentence). Podobnie jak w przypadku
liSci drzewa, nieterminale bedq czasem dla uproszczenia utozsamiane z odpowiada-
jacymi im sktadnikami.

Oprécz tego zostaly wprowadzone dodatkowe wezly, obejmujace pojedyncze
liScie. W ten sposéb réwniez frazom sktadajacym sie z pojedynczych stéw zostaty
przypisane typy (kategorie sktadniowe): Ala i kota to frazy rzeczownikowe, widziata to
fraza czasownikowa (VP, verbal phrase), wczoraj oraz bardzo — frazy przystéwkowe
(AdvP, adverbial phrase), za$ duzego — fraza przymiotnikowa. Koriczacy zdanie znak
interpunkcyjny opatrzony zostat etykieta Punct (punctuation). Wierzchotek, ktérego
jedynym dzieckiem jest pewien 1i§¢ drzewa, nazywany jest wierzchotkiem preterminal-
nym lub preterminalem.

Drzewa z rysunkéw 1.1 oraz 1.2 mozna alternatywnie przedstawi¢ w postaci
nawiasowania ciggu segmentéw, odpowiednio (Ala widziata weczoraj ((bardzo duzego)
kota) .) oraz ((Ala)np (widziala)yp (wezoraj)agup (((bardzo)agqyp (duzego)agjp)adjp
(kota)np)np (-)punct)s- W takiej notacji kazdy skiadnik zostaje objety parg nawiaséw.
W przypadku drzewa etykietowanego nawiasy mogg by¢ opatrzone kategorig gra-
matyczng swojego skiadnika.

Centra skladniowe

Kolejng informacja, o jakg moze by¢ rozszerzone drzewo skiadnikowe, jest ozna-
czenie centrow sktadniowych poszczegdlnych sktadnikéw. W tym celu doktadnie jedno
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A
( (_ (_ ) )
NP VP AdvP NP Punct
AdjP NP
AdvP AdjP
[ Ala ] [widziata] [wczoraj] [ bardzo ] [duz'ego] [ kota ] [ 5 ]

Rysunek 1.2: Drzewo skladnikowe z etykietami nieterminali.

s
[ ’IL \ \ Y
NP VP AdvP NP Punct

—
() (widzioe]  [weory]  [vanio | [duzego) ko] [ .

Rysunek 1.3: Drzewo skladnikowe z centrami sktadniowymi.

sposéréd dzieci kazdego nieterminala zostaje wyréznione jako centralne. Krawedz
taczaca to dziecko z rodzicem réwniez okreélaé bedziemy centralng. Sciezka od
dowolnego wezta wewnetrznego v w dét drzewa, prowadzaca tylko przez wezly
centralne, prowadzi wéwczas do liscia center(v) stanowigcego centrum skladnika
reprezentowanego przez v. Konkretny wybdr centréw jest zalezny od ujecia lingwi-
stycznego (o ile w ogdle zaklada ono takie rozréznienie). Ogdlnie rzecz ujmujac, sa
nimi jednostki determinujgce wtasnosci sktadniowe lub semantyczne calej frazy.

Przyktadowe oznaczenie centréw sktadniowych w drzewie zilustrowane zostato
na rysunku 1.3. Wierzchotki drzewa zostaly wyréwnane tak, aby krawedzie prowa-
dzace do centralnych dzieci poprowadzone zostaly pionowo. Z tak przedstawionego
drzewa mozna na przyktad odczytag, ze centrum sktadnika bardzo duzego kota stanowi
rzeczownik kota, a centrum calego zdania — czasownik widziata.
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Drzewa nieciagle

W ramach definicji drzewa sktadnikowego zostalo wyzej sformutowane wymaga-
nie, aby etykiety plonu kazdego nieterminala, odczytane w porzadku <, stanowity
spojny podciag sekwencji segmentéw sktadajacych sie na wypowiedzenie. Istnieja
jednak niekontrowersyjnie poprawne zdania, w przypadku ktérych zachowanie tego
warunku istotnie utrudnia stworzenie sensownej reprezentacji sktadnikowej. Na
przyktad dla zdania Krétkg macie pamigé.> narzuca sie analiza, w ktorej stowa Krotkg
oraz pamig¢ tworza jeden sktadnik, wypetniajacy pozycje biernikowg otwierang przez
czasownik (co macie?). Taki sktadnik jest jednak nieciggly: zawiera , luke” wzgledem
porzadku tekstowego segmentéw pozostawiong przez stowo macie.

Aby dopusci¢ wystepowanie w drzewie sktadnikéw niecigglych (niecigglodci),
konieczna jest modyfikacja warunkéw dotyczacych porzadku na weztach drzewa.
Wobec porzadku na liSciach drzewa wymagamy teraz jedynie, aby zachowywat
kolejnos¢ tekstowa segmentow: jesli yield(v) = v; <* ... <* v, to label(v;) <F

. <& label(v;,y) (relacje bezposredniego poprzedzania w tekscie zastepujemy jej
domknieciem przechodnim). Wierzcholek v reprezentuje sktadnik nieciggly, jesli
yield(v) zawiera liscie v; <* v; takie, ze label(v;) £, label(vj), ale dla kazdego innego
wierzchotka w wchodzacego w skiad yield (v), zachodzi w <* v; lub v; <* w. Drzewo
zawierajace co najmniej jeden taki sktadnik okreslane jest drzewem niecigglym.®

Przyjecie mozliwosci wystapienia sktadnikéw niecigglych wymaga zmiany de-
finicji porzadku <, na siostrzanych wezlach wewnetrznych. Chcac nasladowac de-
finicje dla drzew ciagtych (zob. 1.1.1) z zamiang relacji <; na <7, natrafimy na
sprzeczno$ci. Jako przyklad niech postuzy zdanie w,w,w;w, rozdzielone na dwa
sktadniki: 2 obejmujacy fraze w,w, oraz b obejmujacy w,w;. Probujac poréwnac
odpowiedni segment koricowy z poczatkowym, otrzymamy w, <F w, oraz wy £7
wy — czyli nie zachodzi ani a <; b, ani b <; a. Problemu takiego pozwala unikna¢ na
przyktad przyjecie, ze dla yield(v) = v; <* ... <* v oraz yield(w) = w; < *.. <~
Wi, v <y w wiw. label(v;) < label(w;) (porzadek wyznaczony przez kolejno$¢
tekstowg poczatkowych segmentéw poszczegdlnych sktadnikéw). W przypadku
drzew sktadnikowych z centrami sktadniowymi przyjmujemy jednak jeszcze inna
definicje: v < w wtedy i tylko wtedy, gdy label (center(v)) <7 label(center(w)). Innymi
stowy, porzadek weztéw jest zgodny z kolejnoscia tekstowq ich centréw.

5 Zrédto zdania: Narodowy Korpus Jezyka Polskiego (Przepiérkowski et al., 2012), https://
nkjp.pl/.

6 Terminy ,nieciggloé¢”, ,nieciggly” w odniesieniu do drzew sktadnikowych odzwierciedlaja
przyjete w anglojezycznej literaturze przedmiotu discontinuity /discontinuous, ktére réwniez tam nie sg
zwigzane z pojeciem funkcji niecigglej. Doskonale wspélgraja jednoczesnie z potocznym rozumieniem
tych stéw — sktadnik nie stanowi cigglego fragmentu zdania, wystepuje w nim przerwa.
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VP NP Punct VP NP Punct

AdjP NP AdjP NP

(macie|  (kworkg | [pamice] [ . ] (kookg | [mace]  [pamice] [ .|
(a) (b)

Rysunek 1.4: Nieciggte drzewo sktadnikowe.

Rysunek 1.4 przedstawia drzewo z centrami sktadniowymi dla zdania zawierajace
niecigglos¢: stowa Krétkg i pamieé, sktadajace si¢ na fraze nominalng Krétkg pamiec,
sg w porzadku tekstowym rozdzielone czasownikiem macie. Drzewo z krawedziami
centralnymi kre$lonymi pionowo zostato narysowane na dwa sposoby. O przedsta-
wieniu 1.4a mozna mys$le¢ jako powstalym poprzez rekurencyjne rozmieszczenie
wezléw wewnetrznych ,,0od géry do dotu”. Zaczynajac od korzenia, dzieci kazdego
wezla uwzgledniane sg zgodnie z porzadkiem na nieterminalach, a ich poddrzewa
rysowane kolejno, od lewej do prawej. Po uzupetnieniu rysunku o terminale stowa
w liSciach, odczytane od lewej do prawej, maja kolejnos¢ inng niz tekstowa. W przed-
stawieniu 1.4b o graficznym uktadzie weztéw decyduje porzadek tekstowy terminali
—nieterminale zostaly do nich dodane ,,od dotu do géry”. W efekcie krzyzuja sie dwie
krawedzie drzewa. Wyréznienie linig przerywang krawedzi miedzy weztami NP
a VP jest konwencjg wizualng. W niniejszej pracy do wizualizacji drzew niecigglych
uzywany bedzie sposéb 1.4b.”

1.1.2. Drzewa zalezno$ciowe

Drzewo zaleznosciowe to drzewo ukorzenione, ktérego wierzchotki etykieto-
wane sg segmentami danego napisu. W odréznieniu od drzewa sktadnikowego, nie
zostajg wprowadzone zadne dodatkowe wezly za wyjatkiem jednego, konwencjo-
nalnie oznaczanego roort, stanowigcego korzen drzewa i posiadajacego doktadnie
jedno dziecko (w ten sposéb kazdy wezet odpowiadajacy segmentowi zdania ma
w drzewie zalezno$ciowym rodzica). Rodzic i dziecko w drzewie zalezno$ciowym
nazywane sg tez odpowiednio nadrzednikiem i podrzednikiem. O nadrzedniku i pod-
rzedniku moéwi sie, Ze potaczone s relacjg zaleznosciowg.

7 Zastosowanie notacji nawiasowej dla takiego drzewa wymagatoby zmiany kolejnosci segmen-
tow wzgledem porzadku tekstowego: ((macie)yp ((Krotkg) aqjp (pamig¢)np)np (-)punct)s-
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Krawedzie drzewa zalezno$ciowego odpowiadaja powigzaniom skladniowym
pomiedzy poszczegdlnymi segmentami zdania. Przykladowe drzewo zalezno$ciowe
dla zdania Ala widziala wczoraj bardzo duzego kota przedstawiono na rysunku 1.5.
Jedynym dzieckiem wezla roor jest czasownik widziala. Intuicyjnie ujmujac, krawe-
dzie drzewa odpowiadajg sposobowi, w jaki kolejne stowa uzupelniajg/rozszerzaja
zdanie. Dzie¢mi wezla widziala sg: Ala (kto widzial?), wczoraj (kiedy widziata?),
kota (kogo widziata?) oraz, konwencjonalnie, koricowy znak interpunkcyjny. Kolejne
dwie krawedzie taczg wierzchotek kota z duzego (jakiego kota?), a ten z kolei —
z bardzo (jak duzego?). Z kazdym z wezléw v drzewa zalezno$ciowego mozna
powiazac fraze phrase(v) skladajaca sie z etykiet wierzchotkéw poddrzewa wezta v,
uporzadkowanych w kolejnoéci tekstowej. Na przyktad weztowi kota w przyktado-
wym drzewie odpowiada w ten sposéb fraza bardzo duzego kota.

ROOT

widziata

duzego

(] [weom] (o] [

Rysunek 1.5: Drzewo zaleznosciowe.

Krawedziom w drzewie zaleznoSciowym czesto przypisane sg etykiety okreSla-
jace, jaki rodzaj relacji zaleznoSciowej zachodzi pomiedzy potaczonymi nimi we-
ztami, to jest jaka funkcje gramatyczng (zaleznodciowa) pelni podrzednik wzgledem
nadrzednika. Rysunek 1.6 przedstawia opisywane powyzej drzewo z dodanymi
typami relacji. Na przykfad podrzednikom gltéwnego czasownika widziata zostaty
przypisane funkcje podmiotu (Ala, susy), okolicznika (wczoraj, ApjuncT) oraz dopet-
nienia blizszego (kota, o). Drzewo zostalo przedstawione graficznie w inny spos6b
niz na poprzednim rysunku — wierzchotki sktadajgce sie na zdanie utozone sg
w ukladzie liniowym zgodnie z porzadkiem tekstowym, a krawedzie majg postacé
tukéw narysowanych nad nimi, ze strzatkami skierowanymi od nadrzednika do
podrzednika. Jest to jeden z typowych sposobéw przedstawiania drzewa zalezno-
Sciowego.
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ROOT

punct

a b
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-
<

/ [ 'S I
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Rysunek 1.6: Drzewo zalezno$ciowe z etykietami krawedzi, w uktadzie liniowym.

,Zaleznosciowym” odpowiednikiem nieciggtosci jest nieprojekcyjnosc. W intuicyj-
nym sformulowaniu, drzewa nieprojekcyjnego nie da sie narysowaé w ukladzie
liniowym, z tukami krawedzi nad wezlami, bez przecinajacych sie tukéw. Bardziej
formalnie oznacza to, ze istniejg w nim krawedzie pomiedzy v, a v, i pomiedzy
wy a wy (w dowolnym kierunku) takie, ze v; < w; < v, < w, w porzadku
tekstowym® (na potrzeby definicji nieprojekcyjnosci przyjmujemy, ze wezel root
jest w tym porzadku pierwszy). Przykladowe drzewo, ktérego nieprojekcyjnosc
powoduja przeciecia krawedzi adjunct z punct oraz adjunct z root, przedstawia
rysunek 1.7. Dla wiekszej klarownosci wezet root zostal wyjatkowo umieszczony
obok wezléw odpowiadajacych segmentom.

root

punct

adjunct

obj_th

|/ \
ROOT | Krotkg l [ macie ] [ pamigc ] O

Rysunek 1.7: Nieprojekcyjne drzewo zalezno$ciowe.

8 Alternatywnie, jak podaja m.in. Kiibler et al. (2009), nieprojekcyjnosé zdefiniowana jest jako
niespelnienie warunku projekcyjnosci sformutowanego nastepujaco: Krawedz pomiedzy v; a v; jest
projekcyjna, jesli dla kazdego v; < w < v; istnieje Sciezka prowadzaca do w (a) z v;, jezeli v; jest
nadrzednikiem v; (b) z v; w przeciwnym przypadku. Drzewo zaleznosciowe jest projekcyjne, jesli
wszystkie jego krawedzie sg projekcyjne.
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1.1.3. Zalezno$ci a sktadniki

W ramach niniejszej pracy istotne bedzie pojecie zgodnosci drzewa sktadnikowego
i zalezno$ciowego dla tego samego ciaggu segmentéw. Najogélniej rzecz ujmujac,
sktadniki i frazy wyszczegélnione w obu drzewach powinny sobie w pewien sposéb
odpowiada¢, a przede wszystkim nie moga nie$¢ sprzecznych ze soba informacji
o budowie sktadniowej tekstu.

Zgodno$¢ drzew mozna bardziej formalnie zdefiniowac nastepujaco. Niech v be-
dzie dowolnym nieterminalem drzewa sktadnikowego, a children(v) — zbiorem jego
dzieci. Jedli |children(v)] > 1, to wymagamy, aby istnial dokladnie jeden wezet
w, € children(v) taki, ze dla kazdego w' & children(w), w' # w,, zachodzi
yield(w') = phrase(w;) dla pewnego wezta w; w drzewie zaleznosciowym (plon w’
jest identyczny z pewnga frazg w drzewie zaleznosciowym). Dla wezta w, natomiast
nie istnieje fraza drzewa zaleznoéciowego odpowiadajgca plonowiw.. W przypadku,
gdy drzewo skfadnikowe ma oznaczone centra sktadniowe, warunek zgodno$ci jest
rozszerzony nastepujaco: wyrézniony jak powyzej wierzchotek w. &€ children(v)
jest centralnym dzieckiem v. Przyktadowe zgodne ze sobg drzewa przedstawia ry-

S
- + R ~N
NP4 VP, PrepNP Punct
—1- ~N
VP, Conj VP3
VP, Part Prep NP,

[ ] |
G G0 () =) 0 (&0 G=) OO
t \ JI“\ /\ j) \ / ‘

conjunct conjunct refl comp

adjunct J

punct

subj

ROOT

Rysunek 1.8: Zgodne drzewa sktadnikowe i zaleznosciowe.
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v w € children(v) yield (w) wy: yield(w) = phrase(w,)
S NP, Osy Osy
* VP, Zyjq i poruszajg sie. X
PrepNP w rojach w
Punct
VP, VP, 2yja zyja
x  Conj i X
VP53 poruszajg sie poruszajg
VP4 x VP4 poruszajg X
Part sie sie
PrepNP * Prep w x
NP, rojach rojach

Tabela 1.1: Poréwnanie zgodnych drzew sktadnikowego i zalezno$ciowego.

sunek 1.8.° Tabela 1.1 zbiera odpowiednie wierzchotki z obu drzew, pokazujac,
ze faktycznie sg one zgodne wedtug przyjetej definicji. Centralne dziecko kazdego
nieterminala oznaczone jest w tabeli symbolem x, natomiast x oznacza brak odpo-
wiedniej frazy w drzewie zalezno$ciowym.

Przyktad drzewa zalezno$ciowego niezgodnego z drzewem sktadnikowym z ry-
sunku 1.8 przedstawia rysunek 1.9. Jest to drzewo skonstruowane zgodnie ze sche-
matem Universal Dependencies (UD, de Marneffe et al. 2021). Wezly powodujace
niezgodno$¢ podsumowane sg w tabeli 1.2. Wezet VP; ma az dwoje dzieci bez
odpowiadajacej frazy w drzewie zaleznoSciowym. Wezet PrepNP ma co prawda
doktadnie jedno takie dziecko, ale nie jest ono centralne. Rozbieznosci te wynikajg
z innego sposobu anotacji koordynacji oraz fraz przyimkowych w schemacie UD.

Nalezy zwréci¢ w tym miejscu uwagge, ze o ile liczba weztéw w drzewie zalez-
noSciowym dla danego zdania podzielonego na n segmentéw jest ustalona i wynosi
n + 1 (uwzgledniajac rooT), 0 tyle drzewo skladnikowe o tych samych segmentach
jako liSciach typowo ma ich wiecej (141 weztéw oznaczatoby trywialne drzewo o jed-

9 Liczby w indeksach dolnych przy niektérych etykietach nieterminali stuza do ich rozréznienia.
Zrédto zdania: Korpus Wsp6tczesnego Jezyka Polskiego, 2011-2020, (Marciniak et al., 2023; Kieras
et al.,2025), https://kwjp.pl.
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ROOT
punct

)

conj

nsubj cc expl:pv case

J \J \Z ¥
(oy ) (e ) () Commnn ) (o) (o) (o ) ()

Rysunek 1.9: Drzewo zalezno$ciowe w schemacie UD.

v w € children(v) yield (w) wy: yield(w) = phrase(w,)
VPl VP2 Zy]q X
* Conj i i
VP; poruszajg si¢. %
PrepNP * Prep w w
NP, rojach X

Tabela 1.2: Poréwnanie niezgodnych drzew skfadnikowego i zalezno$ciowego.

nym nieterminalu obejmujacym wszystkie liscie).!? Ta wieksza liczba wierzchotkéw
pozwala przypisa¢ zdaniu strukture skladniowa bogatszg niz ta wyrazalna w spos6b
zaleznoSciowy.

W przytoczonym jako przyklad drzewie sktadnikowym (rysunek 1.8) wystepuje
w szczegdlnosci rodzaj konstrukeji sktadnikowej, ktéra nie posiada odpowiednika
zaleznosciowego odwzorowujacego ja w petni. Chodzi o frazy powstate w wyniku
,rozbudowywania” drzewa wokét centrum na wiecej niz jednym poziomie. W przy-
ktadowym drzewie dzieje sie tak w przypadku spéjnika i. Na poziomie wezta VP,
faczy on czasowniki Zyjg oraz poruszajg si¢ (taka konstrukcja skladniowa nazywana
jest koordynacja), a dopiero wyzej (w nieterminalu S) dolgczone s3 podmiot Osy
oraz okolicznik w rojach, wspétdzielone przez oba czasowniki (obie czynnosci wyko-

nywane sg przez osy i odbywaja sie w rojach). W drzewie zaleznoSciowym nie ma

10 W szczegdlnosei, jesli pozwolimy, aby dowolny nieterminal posiadat tylko jedno dziecko,
drzewo skfadnikowe moze mie¢ dowolnie wiele weztéw.
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sposobu, aby wyrazi¢ takg hierarchiczng konstrukcje za pomocg krawedzi miedzy

segmentami.!!

1.1.4. Drzewa hybrydowe

Informacje zawartg w zgodnych ze sobg drzewie sktadnikowym T oraz etykieto-
wanym drzewie zalezno$ciowym T,; mozna przedstawi¢ za pomocg jednej struktury.
Jesli w drzewie skladnikowym nie s3 zaznaczone centra sklfadniowe, mozliwe jest jed-
noznaczne ich wyznaczenie na podstawie drzewa zaleznoSciowego. Jako centralne
zostajag wéwczas oznaczone dzieci nieposiadajace odpowiadajacej frazy w T, dla
wezléw o wiecej niz jednym dziecku oraz jedyne dzieci dla pozostatych weziow.

Jedyna informacja z T; nieobecng w zgodnym z nim drzewie sktadnikowym
z centrami sg etykiety krawedzi (relacje zaleznosciowe). Etykiety te moga zostaé
przeniesione na odpowiednie krawedzie T,.. Niech w bedzie niecentralnym dzieckiem
vw T, awy; — wezlem T, takim, ze yield(w) = phrase(w,). KrawedZ miedzy v a w
otrzymuje wéwczas etykiete odpowiadajacg funkcji zaleznosciowej w;. Krawedzie
centralne nie otrzymuja etykiet.

Przyktad otrzymanej w opisany powyzej sposob struktury, ktérg okresla¢ be-
dziemy terminem drzewo hybrydowe, przedstawia rysunek 1.10. Wygodna cechg przy-
jetej tutaj konwencji graficznej jest fakt, Zze krawedzie prowadzace do niecentralnych
dzieci, rysowane poziomo, odpowiadajg wizualnie krawedziom drzewa zaleznoScio-
wego w ukladzie liniowym (zob. rysunek 1.8). Mozna dzigki temu tatwo przesledzi¢

11 Mozna jq natomiast do pewnego stopnia przekazaé posrednio poprzez etykiety krawedzi.
W omawianym przykladzie wskazuja na nig relacje zaleznosciowe conjunct opisujace koordynacje.

subj punct
NP VP Punct
conjunct conjunct
VP Conj VP
adjunct_adl
VP PrepNP
comp
Prep NP

(Wiazt|  (kotek | [ ma | [potek | [ i | [mnuga] [

Rysunek 1.10: Drzewo hybrydowe.
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strukture zaleznoSciowg, tacznie z relacjami zaleznoSciowymi, zakodowang w drze-
wie hybrydowym.

Eksperymenty przedstawione w niniejszej rozprawie bedg skupione na automa-
tycznym generowaniu struktur hybrydowych o opisanej powyzej budowie i wtasno-
Sciach. Narzedzie realizujace to zadanie pozwoli de facto na uzyskiwanie jednocze$nie
rozbioréw skladnikowych i zaleznosciowych z zachowaniem spéjnosci pomiedzy

nimi.

1.2. Korpusy anotowane skladniowo

Korpusy anotowane skfadniowo, nazywane réwniez bankami drzew przez ana-
logie do angielskiego terminu treebank, to zbiory zdan wraz z przypisanymi im
drzewami sktadniowymi. Korpus taki moze powsta¢ w wyniku catkowicie recznego
procesu, w ktérym drzewa sg konstruowane przez anotatoréw. Praca anotatorow
moze réwniez by¢ wspomagana uzyciem parsera produkujacego jedng lub wiele
mozliwych struktur sktadniowych. Anotacja polega wéwczas na korekcie lub wybo-
rze spoéréod wynikéw parsera. Tworzenie korpusu anotowanego skladniowo moze
by¢ wreszcie w pelni automatyczne, wytacznie z wykorzystaniem parsera — korpus
taki to w nazewnictwie anglojezycznym parsebank.

Tworzenie bankéw drzew poprzez anotacje wykonang przez specjalistow jest
kosztowne — zajmuje duzo czasu oraz wymaga nakladéw finansowych. Koszt ten
jest tym wiekszy, im wyzsza ma byc¢ jako$¢ tworzonego zasobu. Przyktadowym mo-
delem pracy nad korpusem jest system dwéch anotatoréw i jednego superanotatora,
ktory rozstrzyga rozbieznosci miedzy ich decyzjami oraz ma szanse¢ zauwazy¢ ich
niedopatrzenia — taki system wymaga jednak potrojenia wykonanej pracy w po-
rownaniu z powierzeniem anotacji danego zdania jednej osobie. Korpusy recznie
anotowane stanowig cenne i pozadane zasoby, ktére moga postuzy¢ miedzy innymi
do trenowania i ewaluacji coraz lepszych narzedzi do przetwarzania tekstu.

W przypadku parsebankéw jako$¢ powstajacego zasobu trudniej kontrolowac,
ale jest ona w oczywisty sposéb zalezna od jakosci uzytego narzedzia. Niewatpliwa
zaletg korpuséw tworzonych automatycznie jest fatwos¢ ich pozyskiwania oraz moz-
liwos¢ wzbogacenia tekstéw o anotacje w skali nieosiggalnej w przypadku procedur
recznych. Informacje sktadniowe moga by¢ przydatne na przyktad w badaniach lin-
gwistycznych, utatwiajac przeszukiwanie tekstow pod katem interesujgcych badacza
zjawisk jezykowych.

Ponizej zostang krétko opisane istniejace skladniowe zasoby w jezykach polskim
oraz niemieckim, ktére zostaly wykorzystane w eksperymentach bedacych przed-

miotem tej rozprawy.
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1.2.1. Sktadnica

Bank drzew skladnikowych Sktadnica'? (Swidzifski i Woliiski, 2010; Woliriski
et al., 2018; Wolinski, 2019; Woliniski i Hajnicz, 2021) powstal w wyniku recznego
ujednoznacznienia przez anotatoréw wynikéw automatycznej analizy sktadniowej
wykonanej za pomocg regulowego parsera Swigra 2 (zob. 2.4). Wyjsciowy mate-
riat w procesie tworzenia Sktadnicy stanowito 20 tysiecy zdan wybranych losowo
z recznie anotowanego miedzy innymi morfosktadniowo!® podkorpusu Narodo-
wego Korpusu Jezyka Polskiego (NKJP, Przepiérkowski et al. 2012). Sposéréd lasu
wszystkich zgodnych z gramatyka Swigry 2 drzew dla danego zdania dwoje anotato-
réw wybieralo jedno wtasciwe, a ich decyzje weryfikowat superanotator. Warunkiem
wiaczenia zdania do korpusu byta jego zgodno$é z gramatyka. Rozszerzanie gra-
matyki o kolejne konstrukcje umozliwiato stopniowe powiekszanie treebanku, ktéry
w chwili obecnej liczy okoto 14 tysiecy zdan.

Drzewa Skiadnicy posiadajg oznaczenia centréw sktadniowych. Charaktery-
styczng cechg tych drzew, podyktowang regutami gramatyki zaimplementowanej
w parserze Swigra 2, jest struktura zbudowana wokét nieterminala zdanie, ktérego
centralnym dzieckiem jest ff (fraza finitywna, w najprostszym ujeciu — gléwny
czasownik zdania), a pozostate dzieci, o etykietach fw (fraza wymagana) lub fl (fraza
luzna) to odpowiednio argumenty frazy finitywnej oraz okoliczniki. Taka struk-
tura koresponduje ze stosunkowo swobodnym szykiem zdania w jezyku polskim,
w ktérym skltadniki mogg wystepowaé w réznej kolejnosci. Etykiety nieterminali
s utrzymane w innej konwengji niz w przyktadowych drzewach w punkcie 1.1
i nawigzuja do polskich nazw poszczegdlnych kategorii sktadniowych.

Przyktadowe drzewo ze Skladnicy zostato przedstawione na rysunku 1.11. Ety-
kieta wypowiedzenie zarezerwowana jest dla korzenia drzewa, ktéry, oprécz central-
nego skladnika zdanie, obejmuje koricowg kropke (znakkonca). Pierwszym dzieckiem
nieterminala zdanie jest fraza wymagana realizowana przez fraz¢ nominalng (fno)
sktadajaca sie z jednej formy rzeczownikowej Denat (formarzecz). Kolejna jest cen-
tralna fraza finitywna, czyli fraza werbalna (fwe) zlozona z formy czasownikowej
mial oraz partykuly przeczacej nie. Po niej nastepuje fraza luzna w postaci frazy
przyimkowej (fpm) przy sobie oraz fraza wymagana dokumentéw. Uwage zwraca

12 nttps://zil.ipipan.waw.pl/Sktadnica
13 Przez znakowanie morfoskladniowe rozumiemy podziat tekstu na segmenty oraz przypisanie

kazdemu segmentowi interpretacji w postaci formy hastowej, klasy fleksyjnej (w duzym uprosz-
czeniu: czeSci mowy) oraz wartoéci adekwatnych kategorii gramatycznych takich jak liczba, rodzaj
czy przypadek. Zamiennie uzywany bedzie termin znakowanie fleksyjne. Okreslenia te nie sa w petni
tozsame, ale r6znice pomiedzy nimi mozna uzna¢ za zaniedbywalne w kontekécie niniejszej rozprawy.
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wypowiedzenie
zdanie znakkonca
fw ff fl fw
fpm
fno fwe przyimek fno fno

formarzecz partykuta formaczas formarzecz formarzecz

(o ) () (e ) (pw ) (o ) (o) [ )

Rysunek 1.11: Drzewo ze Sktadnicy.

fakt, ze nawet dla prostych, jednowyrazowych sktadnikéw jak Denat czy dokumentéw
wystepuje pelen faricuch krawedzi unarnych wynikajacych z regut gramatyki.

W weztach wewnetrznych drzew Skfadnicy przechowywane sg, oprécz typow
reprezentowanych przez nie fraz, zestawy przypisanych im atrybutéw. Atrybuty
te pochodzg z regul gramatyki parsera Swigra i pozwalajg na zwiezly zapis od-
dziatywan sktadniowych warunkujgcych poprawnos$é¢ wypowiedzenia (zob. 2.1).
Ich obecno$¢ w zbudowanych przez parser drzewach daje z kolei miedzy innymi
mozliwos¢ szczegblowego przeszukiwania korpusu (na przyklad zapytania o frazy
rzeczownikowe w konkretnym przypadku). Terminale natomiast zawierajg charak-
terystyke fleksyjng odpowiednich segmentéw zaczerpnietg z NKJP — oprécz formy
tekstowej odnotowana jest forma hastowa oraz znacznik morfosktadniowy. Przyktad
drzewa wraz z (uproszczonym na potrzeby ilustracji) zestawem atrybutéw przed-
stawia rysunek 1.12. Wida¢ na nim na przykfad uzgodnienie wartosci osoby i liczby
miedzy podmiotem a orzeczeniem zdania — niedopuszczalne przez gramatyke jako
wypowiedzenia bylyby napisy Kto méwig? czy Ty moéwi?.

Sktadnica zawiera wylfacznie drzewa ciggle, jednak czes¢ z nich reprezentuje
nieciggte struktury skladniowe za pomoca specjalnego nieterminala §. Rysunek 1.13a
pokazuje przykiad takiego drzewa. Wezel & reprezentuje fraze Do czego, ktéra nie
jest tak naprawde argumentem czasownika chce, ale jego argumentu doprowadzi¢ (Do
czego doprowadzié, nie: Do czego chce). Miejsce, z ktérego zostat , wyjety” wierzchotek &
oznaczone jest odpowiednim atrybutem wezla — w przyktadowym drzewie atrybut
taki nosi wezet fw odpowiadajacy frazie doprowadzié. Drzewo z wierzchotkiem ¢
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wypowiedzenie

29

subst:sg:nom:m1 fin:sg:ter:imperf interp

zdanie znakkonca
czas: ter dest : pyt
rodzaj : mos
liczba : poj
osoba : 3
dest : pyt
fw ff
tfw : subj(np(nom)) czas : ter
czas : ter rodzaj : mos
rodzaj : mos liczba : poj
liczba : poj osoba: 3
osoba : 3 rekcja : [subj(np(nom))]
dest : pyt dest : neut
fno fwe
przypadek : nom czas: ter
rodzaj : mos rodzaj : mos
liczba : poj liczba : poj
osoba : 3 osoba : 3
rekcja : [] rekcja : [subj(np(nom))]
klasa : kto dest : neut
dest : pyt
zaimrzecz formaczas
klasa : kto czas : ter
przypadek : nom rodzaj : mos
rodzaj : mos liczba : poj
liczba : poj osoba: 3
rekcja : [subj(np(nom))]
Kto mowi ?
KTO MowIC ?

Rysunek 1.12: Drzewo ze Skiadnicy wraz z atrybutami weztéw.

mozna zatem w jednoznaczny sposob przeksztalci¢c w drzewo z niecigglodcig. Ry-
sunek 1.13b przedstawia drzewo nieciggte dla przytoczonego wyzej przyktadu.

W Skiadnicy zastosowany zostat sposéb segmentacji tekstu obecny réwniez w in-
nych zasobach korpusowych dla jezyka polskiego (w tym w NK]JP oraz PDB, ktéry
zostanie przedstawiony w punkcie 1.2.2) oraz zaimplementowany w analizatorze
morfologicznym Morfeusz 2 (Kiera$ i Woliriski, 2017). W wiekszosci przypadkéw
jest to podziat na stowa tekstowe ,,0d spacji do spacji” oraz oddzielenie znakéw
interpunkcyjnych, jednak w pewnych sytuacjach segmentacja jest drobniejsza. Cha-
rakterystyczne jest przede wszystkim traktowanie form czasownikowych w czasie
przeszlym oraz w trybie przypuszczajacym, polegajace na wydzieleniu partykuly
przypuszczajacej -by oraz czastek positkowych -am, -es, -my itd. Jest to motywowane
taktem, iz czastki te wykazujag pewng mobilnoé¢ w obrebie wypowiedzenia: Co
zrobili-Scie? vs. Co-Scie zrobili?; Piotr Spiewal-by. vs. Piotr by Spiewal.; Chciala-by-m
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h

(b)

Rysunek 1.13: Drzewo ze Skladnicy z wezltem & oraz odpowiadajgce mu drzewo
nieciggte.
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gdzies wyjechac. vs. Gdzies by-m chciata wyjechac. Innym przykladem segmentacji
drobniejszej niz granice spacji, jest oddzielenie nieakcentowanej formy zaimka -7 od
poprzedzajacego przyimka: do-i (= do niego), przeze-i itp.

Z kolei przykladami segmentacji, w ktorej znaki interpunkcyjne nie sg trakto-
wane jako oddzielne jednostki, sg apostrofy oraz dywizy w formach fleksyjnych
(Lagrange’a, NFZ-u), notacja dziesietna z kropka lub przecinkiem (3,14, 2.5) czy
wyrazy takie jak 25-letni czy 5-krotnie. Wszystkie przytoczone napisy traktowane sg
jako jeden segment.

1.2.2. Polski Bank Drzew Zalezno$ciowych

Polski Bank Drzew Zaleznoéciowych!* (Polish Dependency Bank, PDB, Wréblew-
ska 2014, 2018) to pierwszy i do tej pory najwiekszy zasob tego typu dla polszczyzny.
W swojej najstarszej wersji powstat na drodze konwersji liczacej wéwczas okoto 8
tysiecy drzew Sktadnicy (Wréblewska i Woliriski, 2012). Od tamtej pory ten anoto-
wany zalezno$ciowo korpus byl systematycznie rozwijany, korygowany i rozszerzany
o kolejne zdania (anotowane recznie ze wsparciem automatycznych narzedzi do
parsowania) pochodzace ze zréznicowanych Zrédet, aby w momencie prowadzenia
prac opisanych w dalszych rozdziatach niniejszej rozprawy osiggna¢ wielkos$¢ okoto
22 tysiecy drzew. Przykladowe drzewo z treebanku PDB zamieszczone zostato na
rysunku 1.14.

Istotng cechg korpusu PDB jest opracowany na potrzeby jego anotacji rozbudo-
wany system relacji zaleznoSciowych. W wersji wykorzystanej do eksperymentéw,
ktére zostang przedstawione w niniejszej rozprawie, liczyl on 72 rézne etykiety
krawedzi. Cze$¢ nazw relacji, w szczegdlnosci tych opisujacych okoliczniki czasow-
nika, zawiera informacje semantyczng. Przyktadami takich relacji sa adjunct_locat
(okolicznik miejsca), adjunct_purp (okolicznik celu) czy adjunct_caus (okolicznik

4 https://zil.ipipan.waw.pl/PDB

ROOT

punct

object_theme
subj

neg adjunct_other comp

nie [ miai] [ przy ] [ sobie ] O

Rysunek 1.14: Drzewo z PDB.
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przyczyny). PDB posiada réwniez wersje zgodng ze wspomnianym wczeéniej sche-
matem opisu zaleznosciowego UD, zawierajaca w szczeg6lnosci dodatkowe krawe-
dzie (enhanced dependencies,'>, Nivre et al. 2020), opisang w artykule Wréblewskiej
(2018).

1.2.3. Zaleznica

Bank drzew hybrydowych Zaleznica zostal stworzony przez Marcina Wolini-
skiego przez polaczenie informacji sktadniowej oraz konwencji znakowania Skfad-
nicy oraz PDB. Oba korpusy posiadaja wspélng poczatkowa historie oraz, co za
tym idzie, duzy zakres odpowiadajacych sobie (z doktadnoscig do zalezno$ciowego
lub sktadnikowego charakteru zasobow) rozstrzygnie¢ dotyczacych opisu sktadnio-

15 Dodatkowe krawedzie (enhanced edges) pozwalajg na uogodlnienie drzew zaleznosciowych
do graféw kodujacych dodatkowe informacje skltadniowe. Przykladem moze by¢ nastepujacy graf
(przytoczony za Wréblewska, 2018, krawedz dodatkowa nakreslona jest pod segmentami):

ROOT

—

[ Dziewczynka ] ( Spiewa )

conj

subj

Krawedz subj prowadzaca do segmentu Dziewczynka oznacza, ze podmiot jest w tym zdaniu
wspoldzielony przez oba skoordynowane czasowniki. Ze wzgledu na specyfike opisu koordynacji
w UD, bez uzycia dodatkowej krawedzi mozliwe jest réwniez odczytanie, w ktérym dziewczynka
$piewa, ale taficzy (nieznany) kto$ inny. W innym przykladzie (za Patejuk i Przepiérkowskim, 2018):

ROOT
advcl

punct xcomp
subj [ [ expl:pv l

[ Cimoszewicz popelml blqd , zgadza]qc siQ ( kandydowacé )

subj j

subj

krawedzie dodatkowe postuzyly do zareprezentowania explicite zjawiska kontroli: rzeczownik Ci-
moszewicz uznawany jest nie tylko za podmiot gléwnego czasownika popetni¢, ale réwniez jego
bezposredniego podrzednika zgadzac (si¢) oraz jeszcze glebiej zagniezdzonego popetnic.

Parsowanie do takich reprezentacji grafowych znajduje sie poza obszarem badawczym tej pracy.



1.2. Korpusy anotowane sktadniowo 33

wego. Proces taczenia byt zatem w duzej mierze naturalny i wymagat tylko nielicz-
nych zmian czy uspdjnieni.

W szczegdlnosci rozstrzygniecia wymagala systematyczna rozbiezno$¢é w opisie
konstrukcji biernych typu byt zrobiony, zostaty napisane. Wybér padl na konwencje
stosowang w Skladnicy, wedtug ktérej forma finitywna czasownika (byt, zostaly)
stanowi nadrzednik imiestowu biernego (zrobiony, napisane). W schemacie anotacji
PDB relacja zalezno$ciowa prowadzi w odwrotnym kierunku — od imiestowu do
czasownika positkowego.

Istotng (aczkolwiek niedotyczacg samej struktury drzew) modyfikacja wobec
Sktadnicy byta zmiana pochodzacych z jezyka polskiego etykiet nieterminali na ety-
kiety kojarzace si¢ z nazwami angielskimi. Na przyktad nazwa fno (fraza nominalna)
zostala zastapiona przez NP, fps (fraza przystéwkowa) — przez AdvP, formaczas
(forma czasownikowa) — przez V, zdanie — przez S, itd.

Do powstatego treebanku hybrydowego zostata rowniez wigczona anotacja flek-
syjna, ktéra obecna jest w obu wyjsciowych korpusach skltadniowych. Ta warstwa
znakowania jest jednak drugorzedna dla prac relacjonowanych w niniejszej rozpra-
wie.

1.2.4. TIGER

Aby rozszerzy¢ przeprowadzane eksperymenty i ewaluacje poza zasoby pol-
skojezyczne, wykorzystany zostal niemiecki treebank TIGER (Brants et al., 2004).
Wyb6r ten podyktowany byt mozliwoscig stosunkowo tatwej konwersji tego korpusu
do postaci drzew hybrydowych. Wedtug mojego stanu wiedzy nie istniejg korpusy
explicite anotowane skladniowo strukturami hybrydowymi rozumianymi tak, jak
w tej pracy. Dos¢ czeste sa przypadki réwnoleglego znakowania sktadnikowego
i zalezno$ciowego, jednak niekoniecznie jest ono sp6jne wedtug definicji z punktu
1.1.3. Sensowne rozstrzyganie ewentualnych niesp6jnosci wymagatoby natomiast
dobrej znajomosci nie tylko przyjetych schematéw anotacji, ale réwniez ogélnej
wiedzy o sktadni danego jezyka.

Znakowany skladnikowo korpus tekstéw prasowych TIGER zawiera struktury
pokrewne drzewom hybrydowym: krawedzie sa czedciowo etykietowane funkcjami
gramatycznymi. Schemat anotacji dopuszcza réwniez, interesujgce z mojego punktu
widzenia, drzewa nieciggte. Obecne s3 réwniez oznaczenia centréw sktadniowych,
nie dotyczy to jednak wszystkich nieterminali. Lista kategorii sktadniowych wyste-
pujacych w treebanku zostata umieszczona w tabeli A.1.

Zasobem umozliwiajgcym stosunkowo tatwe uzyskanie struktur hybrydowych
odpowiadajacych zalozeniom tej pracy jest wersja korpusu TIGER przeksztalcona
do postaci spojnej ze schematem UD (Falenska et al., 2020). Zawiera ona drzewa
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zaleznosciowe spéjne (lub w systematyczny sposéb przeksztalcalne do spoéjnych)
ze strukturami skfadnikowymi banku drzew TIGER. Polaczenie informacji skta-
dniowych zawartych w tych dwéch znakowaniach treebanku pozwala na uzyskanie
zbioru drzew hybrydowych dla wypowiedzen w jezyku niemieckim.

Rysunek 1.15 przedstawia przyktadowe drzewa z omawianych zasobéw. W struk-
turze sktadnikowej (rys. 1.15a) wszystkie krawedzie posiadajg etykiety funkcji gra-
matycznych, jednak tylko gtéwny czasownik hatten ‘mialy’ zostat oznaczony explicite
jako centralne dziecko swojego rodzica S za pomocg etykiety HD. Struktura za-
leznos$ciowa (réwniez rys. 1.15a, przedstawiona ponizej sktadnikowej) uzupetnia
te informacje, pozwalajac na wyznaczenie centréw skfadniowych pozostatych nie-
terminali. Struktura hybrydowa faczaca te dwa drzewa, pochodzace odpowiednio
z wersji sktadnikowej oraz zaleznoSciowej treebanku TIGER, zostata przedstawiona
na rysunku 1.15b.
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(a) Drzewa sktadnikowe oraz zaleznosciowe z korpusu TIGER.
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[det.] pociggi mialy jednak duze opdinienie

(b) Drzewo hybrydowe.

Rysunek 1.15: Drzewa z korpuséw niemieckojezycznych.






Rozdzial 2

Parsowanie

Analiza sktadniowa lub parsowanie polega na przypisaniu danym wejsciowym
struktury sktadniowej (rozbioru, analizy) reprezentujgcej wewnetrzng budowe tych
danych. W tej rozprawie obiektem zainteresowania bedzie sytuacja, w ktorej da-
nymi wejSciowymi sg wypowiedzenia, a proces parsowania wykonywany jest przez
program komputerowy (parser, analizator sktadniowy). Wynikiem jego dziatania sa
drzewa opisujace budowe gramatyczng zadanych wypowiedzen.

W regutowym podejéciu do parsowania jezyka naturalnego podstawg jest grama-
tyka formalna definiujgca zbiér poprawnych zdarni. Zadaniem parsera jest wéwczas
przypisanie kazdemu poprawnemu zdaniu jednego lub wiecej drzewa odpowiada-
jacego wyprowadzeniu zdania przy uzyciu regut gramatyki. Uzyskanie w wyniku
wiecej niz jednego drzewa mozliwe jest, kiedy istnieje wiecej niz jeden sposéb
wyprowadzenia zdania zgodny z gramatyka. Mamy woéwczas do czynienia z nie-
jednoznacznoécig sktadniowa.!

! Przyktadem moze by¢ szeroko wystepujaca w réznych jezykach niejednoznacznosé podtaczenia
frazy przyimkowej (PP-attachment), ktorg ilustruje skrajnie uproszczona gramatyka oraz dwa zgodne
z nig drzewa dla zdania Kupuje sliwki w czekoladzie:

S - VPNPPP S S
S - VPNP VRN I
NP — NPPP VP NP VP NP PP

VP - Kupuje ‘ / \ ‘ ‘ / \

Kupuj NP PP . e 1
NP - §liwki upuse ‘ \ Kupuje  sliwki w NP
N sliwki—w NP czekoladzie
NP —  czekoladzie ‘
PP - wNP czekoladzie

Pierwsze drzewo odpowiada narzucajgcemu si¢ rozumieniu rozpatrywanego zdania (w czeko-
ladzie sg $liwki, a nie odbywa si¢ czynnoé¢ kupowania). Gdyby natomiast zdanie brzmiato Kupuje
$liwki w sklepie, z drzew o analogicznym ksztalcie wlasciwsze wydawatoby sie to drugie (w sklepie
to lokalizacja zdarzenia, a nie cecha $liwek). Bez dodatkowego mechanizmu uwzgledniajgcego
znaczenia stéw i wyrazen, gramatyka powierzchniowoskladniowa akceptujgca oba przytoczone
zdania musi by¢ obarczona podobna niejednoznacznoscia.
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Dla zdan spoza jezyka gramatyki (niepoprawnych lub zawierajacych konstruk-
cje skladniowe nieuwzgledniane przez gramatyke) parser nie produkuje zadnego
drzewa. Zadanie parsowania regulowego mozna zatem rozumie¢ jako udzielenie od-
powiedzi na dwa pytania: (1) czy zadane zdanie nalezy do jezyka uzytej gramatyki?
oraz (2) jesli tak, to jakie s mozliwe rozbiory tego zdania wedtug tej gramatyki?

Niewatpliwa silg i zaleta podejécia regutowego jest oparcie na tworzonych przez
ekspertow (lingwistéw ), czesto gleboko podbudowanych teoretycznie gramatykach.
W idealnej sytuacji daje to pewnos$¢, ze kazde zaakceptowane przez parser wy-
powiedzenie jest sktadniowo poprawne, a przypisane mu drzewa potwierdzaja to
wladciwymi wyprowadzeniami. Brak wynikéw parsowania dla wypowiedzen nie-
zgodnych z gramatyka jest istotng przeszkodg w praktycznym zastosowaniu ta-
kiego parsera na przyklad jako etapu przetwarzania tekstu w bardziej ztozonych
zadaniach.? W miare rozbudowywania zestawéw regut w celu uwzglednienia jak
najwiekszej liczby zjawisk sktfadniowych moga pojawié sie problemy wydajnosciowe:
zbyt wysokie wymagania pamieciowe lub nieakceptowalnie dlugi czas dziatania
dla skomplikowanych wypowiedzeni. Liczba mozliwych drzew potrafi tez bardzo
szybko rosng¢ wraz z dtugoscig zdania, poniewaz gramatyki nie biorgce pod uwage
znaczenia tekstu dopuszczajg wszystkie gramatycznie poprawne analizy, réwniez
te mato prawdopodobne lub wrecz absurdalne z semantycznego i pragmatycznego
punktu widzenia.

Mozliwym rozwigzaniem tego ostatniego problemu jest wykorzystanie heury-
styk lub modelu statystycznego (probabilistycznego), aby ograniczy¢ liczbe roz-
bioréw lub uszeregowaé je od najbardziej do najmniej pozadanych. Heurystyki
moga na przyktad nadawaé wigkszy lub mniejszy priorytet regutom gramatyki lub
wskazywaé preferowane cechy otrzymywanych drzew. Do wytrenowania modelu
statystycznego, przypisujacego poszczegdlnym produkowanym przez parser drze-
wom prawdopodobienistwa, niezbedny jest bank drzew.

Podejsciu regutowemu mozna przeciwstawi¢ metody w pelni statystyczne, oparte
na danych (ang. data-driven), w ktérych jedynym Zrédiem informacji dla parsera
sg korpusy znakowane skladniowo. Rozwigzania takie mogg w pewnym sensie
nasladowa¢ metody regutowe — na przykltad poprzez automatyczne stworzenie
gramatyki w ustalonym formalizmie na podstawie drzew w korpusie, a nastepnie do-
danie do niej modutu statystycznego. Taki parser posiada komponent regutowy, jak-
kolwiek nie stworzony przez eksperta (wiedza lingwistyczna jest jednak potrzebna
do przeprowadzenia anotacji treebanku oraz opracowania procedury pozyskiwania

2 Mozliwym, czeSciowym rozwigzaniem jest celowe uwzglednienie w gramatyce wybranych kon-
strukgji substandardowych lub wrecz blednych. Zwieksza to jednak liczbe i poziom skomplikowania
regul, a takze stawia przed twoércami gramatyki pytanie o granice takiego , rozluzniania” opisu.
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gramatyki z danych). Parser oparty na danych moze réwniez nie zawieraé explicite
zadnego zestawu regul, a jedynie ogélny algorytm parsowania oraz wytrenowany
na danych korpusowych model stuzacy do podejmowania decyzji, jaka konfiguracja
dziatari doprowadzi do uzyskania najlepszego drzewa.

Zalety rozwigzan opartych na danych jest potencjalnie wieksze niz dla recznie
tworzonych gramatyk pokrycie przetwarzanych tekstéw (a dla narzedzi dziatajagcych
bez regut, wrecz stuprocentowe). Oznacza to w szczegdlnosci, ze zadanie stawiane
w tym przypadku parserowi jest inne niz w sytuacji uzycia recznie stworzonej
gramatyki. Nie ma tu juz pytania o poprawnos¢ (wzgledem gramatyki), istotne jest
natomiast przypisanie jak najlepszej struktury kazdemu wypowiedzeniu. Praktycz-
nie niemozliwe do wyeliminowania jest w tym wypadku pojawianie si¢ pewnych
nieprawidlowosci w wynikach — czy to w postaci przypisania wypowiedzeniu
nieprawidlowej struktury przez statystyczny model, czy tez wynikajace z niegrama-
tycznoSci samego zdania, dla ktérego mimo wszystko parser stara si¢ wygenerowac
przynajmniej lokalnie poprawny rozbiér. Wyzwaniem jest minimalizacja skali tych
btedéw. Skutecznoé¢ parsera w podejsciu data-driven zalezy od jakosci danych tre-
ningowych oraz samego algorytmu uczenia i parsowania. Niniejsza praca opisuje
eksperymenty, ktérych celem jest stworzenie skutecznie dziatajacego, opartego na
danych parsera produkujacego drzewa hybrydowe takie, jak opisano to w punkcie
422

W kolejnych czesciach rozdzialu zostang krétko przedstawione opisane w lite-
raturze r6zne podejScia do parsowania skltadnikowego (2.1), zaleznosciowego (2.2)
oraz taczacego te rodzaje opiséw (2.3).3 W ostatnim punkcie (2.4) przywotane beda
najwazniejsze prace zwigzane z formalnymi opisami oraz parserami dla polszczyzny.

2.1. Parsowanie skladnikowe

Weczesne podejscia do parsowania skladnikowego bazowaly na efektywnych
algorytmach uzyskiwania analiz zgodnych z regutami gramatyki bezkonteksto-
wej (context-free grammar, CFG, Chomsky 1956; Backus 1959; Naur et al. 1960).
Wykorzystywaly one techniki programowania dynamicznego do przyrostowego
budowania struktury danych przechowujgcej elementy informacji o mozliwych
rozbiorach (czesto wiecej niz jednym). Proces ten przypomina stopniowe wypel-
nianie tabeli, dlatego rodzina tego typu algorytméw nazywana jest parsowaniem
tablicowym (chart parsing, Kaplan 1973; Kay 1982). Na przykltad w algorytmie

3 Temat jest bardzo szeroki, wiec oméwienie w tej pracy nie ma szans go wyczerpac. Obszerne
opracowanie znalez¢ mozna na przyktad w odpowiednich rozdzialach podrecznika Jurafsky’ego
i Martina (2009; 2024).
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TOP

S(bought)

R

NP (week) NP(Marks)  VP(bought)

/N | /N
JJ RB

NNP VB  NP(Brooks)
| | | | |
Last week ~ Marks bought NNP

ostatni  tydzier kupit ‘
Brooks

W zesztym tygodniu Marks kupit Brooks”

Rysunek 2.1: Drzewo zleksykalizowane (za Collinsem, 1997).

Cocke’a-Youngera-Kasamiego (CYK lub CKY, Kasami 1965; Younger 1967) drzewa
budowane sa od lisci do korzenia, czyli wstepujaco (bottom-up). Z kolei parser
operujacy w przeciwnej kolejnosci (analiza zstepujaca, top-down) zaproponowat
Earley (1968, 1970). Czas dzialania obu algorytméw jest w ogélnym przypadku
sze$cienny wzgledem liczby segmentéw w analizowanym wypowiedzeniu.

Mozliwym rozwigzaniem problemu niejednoznacznosci uzyskiwanych w taki
spos6b rozbioréw jest przypisanie regulom gramatyki prawdopodobieristw — mamy
woéwczas do czynienia z probabilistyczng gramatyka bezkontekstowa (probabilistic
context-free grammar, PCFG,* Booth 1969; Salomaa 1969), dzieki ktérej dla kazdego
zgodnego z nig drzewa mozna obliczy¢ jego prawdopodobienistwo. Prace zwigzane
z trenowaniem gramatyk PCFG oraz parsowaniem z ich uzyciem prowadzili m.in.
Jelinek i Lafferty (1991) czy Stolcke (1995).

Innym istotnym rozszerzeniem gramatyk bezkontekstowych jest wzbogacenie
nieterminali (oraz, co za tym idzie, regut) o informacje leksykalng (lexicalised PCFG,
m.in. Collins 1997, 2003; Charniak 1997, 2000). Kazdy wezel wewnetrzny struktury
sktadnikowej zostaje wéwczas opatrzony, oprécz etykiety reprezentujacej jego typ
sktadnika, stowem stanowigcym jego centrum skfadniowe. Koncepcja ta jest bardzo
zblizona do oznaczania centralnego dziecka (zob. 1.1.1). Przyktad drzewa zleksyka-
lizowanego przedstawia rysunek 2.1.

Formalizm TAG (tree adjoining grammar, gramatyka dotaczania drzew, Joshi 1985)
jest przykladem gramatyki umiarkowanie kontekstowej (mildly context-sensitive gram-
mar). Gramatyki takie, o sile wyrazu mieszczacej sie pomiedzy CFG a gramatykami

* Uzywane jest tez okreslenie stochastic context-free grammar.
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kontekstowymi w hierarchii Chomsky’ego, pozwalajg na uchwycenie pewnych zja-
wisk jezykowych niewyrazalnych poprzez gramatyki bezkontekstowe. Gramatyki
TAG zostaly, podobnie jak CFG, rozszerzone o leksykalizacje (LTAG, Schabes et al.
1988) oraz warianty probabilistyczne (Resnik, 1992; Schabes, 1992).

Reguly gramatyk unifikacyjnych (unification grammars) operuja, oprécz prostych
kategorii gramatycznych, na strukturach atrybutéw (attribute-value matrices, feature
structures) powigzanych z tymi kategoriami. Struktura atrybutéw to zestaw par
atrybut-warto$¢ opisujacych cechy danej konstrukgji sklfadniowej. Moga to by¢ na
przyklad cechy morfosktadniowe (liczba, rodzaj itd.) lub funkcje gramatyczne sktad-
nikéw tworzacych konstrukcje. Bardzo prostym przyktadem moze by¢ nastepujaca
regula:

NP; — AdjP NP,
NP, case = AdjP casg
NP, case = NP, casg

— opisuje ona konstrukcje frazy nominalnej poprzez modyfikacje frazg przymiotni-
kowg, zwymaganiem, aby atrybuty cask struktur odpowiadajgcych sktadnikom NP,
AdjP oraz NP, mialy te samg wartoé¢.> Innymi stowy (jesli przyjmiemy, ze w calej
hipotetycznej gramatyce atrybut case reprezentuje przypadek), wymusza zgodnos¢
wartodci przypadka pomiedzy fraza nominalng, modyfikujaca ja frazg przymiotni-
kowa oraz powstalg z ich potaczenia wigkszg fraza nominalng.® Kluczowy jest tu
mechanizm unifikagji struktur atrybutowych, ktéry zapewnia spetnienie warunkéw
narzuconych przez reguly na poszczegdlne wartosci (oraz sam w sobie stanowi
algorytm konstruowania odpowiednich struktur) w przypadku prawidlowych wy-
prowadzen oraz odrzucenie wyprowadzen niespetniajacych tych warunkéw.

Wséréd gramatyk unifikacyjnych wymieni¢é mozna gramatyki metamorficzne
(Colmerauer, 1978) oraz ich p6zniejsze wcielenie Definite Clause Grammars (DCG,
Pereira i Warren 1980), ktérych reguty bezposrednio przypisuja wartosci atrybutéw
poszczegblnym wezltom drzewa. W formalizmie Lexical-Functional Grammmar
(LFG, Bresnan 1982; Dalrymple 2023) struktury skiadnikowa (c-structure) oraz
atrybutowa (f-structure) sa $ciSle powigzane, ale budowane réwnolegle, jako osobne
warstwy reprezentacji zdania. Z kolei formalizm Head-Driven Phrase Structure

> Wyrazenie takiej zaleznosci za pomoca gramatyki bezkontekstowej jest mozliwe, ale wyma-
galoby wprowadzenia osobnych nieterminali reprezentujacych frazy nominalne i przymiotnikowe
w poszczegoélnych przypadkach oraz zdefiniowania osobnej reguly dla kazdego przypadka. Préba
opisania w ten sposéb wiekszej liczby zjawisk skltadniowych szybko spowodowataby eksplozje

rozmiaru gramatyki.
6 Oczywiscie w sensownej gramatyce regula taka powinna wyraza¢ dodatkowo co najmniej

analogiczne uzgodnienie liczby i rodzaju.
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Grammar (HPSG, Pollard i Sag 1994; Miiller et al. 2024) w ogoéle nie przewiduje
regul przepisywania, a jedynie zbiér ograniczen opisujacych poprawne struktury
atrybutowe. Z dwoma ostatnimi formalizmami éci$le zwigzane s3 odpowiadajgce im
rozbudowane teorie lingwistyczne.

Technika parsowania nazywana supertagowaniem (supertagging) stanowi uogoél-
nienie tagowania, czyli zadania przypisania kazdemu elementowi (stowu) w se-
kwengji wejsciowej odpowiedniej etykiety (znacznika) — najczeéciej chodzi o czesé
mowy lub bardziej szczegétowa charakterystyke morfosktadniowa. W przypadku
supertagowania znaczniki stajg sie duzo bardziej rozbudowane i reprezentujq frag-
menty (zleksykalizowanego) drzewa, z ktérych mozna zbudowac pelng strukture
sktadnikowa. Na przykiad Joshi i Bangalore (1994) oraz Bangalore i Joshi (1999)
zaproponowali statystyczne modele do znakowania supertagami opartymi na for-
malizmie LTAG.

W przypadku supertagowania (super)znaczniki przypisywane segmentom sg
jednostkami wystepujacymi w pewnym formalizmie (jak wspomniana powyzej
LTAG) lub nim motywowanymi. Bardziej ogélng technika jest parsing-as-tagging
(parsowanie jako tagowanie), w ktérym poszukiwane etykiety, z ktérych sekwencji
zostaje odczytane wynikowe drzewo, mogg mie¢ bardzo r6zng postac¢ i w szcze-
golnosci pochodzi¢ wylacznie z danych uczacych, bez bezposredniego odwotania
do zadnej gramatyki. Na przykiad Collobert (2011); Collobert et al. (2011) stosuja
znakowanie typu IOB (zob. 3.4.3) do iteracyjnego wyznaczania skladnikéw na
coraz wyzszych poziomach drzewa. Gémez-Rodriguez i Vilares (2018) proponuja
procedure odwracalnej dekompozycji drzewa na fragmenty stuzace jako znaczniki
przypisywane segmentom przez model.

Waznym przetomem w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego byto upo-
wszechnienie sig gestych” dystrybucyjnych® reprezentacji wektorowych jednostek
tekstu, w szczeg6lnoéci stéw — tak zwanych word embeddings.? Jednym ze sposobéw
otrzymania takich wektoréw jest obliczenie na duzym korpusie macierzy statystyk

7 Reprezentacje geste (dense), w odr6znieniu od rzadkich (sparse), koduja informacje przy uzyciu
stosunkowo niewielkiej — wzgledem wielkosci zbioru reprezentowanych jednostek V — liczby
parametréw. Ekstremalnym przyktadem reprezentacji rzadkiej jest kodowanie one-hot, w ktérym i-tej
jednostce odpowiada wektor dtugosci |V| sktadajgcy si¢ z samych zer poza liczbg 1 na pozycji i.
Uzywanymi w praktyce wektorami rzadkimi byly na przyktad czestosci wystapien stéw w poszczegol-
nych tekstach korpusu referencyjnego wazone metoda tf-idf (term frequency-inverse document frequency)
lub wspétwystapienia stéw wazone metodg PPMI (Positive Pointwise Mutual Information). Sama idea

reprezentacji stéw za pomocg wektoréw siega lat 50. ubieglego wieku (Osgood et al., 1957).
8 Hipoteza dystrybucyjna w jezykoznawstwie zwigzana jest z koncepcjami spopularyzowanymi

przez Firtha ((1957)) i zaktada, ze stowa o podobnych znaczeniach wystepuja w podobnych kontek-

stach. Reprezentacje dystrybucyjne stéw tworzone sg zatem na podstawie ich otoczen tekstowych.
9 Qkreslenie thumaczone czasem jako ,zanurzenia stéw” (w przestrzeni wektorowej).
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dla stow (na przykiad liczby wspotwystapien w kontekscie ustalonej dtugosci)
a nastepnie poddanie jej odpowiedniej faktoryzacji lub transformacji. W taki sposéb
powstaly na przyktad wektory GloVe (Pennington et al., 2014). Innym podejéciem
jest uzyskanie zanurzen stéw jako czesci modelu trenowanego na zadaniu pomoc-
niczym (czesto jest to przewidywanie kolejnego lub brakujacego stowa w zadanym
kontekscie lub odwrotnie — kontekstu towarzyszacego stowu). Tego typu modele
neuronowe opisali Bengio et al. (2003) czy Collobert et al. (2011). Dalsze prace w tym
nurcie obejmowaty miedzy innymi wektory Word2vec (Mikolov et al., 2013) oraz
fastText (Bojanowski et al., 2017) — te ostatnie uwzgledniajg, oprécz catych stéw, ich
krétsze fragmenty, co pozwala na obliczenie przyblizonych reprezentacji nieznanych
stow.

Opisane do tej pory reprezentacje byly statyczne — raz obliczone, stanowity
ustalone przypisanie wektoréw stowom z okredlonego zbioru. Nowsze podejécia,
mozliwe dzieki rozwojowi efektywnych metod trenowania glebokich sieci neuro-
nowych, polegaja na wyuczaniu modeli zdolnych do produkowania ,na biezgco”
reprezentacji stow (lub mniejszych jednostek, zob. 3.3) w kontekscie fragmentu
tekstu, na przyklad zdania. Wér6d modeli takich mozna wymieni¢ miedzy innymi
ELMo (Peters et al., 2018) wykorzystujacy dwukierunkowgq architekture LSTM (Ho-
chreiter i Schmidhuber, 1997) czy BERT (Devlin et al., 2019) oparty na architekturze
transformer (Vaswani et al., 2017). Réwniez w tym przypadku modele trenowane sg
do zadania przewidywania kolejnego stowa w tekscie (causal language modelling) lub
uzupetniania luk w tekscie (masked language modelling).

Sieci neuronowe znalazly oczywiScie zastosowanie nie tylko jako Zrédto zanurzen
stow, ale takze jako modele stanowigce podstawe dzialania parseréw. Wspomniana
wczeéniej technika parsowania zastosowana przez Colloberta (2011) zostata zaim-
plementowana z uzyciem sieci konwolucyjnej. Socher et al. (2013) zaproponowali
rekurencyjng sie¢ neuronowq aplikowang wstepujaco do kazdego mozliwego roz-
galezienia binarnego w celu wyznaczenia najlepszego drzewa. Wadg tego podejscia
byta niemozno$¢ zastosowania programowania dynamicznego, a co za tym idzie —
zaporowa zlozono$¢ pelnego przeszukiwania przestrzeni rozwigzan, ktérg z tego
powodu ograniczono heurystycznie.

W drugiej polowie lat 2010. w parsowaniu skladnikowym byly powszechnie
wykorzystywane sieci LSTM, ktére zostaly zastosowane w réznych zaproponowa-
nych woéwczas technikach. Cross i Huang (2016) opisuja wstepujacy parser stosowy
operujacy na cze$ciowo zanalizowanych (niekoniecznie do pelnego poddrzewa)
zakresach segmentéw. W parserze stosowym Dyera et al. (2016) zostala uzyta
zstepujaca strategia analizy. Stern et al. (2017) potaczyli z kolei model neuronowy
ze zstepujacym parsowaniem tablicowym. Vinyals et al. (2015) oraz Choe i Charniak
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WP RB MD NP-SBJ VP ?
| | | VRN / N\
What else can DT JJ NN VB NP

co innego| moze ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
a  small  investor do -NONE-

maly inwestor zrobi¢
*T*-1

,Co innego moze zrobic¢ drobny inwestor?”

Rysunek 2.2: Reprezentacja niecigglej struktury skladniowej w korpusie Penn
Treebank.

(2016) ujeli problem parsowania w ramy odpowiednio generowania sekwencji
(sequence-to-sequence) i modelowania jezyka zastosowanego do nawiasowego zapisu
drzew (zob. 1.1.1).

W narzedziu Berkeley Neural Parser (Kitaev i Klein, 2018; Kitaev et al., 2019)
zostata zaimplementowana wersja algorytmu CKY, ktérej nie towarzyszy grama-
tyka, ustalony jest jedynie zbiér terminali. Parser uwzglednia wszystkie mozliwe
produkcje, a ich prawdopodobieristw dostarcza model neuronowy operujacy na
reprezentacjach jednostek przetwarzanego tekstu pochodzacych z modelu BERT.

Badania poswiecone parsowaniu sktadnikowemu koncentruja sie tradycyjnie na
strukturach cigglych, wpisujac to ograniczenie w proponowane rozwigzania. Au-
tomatycznej analizie uwzgledniajacej nieciggtosci w drzewach poswieca sie w lite-
raturze przedmiotu wyraznie mniej uwagi. Po czeSci wynika to réwniez z faktu,
ze obecno$¢ takich struktur w dostepnych korpusach nie jest oczywista. Niektore
schematy anotacji w ogoéle nie przewidujg reprezentowania takich konstrukgji, inne
sygnalizujg je w sposéb niebezposredni. Przyktadem tego drugiego podejscia, obok
wspomnianych w poprzednim rozdziale weziéw & w polskim banku drzew Skiad-
nica (por. 1.2.1), moze by¢ sposéb przedstawiania struktur niecigglych w treebanku
Penn (Marcus et al., 1993), zilustrowany za pomocg przykladowego drzewa z tego
korpusu umieszczonego na rysunku 2.2. Specjalne, ,puste” poddrzewo -NONE-
sygnalizuje systematyczna dla jezyka angielskiego zmiane szyku w zdaniu pytajnym:
przeniesiona na poczatek zdania fraza WHNP-1 stanowi dopelnienie koriczacego je
czasownika do.
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Uzyskiwaniu struktur faktycznie niecigglych (tak, jak zdefiniowano to w punkcie
1.1.1), poswiecona jest na przyklad praca, w ktorej Fernandez-Gonzéalez i Mar-
tins (2015) opisali redukcje parsowania sktadnikowego do zalezno$ciowego, ko-
dujac nieterminale jako etykiety krawedzi i sprowadzajgc nieciggte skladniki do
krawedzi nieprojekcyjnych. Z kolei Coavoux i Cohen (2019) uogo6lnili parser sto-
sowy, zastepujac stos zbiorem umozliwiajacym dostep do kazdego elementu. Neuro-
nowy parser tablicowy zaproponowany przez Corro (2020) operuje na sekwencjach
segmentéw, w ktérych dopuszczalna jest jedna nieciggtos¢. Fernandez-Gonzélez
i Gomez-Rodriguez (2021) wprowadzaja dodatkowy model pointer network permutu-
jacy segmenty wejsciowe tak, aby mozliwe bylo zastosowanie parsera sktadnikowego
nieuwzgledniajgcego niecigglosci — ostateczne drzewo powstaje przez odwrdcenie
permutacji z zachowaniem struktury nieterminali i krawedzi.

2.2. Parsowanie zaleznoSciowe

Najstarszym znanym opisem jezyka naturalnego jest Astadhyayi — datowane na
potowe IV wieku p.n.e. dzieto starozytnego indyjskiego uczonego Paniniego zawie-
rajgce gramatyke zaleznosciowg sanskrytu. Nowozytne teorie zalezno$ciowe zostaly
natomiast zapoczatkowane przez prace Tesniere’a (1959), stanowigce podstawe dla
rozwijanych pézniej koncepgji takich jak Meaning-Text Theory (Mel’¢uk, 1988) czy
wywodzaca sie ze szkoly praskiej Functional Generative Description (Sgall et al.,
1986).

Jako przyktady regutowej analizy zaleznoSciowej przytoczy¢ mozna bezkontek-
stowy formalizm Link Grammar (Sleator i Temperley, 1993) wraz z jego wersjq
probabilistyczng (Lafferty et al., 1992), a takze parser oparty na regutach Constraint
Grammar (Karlsson et al., 1995).

2.2.1. Parsery stosowe

Dwie gtéwne w pelni statystyczne metody parsowania zaleznosciowego to po-
dejécie stosowe (transition-based) oraz grafowe (graph-based). Stosowy parser zalez-
nosciowy to rodzaj automatu, w ktérym sekwencja przejs¢ (dziatan, czynnosci)
prowadzi do zbudowania drzewa zalezno$ciowego. Pojedynczy stan (konfiguracja)
parsera sklada sie z bufora segmentéw wejSciowych (poczatkowo zawierajacego cate
zdanie do przetworzenia), stosu czeSciowo przetworzonych segmentéw (poczat-
kowo zawierajacego jedynie element rooT) oraz zbioru utworzonych juz krawedzi
(poczatkowo pustego). Przejécia w najbardziej podstawowej wersji obejmujg utwo-
rzenie krawedzi pomiedzy gérnym elementem stosu a pierwszym elementem bufora
(towarzyszy temu odpowiednia modyfikacja stosu i/lub bufora — zob. przyktad
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dalej) — LEFT-ARC oraz RIGHT-ARC W zaleznosci od kierunku krawedzi — oraz prze-
niesienie pierwszego elementu bufora na wierzch stosu — sHirt. Przebieg automatu
koniczy sie wraz z opréznieniem bufora. Tak zdefiniowany parser produkuje wytacz-
nie drzewa projekcyjne, a liczba jego przejs¢ jest liniowa wzgledem liczby segmentéw
w wejéciowym zdaniu.!”

Przyktadowy przebieg dziatani parsera stosowego ilustruje tabela 2.1. Pierwsza
czynnoscig jest w tym przypadku sHirT — pierwszy segment Kot trafia z bufora
na stos. Kolejne przejScie — LEFT-ARC — polega na utworzeniu krawedzi skierowanej
w lewo Kot « $pi. Segment na szczycie stosu (tutaj: Kot) zostaje przy tym usuniety
inie bedzie dalej przetwarzany. Po dwéch kolejnych przejsciach suirr, przenoszacych
na stos segmenty $pi oraz w, nastepuje dzialanie RiIGHT-ARC (w — koszyku ). Modyfikuje
ono stos i bufor w nastepujacy sposéb: pierwszy segment bufora (tutaj: koszyku)
zostaje usuniety, a segment ze szczytu stosu (w) wraca na poczatek bufora. Eliminuje
go dopiero kolejne dzialanie rRIGHT-ARC, po ktérym przetwarzanie tego segmentu
zostaje zakoniczone: ukorzenione w nim poddrzewo (w koszyku) jest kompletne

10 Taka koncepcja parsera pokrewna jest parserom typu shift-reduce dla gramatyk bezkon-
tekstowych. Na przejScia LEFT-ARC Oraz RIGHT-ARC mozna spojrzeé jak na analogi przejscia sHiFr,
z dwiema kluczowymi réznicami. (1) Przejscie suirr moze zbudowac wieksza strukture z jednego lub
wiecej dotychczas skonstruowanych poddrzew, przejécia -arc zawsze taczg dokladnie dwa elementy.
(2) Przejscia surrr dodaja do wynikowej struktury wezly nieterminalne, stosowy parser zaleznosciowy
buduje drzewo wylgcznie z segmentéw wejSciowych.

stos bufor dziatanie krawedz

ROOT Kot, spi, w, koszyku, . SHIFT

roort, Kot $pi, w, koszyku, . LEFT-ARC Kot « $pi

ROOT $pi, w, koszyku, . SHIFT

ROOT, $pi w, koszyku, . SHIFT

ROOT, $pi, W koszyku, . RIGHT-ARC w — koszyku

ROOT, $pi w, . RIGHT-ARC Spi —» w

ROOT spi, . SHIFT

ROOT, $pi : RIGHT-ARC Spi — .

ROOT Spi RIGHT-ARC ROOT — Spi
ROOT SHIFT

ROOT parsowanie zakoniczone

Tabela 2.1: Przykltadowy przebieg stosowego parsowania zaleznoSciowego.
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oraz zostal wyznaczony jego nadrzednik $pi. Kolejne przej$cia uzupelniajg drzewo
o ostatnie dwie krawedzie, wszystkie segmenty zostajag w ten sposéb przetworzone,
a bufor oprézniony.

Uzyskanie poprawnego drzewa wymaga zastosowania wtasciwej sekwengji akcji.
Teoretyczny, idealny parser korzysta z tzw. wyroczni (oracle), czyli funkcji, ktéra
kazdemu zdaniu wejsciowemu przypisuje odpowiedni cigg dzialar. W praktyce
o wyborze czynnosci parsera w danej konfiguracji decyduje model statystyczny
wytrenowany na banku drzew. Aby uzyskac taki model, konieczne jest zakodowanie
struktur zalezno$ciowych z korpusu jako sekwencji przejs¢ (par stan—dziatanie).
Wejsciem dla modelu jest wéwczas reprezentacja pojedynczej konfiguracji parsera,
wyjéciem natomiast — wtasciwe w takiej konfiguracji dziatanie.

Algorytm stanowigcy punkt wyjscia dla metod stosowych opisal Covington
(2001). Yamada i Matsumoto (2003) zaproponowali jeden z pierwszych parseréw
stosowych, produkujacy projekcyjne drzewa nieetykietowane oraz wykorzystujacy
klasyfikator Support Vector Machines do wyboru wykonywanych przejs¢. Nivre
i Nilsson (2005) zastosowali odwracalne przeksztalcenie struktur nieprojekcyjnych
do drzew bez krzyzujacych sie krawedzi, sprowadzajac problem do parsowania
projekcyjnego. W systemie MaltParser (Nivre et al., 2006) zostaly zaimplementowane
dwa algorytmy: dziatajacy w czasie liniowym, ograniczony do struktur projekcyjnych
(Nivre, 2003) oraz kwadratowy, uwzgledniajgcy nieprojekcyjnosé (Covington, 2001).
Attardi (2006) rozszerzyt algorytm Yamady i Matsumoto, wprowadzajac dodatkowe
typy przejs¢ automatu pozwalajace na uzyskanie drzew nieprojekcyjnych.

We wezesnych systemach parsowania stosowego reprezentacje stanéw automatu
byly projektowane przez twoércéw tych narzedzi, ktérzy wybierali zestaw cech i ele-
mentéw konfiguracji!! skladajacych si¢ na takg reprezentacje. Waznym krokiem
naprzod byt Stanford Parser (Chen i Manning, 2014), w ktérym reprezentacje stanéw
wykorzystywaly zanurzenia wektorowe wybranych segmentéw, znacznikéw czesci
mowy oraz relacji zaleznoSciowych. Model wybierajacy dziatania automatu réwniez
byt neuronowy. Oparte na sieciach neuronowych systemy parsowania stosowego
rozwijali nastepnie miedzy innymi Dyer et al. (2015), Andor et al. (2016), Kiperwasser
i Goldberg (2016) oraz Kulmizev et al. (2019).

2.2.2. Parsery grafowe

W podejsciu grafowym najlepsze drzewo dla danej sekwencji segmentéw wybie-
rane jest sposrod wszystkich mozliwych na podstawie wartosci funkcji oceniajace;j.
Funkgja ta agreguje (najczesciej sumuje) oceny poszczegélnych sktadowych (kompo-

1 Takich, jak czesci mowy kilku pierwszych segmentéw na stosie i w buforze, ich pozycja
w zdaniu, elementy wczesniej dodanych tukéw, itp.
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/S

koszyku

Rysunek 2.3: Przyktadowe wagi przypisane krawedziom w parserze typu arc-factored.

nentow, factors) drzewa. Na przyklad w parserach z faktoryzacja pierwszego rzedu
podlegajacym ocenie komponentem jest pojedyncza krawedz (stad nazwa arc-factored
models). Mozliwa jest réwniez faktoryzacja na bardziej ztozone komponenty: w fak-
toryzacji n-tego rzedu przy ocenie danej krawedzi uwzglednianych jest réwniez
wybranych n — 1 krawedzi sgsiednich — taki komponent sktada sie tacznie z n
krawedzi. Ocen poszczeg6lnych sktadowych drzewa dostarcza model statystyczny
wytrenowany na korpusie znakowanym zaleznosciowo.

Jeden z etapéw dziatania parsera grafowego pierwszego rzedu zostal przedsta-
wiony schematycznie na rysunku 2.3. Ocenie przez model zostala juz poddana kazda
mozliwa krawedZ —im grubszy i ciemniejszy tuk na rysunku, tym wyzsza ocena. Do
ukoniczenia dzialania parsera pozostaje jeden krok — wybér drzewa obejmujacego
wszystkie wierzchotki i maksymalizujacego sume wag (ocen) krawedzi.

Jednym z pierwszych modeli grafowych byt probabilistyczny algorytm projekcyj-
nego parsowania regutowego opracowany przez Eisnera (1996; 2000). Najbardziej
prawdopodobne drzewo wyznaczane bylo przez dynamiczny parser wstepujacy,
dla ktérego autor zaproponowal trzy rézne techniki faktoryzacji i modelowania
odpowiednich prawdopodobieristw. Na algorytmie Eisnera bazowaly miedzy innymi
metody zaproponowane przez McDonalda et al. (2005b) czy Carrerasa (2007).

Parser MST (McDonald et al., 2005a) zawdziecza swojg nazwe algorytmowi
maksymalnego drzewa rozpinajacego (Maximum Spanning Tree), ktérego wersja dla
graféw skierowanych (Chu i Liu, 1965; Edmonds, 1967) stuzy do wyboru drzewa
optymalnego pod wzgledem sumy wag krawedzi (by¢ moze nieprojekcyjnego).
McDonald i Pereira (2006) oraz McDonald et al. (2006) rozszerzyli t¢ metode m.in.
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o faktoryzacje drugiego rzedu,'? mozliwoé¢ przewidywania dodatkowych krawedzi
(grafy zaleznoSciowe) oraz etykietowanie krawedzi. System Mate (Bohnet, 2010)
wykorzystuje algorytm wyszukiwania najlepszego drzewa z faktoryzacja drugiego
rzedu (Carreras, 2007), przyblizong technike parsowania nieprojekcyjnego (McDo-
nald et al., 2006) oraz zoptymalizowang pod katem szybkosci procedure uczenia
modelu.

Glebokie sieci neuronowe i wektorowe reprezentacje stéw, ktére upowszech-
nily sie w drugiej dekadzie XXI wieku, znalazly swoje zastosowanie réwniez tutaj.
Kiperwasser i Goldberg (2016) wykorzystali dwukierunkowsa sie¢ LSTM zaréwno
w parserze stosowym, jak i grafowym. Zblizong koncepcje parsowania grafowego
opisali Zhang et al. (2017). Hashimoto et al. (2017) oraz Dozat i Manning (2017)
zmodyfikowali architekture grafowa Kiperwassera i Goldberga, w szczegdlnosci
wprowadzajac do funkcji oceny krawedzi odpowiednio przeksztalcenie dwuliniowe
i biafiniczne, uwzgledniajgce iloczynowg interakcje wektorow kazdej rozpatrywanej
pary nadrzednik-podrzednik. Warianty architektury Dozata i Manninga (Deep Biaf-
fine Attention) zostaly zaimplementowane na przyklad jako czes¢ pakietu narzedzi
Stanza (Qiet al., 2020), a takze w czeskim systemie UDPipe (Straka, 2018; Straka et al.,
2019). Wykorzystuja ja rowniez narzedzia zaprojektowane z my$lg o zastosowaniach
wielojezycznych — trenowany tacznie na danych w 75 jezykach UDify (Kondratyuk
i Straka, 2019) czy Trankit (Nguyen et al., 2021), w ktérym wspéidzielony mo-
del potaczony jest ze specyficznymi dla poszczegélnych jezykéw przeksztalceniami
jego parametréw (adapterami). Wéréd nowoczesnych, neuronowych parseréw gra-
fowych wymienié¢ nalezy réwniez polski system wstepnego przetwarzania tekstu
COMBO (Rybak i Wréblewska, 2018a,b; Klimaszewski i Wréoblewska, 2021), ofe-
rujacy miedzy innymi mozliwos¢ generowania graféw (enhanced dependencies).
Ciekawg analize¢ i poréwnanie skutecznosci réznych technik stosowanych w par-

sowaniu grafowym z uzyciem sieci neuronowych przeprowadzili Griinewald et al.
(2021).

2.3. Podejscia Iaczone

W literaturze przedmiotu znalez¢ mozna prace, w ktérych analiza skfadnikowa
oraz zaleznoSciowa zostaly w mniej lub bardziej Scisty sposéb powigzane. Jednym
z takich nurtéw jest tworzenie modeli, ktére réwnolegle produkuja drzewa obu
typow. Podejscia takie nie wymagajg ani nie zapewniajg systematycznej spéjnosci
pomiedzy anotacja zaleznosciowq a skladnikowg danych. Poniewaz jednak moduty

12 McDonald i Pereira (2006) dowodza, ze nieprojekcyjne parsowanie MST z faktoryzacja
drugiego rzedu jest NP-trudne i dlatego stosujg algorytm przyblizony.
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parsera odpowiedzialne za kazdg z nich trenowane sg tacznie i wspétdzielg czeéé pa-
rametréw, kazdy z nich ma szanse skorzystaé podczas uczenia z informacji sktadnio-
wej wyrazonej na oba sposoby. Takie réwnolegle systemy parsowania zaproponowali
na przyklad Strzyz et al. (2019), a takze Ferndndez-Gonzalez i Gémez-Rodriguez
(2022). Sci§lejsze powigzania pomiedzy strukturami sktadnikowymi a zaleznoscio-
wymi przyjmuja Zhou i Zhao (2019) oraz Zhou et al. (2020), faktycznie operujac na
polaczeniu tych reprezentacji. W tym przypadku jednak réwniez nie jest zaktadana
pelna, systematyczna zgodno$¢é pomiedzy nimi.

2.4. Gramatyki i parsery dla jezyka polskiego

2.4.1. Podejscia sktadnikowe

Pierwszym obszernym formalnym opisem skladnikowym jezyka polskiego byta
gramatyka metamorficzna Szpakowicza (1978; 1983). Podejscia do jej implementacji
komputerowej oraz towarzyszace im, szczeg6lnie w latach 80., trudnosci techniczne
wynikajace z ograniczen sprzetowych, opisuje Bieri (2009). Rozwinigcie zawartych
w opisie Szpakowicza koncepcji stanowila pozostajgca w tym samym formalizmie
gramatyka Swidzifiskiego (GFJP, 1992). GFJP doczekata sie szeregu implementagji
w postaci parseréw AMOS (Bieri, 1996, 1997), AS (Bieri et al., 2001) oraz Swigra
(Wolinski, 2004, 2005). Wszystkie one postugiwaly sie pokrewnym gramatykom
metamorficznym formalizmem DCG. Ogrodniczuk (2005, 2006) zmodyfikowat gra-
matyke Swigry, miedzy innymi rozbudowujac opis fraz nominalnych oraz wprowa-
dzajac reguly dla konstrukgji liczebnikowych.

GFJP stanowita réwniez punkt wyjécia dla gramatyki parsera Swigra 2 (Woliniski,
2015, 2019), bedacej de facto nowa gramatyka DCG dla jezyka polskiego, obejmujaca
w szczegOlnosci elastyczny mechanizm dopasowywania schematéw sktadniowych
stownika walencyjnego Walenty (Hajnicz et al., 2016; Przepiérkowski et al., 2017).
Bank drzew, w ktérego tworzeniu wykorzystany byl ten parser, opisany juz zostat
w punkcie 1.2.1. Z kolei Wolifiski i Rogoziriska (2016) oraz Woliriski (2019) opisuja
eksperymenty rozszerzajgce Swigrq 2 o wytrenowany na tym korpusie komponent
probabilistyczny wybierajacy najbardziej prawdopodobny z lasu rozbioréw parsera.

Wsréd innych powstatych narzedzi do parsowania jezyka polskiego wymienié
mozna parser DCG wigczony do systemu POLINT (Vetulani, 2004; Vetulani et al.,
2010), a takze parser Gralinskiego (2002; 2007) wchodzacy w sklad systemu tlu-
maczenia maszynowego POLENG (Jassem, 2006). Prace zwigzane z parsowaniem
polszczyzny prowadzit réwniez M. Rudolf (zob. Derwojedowa et al. 2003).



2.4. Gramatyki i parsery dla jezyka polskiego 51

2.4.2. Podejscia zalezno$ciowe

Jednym z pierwszych opiséw polszczyzny w duchu zalezno$ciowym byta gra-
matyka Klemensiewicza (1969), do dzi§ stanowigca w Polsce podstawe szkolnego
nauczania o skfadni. P6Zniejsze prace nad zaleznoSciowym ujeciem sktadni polskiej
prowadzili Swidzinski (1989) oraz Derwojedowa (2011) — to ostatnie opracowanie
skupione byto na opisie fraz liczebnikowych. Autorem pierwszego polskiego parsera
zaleznosciowego (regutowego) oraz opartej na teorii Meaning-Text gramatyki stano-
wigcej podstawe jego dzialania jest Obrebski (2002, 2003).

Weczesne prace zwigzane z w pelni statystycznym parsowaniem zaleznoScio-
wym na gruncie polskim obejmowaly stworzenie pierwszej wersji Polskiego Banku
Drzew Zalezno$ciowych (Wréblewska, 2012) oraz wytrenowanie na nim modeli
(Wroblewska i Woliniski, 2012). Rozprawa doktorska Wréblewskiej (2014) obej-
muje dalsze eksperymenty w tym zakresie, w szczegdlnosci eksploracje mozliwosci
poprawy skutecznosci trenowanych parseréw poprzez wzbogacenie danych ucza-
cych o drzewa rzutowane z obcojezycznych korpuséw znakowanych zaleznosciowo.
Dalszy rozw6j PDB (Wréblewska, 2018) dostarczat coraz bardziej rozbudowanego
materiatu treningowego dla kolejnych systeméw, w tym parsera COMBO (Klima-
szewski i Wroblewska, 2021).

2.4.3. Inne ujecia

Szczegotowe opracowanie opisu jezyka polskiego w ramach teorii HPSG przed-
stawili w cyklu prac Mykowiecka (1999), Przepiérkowski (1999), Kupsé (2001), Mar-
ciniak (2001) oraz Przepiérkowski et al. (2002). Pracom teoretycznym towarzyszyta
czeSciowa implementacja, majgca jednak charakter Srodka weryfikacji poprawnosci
i spojnosci powstatej formalizacji, a nie narzedzia o zastosowaniu praktycznym.

Z kolei gramatyka POLFIE (Patejuk, 2015; Patejuk i Przepidrkowski, 2017) jest
zaimplementowanym w $rodowisku XLE (Xerox Linguistic Environment) opisem
polszczyzny w formalizmie LFG. WyjSciowym materialem dla POLFIE byly reguty
Swigry 2 oraz elementy wspomnianego wyzej opisu HPSG (zob. Patejuk i Prze-
pidérkowski 2012). Nastepnie gramatyka ta zostala miedzy innymi zintegrowana ze
stownikiem walencyjnym Walenty (Patejuk, 2016) oraz rozszerzona o rozbudowany
opis konstrukgji skoordynowanych (Patejuk, 2015). Wraz z gramatyka powstat kor-
pus wyprodukowanych z jej uzyciem a nastepnie recznie ujednoznacznionych analiz
(Patejuk i Przepiérkowski, 2014). Zaséb ten zostat dodatkowo skonwertowany do
struktur zaleznoSciowych (Patejuk i Przepidrkowski, 2018; Przepiérkowski i Patejuk,
2020) w podstawowym (drzewiastym) oraz rozszerzonym (grafowym) schema-
cie UD.
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Na koniec przytoczy¢é mozna systemy parsowania plytkiego (shallow parsing).
Podejécie to nie zostalo przywotane we wcze$niejszych czesciach tego rozdziatu,
poniewaz nie prowadzi do powstania kompletnych rozbioréw, przez co znajduje si¢
niejako poza obszarem tematycznym tej pracy. Zamiast tego wydzielane sg niektére
jednostki sktadniowe, na przykiad grupy rzeczownikowe czy czasownikowe. Do
parsowania plytkiego mozna zastosowac¢ formalizmy nierekurencyjne, o mniejszej
sile wyrazu, na przykiad kaskady regutl typu bezkontekstowego. Dzi§ w zasadzie
uznawane za przestarzale, podejscia takie byly swego czasu popularne jako prak-
tyczna, mniej wymagajaca obliczeniowo alternatywa dla pelnego parsowania. Jako
przyklady plytkich parseréw dlajezyka polskiego przywotaé¢ mozna narzedzia Spejd
(Przepiorkowski, 2008) oraz Puddle (Gralifiski et al., 2013). Pierwsze z nich zostato
wykorzystane do wzbogacenia znakowania NKJP o warstwe grup sktadniowych.



Rozdzial 3

Parser skladnikowo-zaleznosciowy Hydra

W tym rozdziale przedstawiamy parser hybrydowy Hydra,! ktérego implemen-
tacja stanowila jeden z celéow postawionych we wstepie do rozprawy. W pierw-
szej kolejnosci, w punkcie 3.1, prezentowana jest opracowana technika parsowania
sktadniowego zbudowana wokét koncepgji kregostupéw skiadniowych. Punkt 3.2
stanowi opis architektury modelu neuronowego stuzacego do wykonania zaprojek-
towanej procedury. Nastepnie podane zostang istotne szczegétly implementacji tego
modelu (3.3). W punkcie 3.4 pokazane sa dodatkowe zadania z zakresu przetwa-
rzania tekstu, ktére Hydra moze realizowa¢ obok analizy sktadniowej. Oméwione
zostang rowniez wybrane decyzje podjete przy opracowywaniu narzedzia oraz ich
niewykorzystane ostatecznie alternatywy (punkt 3.5).

3.1. Algorytm parsowania

Koncepcja parsowania opracowana i zaimplementowana jako narzedzie Hydra
opiera sie na wyodrebnieniu ze struktury drzewa hybrydowego (lub sktadnikowego
z centrami) jednostek nazywanych dalej kregostupami skladniowymi.? Kregostup to
maksymalna Sciezka w drzewie koriczaca sie¢ w liSciu oraz prowadzaca wylgcznie
wzdtuz krawedzi centralnych. O kregostupie prowadzacym do liScia v bedziemy
mowié, ze dominuje on v, odpowiada v lub znajduje si¢ nad v. Dla uproszczenia
bedziemy czasem utozsamiad li§¢ z segmentem stanowigcym jego etykiete i analo-
gicznie moéwi¢ o kregostupie odpowiadajgcym segmentowi.

! Nazwa parsera to akronim zdania ,HYdra Daje Rozbiér Automatycznie”.

2 Koncepcja kregostupa jako jednostki w opisie lingwistycznym jest czesciowo pokrewna pojeciu
projection path wystepujagcemu w teorii X-bar (Jackendoff, 1977), ale sama w sobie nie niesie
zadnych zatozerr co do teorii sktadniowej. Termin spine (kregostup) mozna znalez¢é w literaturze
dotyczacej analizy sktadniowej. Na przyktad Ballesteros i Carreras (2015, 2017) opisujg parsery
stosowe, w ktérych kregostupy nie stanowia z technicznego punktu widzenia niepodzielnej jednostki,
ale konstruowane s3 w kolejnych przejéciach wezet po wezle. Koncepcje najbardziej zblizong do

prezentowanej w tym rozdziale zaproponowali Carreras et al. (2008). Te ostatnie badania ograniczajq
sie przy tym do drzew ciagtych.
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ROOT
punct
S Punct
comp_fin
VP VP
punct comp
Punct PrepNP VP
comp
Prep NP
neg
Neg V N V

(] [m) () (=) (] (ene] [0

Rysunek 3.1: Drzewo z wyréznionymi kregostupami.

W przyjetej konwencji przedstawiania drzew (zob. 1.1.1) kregostupy skfadniowe
sq dobrze widoczne jako faricuchy krawedzi kreslonych pionowo. Dla pelnej jasnosci
rysunek 3.1° pokazuje drzewo hybrydowe z kregostupami dodatkowo wyréznio-
nymi graficznie za pomoca jasnoszarego pogrubienia krawedzi. I tak na przyklad
kregostup odpowiadajacy segmentowi Nie sktada si¢ tylko z jednej krawedzi i obej-
muje jeden nieterminal Neg. Z kolei kregostup dominujacy forme czasownikowa
stanowigcg centrum sktadniowe catego wypowiedzenia to éciezka do terminala wiecie
od korzenia drzewa ROOT, przechodzaca kolejno przez terminale S, VP oraz V. Ten
ostatni kregoslup odda¢ mozna zapisem ROOT - S - VP - V.

Na szereg kregostupéw wchodzacych w sktad drzewa hybrydowego mozna spoj-
rze¢ jak na swego rodzaju szkielet, na ktérym rozpieta jest cata struktura. Podazajac
za ta obserwacjg, proponuje algorytm parsowania skiadajacy sie z nastepujacych
krokow:

1. Kazdemu segmentowi przypisaé¢ prowadzacy do niego kregostup.
2. Dodac¢ krawedzie niecentralne.
3. Opatrzy¢ krawedzie niecentralne etykietami zaleznoSciowymi.

Jako ilustracja szczeg6lowego opisu powyzszej procedury postuzy rysunek 3.2,
przedstawiajacy jej przyktadowy przebieg dla zdania Wptyngtem na suchego przestwor
oceanu. Pierwszy krok polega na przypisaniu poszczegdélnym segmentom pewnych

3 Zrédlo zdania: NKJP.
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ROOT
S NP NP
VP PrepNP AdjP NP NP
vV Prep Adj N N Punct

(wvd) (o) [0 ] [sewew) (o) [wewm] [ )

(a) Segmenty z przypisanymi kregostupami.

Rysunek 3.2: Procedura parsowania do drzewa hybrydowego.

fragmentéw docelowej struktury sktadniowej, przypomina zatem (super)tagowanie.
Opisywane podejScie mozna réwniez zaliczy¢ do nurtu parsing-as-tagging (zob. 2.1).
Na rysunku 3.2a widaé segmenty sktadajace sie na zdanie przytoczone jako przyktad.
Nad kazdym segmentem zostal narysowany odpowiadajacy mu kregostup. Krego-
stup dla segmentu em jest tutaj pusty.

W punkcie 1.1.3 zostata opisana odpowiednio$¢ miedzy krawedziami zalezno-
Sciowymi a niecentralnymi krawedziami sktadnikowymi. Dzieki niej, aby wykona¢
krok drugi, mozna skorzysta¢ z technik parsowania zaleznos$ciowego. Krawedzie
zaleznoSciowe pomiedzy segmentami wskazujg, ktére kregostupy nalezy , polaczy¢”
krawedziami niecentralnymi. Krawedzie te beda zawsze prowadzi¢ do najwyzszego
wezla kregostupa przypisanego podrzednikowi. Na rysunku 3.2b do informacji
o kregostupach dodane zostaly powigzania zalezno$ciowe pomiedzy segmentami.

Na przyktad krawedz na — przestwér wskazuje, ze z jednego z wierzchotkéw kre-
gostupa dla segmentu na musi zosta¢ poprowadzona krawedz do najwyzszego nie-
terminala NP kregostupa dla segmentu przestwér. Krawedz roor — Wplyngt oznacza,
ze do kregostupa Wptyngt, jako jedynego, ma nie prowadzi¢ krawedz niecentralna —
jego szczytowy wezel ROOT bedzie stanowil korzer powstajacego drzewa. W przy-
padku pustego kregostupa (segment em) krawedz (tutaj: wychodzaca z kregostupa
Wplyngt) bedzie wiodla bezposrednio do lidcia.

Do wyznaczenia krawedzi niecentralnych potrzebna jest jeszcze informacja, z kt6-
rego wezta w kregostupie nadrzednika nalezy wyprowadzi¢ dang krawedz. Do
kazdego segmentu prowadzi dokladnie jedna krawedzZ zaleznosciowa (i analogicz-
nie: do kazdego kregostupa poza odpowiadajagcym korzeniowi drzewa prowadzi
doktadnie jedna krawedz niecentralna). Miejsca, z ktérych wychodzg krawedzie nie-
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ROOT
S NP NP
VP PrepNP AdjP NP NP
vV Prep Adj N N Punct

o) (o) (o) ] (o] o] [

ROOT

(b) Po dodaniu powigzan zaleznosciowych.

Rysunek 3.2: Procedura parsowania do drzewa hybrydowego.

centralne, mozna wiec przypisa¢ sekwencyjnie kolejnym segmentom, podobnie jak
kregostupy. Na rysunku 3.2c przy kazdym segmencie poza centrum catego wypowie-
dzenia Wplyngt zanotowano kategorie sktadniowg nieterminala, do ktérego nalezy
poprowadzi¢ krawedz niecentralng. Na przyktad od segmentu na (a doktadnie: od
szczytowego wezla jego kregostupa PrepNP) nalezy poprowadzi¢ krawedz do wezta
S potozonego na kregostupie przypisanym jego nadrzednikowi zalezno$ciowemu
Wplynagt.

Wreszcie etykiety zaleznoSciowe réwniez mozna przyporzadkowac segmentom,
do ktérych prowadza odpowiednie krawedzie. Drzewo hybrydowe powstate z in-
formacji zgromadzonych w poprzednich krokach, wraz z naniesionymi etykietami
krawedzi niecentralnych, umieszczone zostato na rysunku 3.2d.

Nalezy w tym miejscu zaznaczy¢, ze — o ile tylko wykorzystana metoda parso-
wania zalezno$ciowego umozliwia uzyskanie drzewa nieprojekcyjnego — cafa opi-
sana powyzej procedura pozwala stworzy¢ nieciggle drzewo hybrydowe. Wida¢
to w szczegd6lnosci w omawianym przykladzie: nieciggly skiadnik suchego oceanu
powstal dzieki wyznaczeniu na wczesniejszym etapie nieprojekcyjnego drzewa za-
leznosciowego, w ktérym krzyzuja sie krawedzie oceanu — suchego oraz na —
przestwor.
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Rysunek 3.2: Procedura parsowania do drzewa hybrydowego.
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(d) Kompletne drzewo.

Rysunek 3.2: Procedura parsowania do drzewa hybrydowego.
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3.2. Architektura parsera

3.2.1. Dane wej$ciowe i wyj$ciowe modelu

Model parsera, ktéry zostanie opisany w punkcie 3.2.2, operuje na sekwengcji
segmentéw, przypisujac kazdemu z nich szereg informacji stuzacych nastepnie do
odtworzenia drzewa wedlug ogélnej procedury z punktu 3.1. Material stuzacy do
wytrenowania modelu musi zatem zosta¢ odpowiednio zakodowany w postaci da-
nych wejéciowych i wyjéciowych modelu. Dane wejsSciowe to przykiady informacji,
jaka bedzie przekazywana do przetworzenia gotowemu modelowi. Dane wyjsciowe
to przykiady odpowiedzi, jakich model powinien udzieli¢ dla danego wejScia. Nie
jest to jeszcze gotowe drzewo (stanowigce efekt konicowy dzialania parsera), ale
posrednia posta¢ danych — komplet informacji wystarczajgcych do skonstruowania
takiego drzewa.

Posta¢ danych wejsciowych jest prosta — kazde zdanie reprezentowane jest jako
lista skfadajgcych sie na nie segmentéw. Dane wyj$ciowe zawieraja informacje pozwa-
lajgca w petni odtworzy¢ drzewo hybrydowe zgodnie z procedura opisang wcze$niej.
Tabela 3.1 przedstawia dane wej$ciowe oraz wyjéciowe odpowiadajgce drzewu z ry-
sunku 3.2d. Pierwsza kolumna zawiera numery kolejne segmentéw i dodana jest
dla czytelnosci. Druga kolumna — segmenty — stanowi dane wejSciowe. Kolejne
kolumny tabeli to dane wyjéciowe w postaci pieciu sekwencji o dtugosci réwnej
liczbie segmentéw, zawierajacych odpowiadajgce poszczegdélnym segmentom:

— Nadrzednik zalezno$ciowy w postaci jego numeru kolejnego lub zera, jesli nad-
rzednikiem jest rooT.

— Relacja zaleznosciowa Iaczaca segment z jego nadrzednikiem (root, jedli nadrzed-
nikiem jest rooT).

# segment nadrzednik relacja  kregostup rodzic

1 Wplyngt 0 root ROOT -S—-VP-V — —
2 em 1 aux — 1
3 na 1 comp PrepNP — Prep S 1
4 suchego 6 adjunct  AdjP — Adj NP 2
5  przestwor 3 comp NP - NP - N PrepNP 1
6  oceanu 5 adjunct NP - NP - N NP 2
7 1 punct Punct ROOT 1

Tabela 3.1: Drzewo z rysunku 3.2d zakodowane jako dane wejSciowe i wyj$ciowe.
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— Kregostup nad segmentem w postaci ciggu nieterminali. Kregostupy traktowane
sq w tym ujeciu jako wartosci atomowe (zob. réwniez 3.5.1). Mozliwy jest pusty
kregostup, jak dla segmentu em w przykladzie.

— Etykieta wezla bedacego rodzicem najwyzszego nieterminala kregostupa (miej-
sce, w ktérym kregostup podrzednika nalezy podtaczy¢ do kregostupa nadrzed-
nika krawedzig niecentralng).

— Wysokoé¢ rodzica w kregostupie nadrzednika, w obrebie weztéw o tym samym
typie skladniowym, liczona od dotu. Pojedynczy kregostup moze zawieraé wiecej
niz jeden wezet o tej samej etykiecie, konieczna jest zatem mozliwo$¢ ich roz-
r6znienia. Na przyklad wezet AdjP koriczacy kregostup nad segmentem suchego
jest podtaczony do drugiego (liczac od liScia w goére) wezta NP kregostupa nad
segmentem oceanu, stad wartos¢ 2 w ostatniej kolumnie w wierszu dla suchego.

3.2.2. Sieé¢ neuronowa

Podstawe dziatania parsera stanowi sie¢ neuronowa sktadajgca si¢ z dwoéch gtow-
nych moduléw: pretrenowanego modelu jezykowego dostarczajacego wektorowych
reprezentacji segmentéw wejSciowych oraz komponentu przewidujacego poszcze-
golne elementy danych wyjsciowych.

Reprezentacje wektorowe modelu BERT

W pierwszej kolejnosci dane wejSciowe przetwarzane sg przez model jezykowy
typu BERT (Devlin et al., 2019). Modele z rodziny BERT sktadajg sie z wielu (naj-
czesciej kilkunastu) warstw o architekturze Transformer (Vaswani et al., 2017), wy-
korzystujacych mechanizm uwagi (attention), aby obliczaé reprezentacje wektorowe
poszczegdllnych segmentéw z uwzglednieniem pozostalych segmentéw w sekwencji
wejsciowej jako towarzyszacego im kontekstu. Architektura kodujaca Transformer,
wykorzystywana w modelach BERT, zostala opisana w dodatku C. Podczas treno-
wania modelu BERT jego zadaniem jest uzupelnianie losowo usunietych z sekwencji
wejéciowej segmentéw (masked language modeling). Takie trenowanie, nazywane pre-
trenowaniem, nie wymaga nanoszenia na dane zadnej anotacji lingwistycznej (jedyna
potrzebng informacjq jest sam tekst). Mozna zatem w tym celu wykorzystaé bardzo
duze ilodci danych tekstowych. Pretrenowanie modeli jezykowych jest natomiast
zadaniem kosztownym czasowo i obliczeniowo.

Pretrenowany model BERT mozna pozbawi¢ ostatnich warstw, odpowiedzialnych
za przewidywanie brakujgcych stéw w zadaniu, ktérego zostat nauczony, a nastepnie
wykorzystaé reprezentacje wektorowe* obliczane przez jedng z kolejnych warstw

* Mogga to by¢ reprezentacje poszczegdlnych segmentéw lub reprezentacja calego tekstu wejscio-
wego obliczana dla specjalnego dodatkowego segmentu CLS wprowadzanego w architekturze BERT.
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Transformer, czynigc je wejéciami dla innego klasyfikatora. Jesli klasyfikatorem tym
jest sie¢ neuronowa, a w ramach jej trenowania modyfikowane sg réwniez parametry
modelu jezykowego, mamy do czynienia z dostrajaniem (fine-tuning) modelu jezyko-
wego do danego zadania. Jest to obecnie czesty scenariusz w réznych zastosowaniach
z zakresu przetwarzania jezyka naturalnego, wykorzystany réwniez w parserze Hy-
dra. Dostrajanie modelu jezykowego, w odréznieniu od pretrenowania, przewaznie
odbywa sie z uzyciem danych opatrzonych jakiego$ rodzaju anotacjg. Sa to dane
trudniej dostepne, a zatem najczeSciej duzo mniej liczne.

Nalezy tutaj zaznaczy¢, ze uzywajac okreslenia modele jezykowe, mamy na mysli
sieci neuronowe o architekturach typu encoder, ktérych rozmiary liczone sa w dzie-
sigtkach lub setkach milionéw parametréw. Odrézniamy je tym samym od duzych,
generatywnych modeli jezykowych (LLM, large language models) z rodzin takich jak
GPT (OpenAl, 2024), Llama (Grattafiori et al., 2024) czy DeepSeek (DeepSeek-Al,
2025), liczacych nawet setki miliardow parametréw. Typowe scenariusze wykorzy-
stania takich modeli w zadaniach NLP r6znig sie od mojego podejécia i polegaja na
odczytaniu napisu w jezyku naturalnym wygenerowanego przez model w odpowie-
dzi na tekstowe zapytanie (instrukcje, prompt) zadane na wejsciu. Model najczesciej
nie jest przy tym w Zzaden sposéb dostrajany, jedyng stosowang formg nadzoru jest
zawarcie w prompcie jednego lub kilku przyktadéw wskazujacych schemat, wediug
ktérego ma by¢ sformutowana odpowiedz (tzw. one- lub few-shot, w odréznieniu od
scenariusza zero-shot nie uwzgledniajacego nawet przyktadéw).

Skala i specyfika duzych modeli jezykowych czynig je mato adekwatnymi w przy-
padku podejsé¢ takich jak moje, zakltadajacych dostrojenie modelu na niewielkim
(w poréwnaniu z danymi wykorzystanymi do pretreningu) zbiorze specjalistycznie
anotowanych danych, jakim jest treebank, oraz operowanie na wektorowych re-
prezentacjach poszczegélnych segmentéw. Zagadnienie wykorzystania LLM-6w do
uzyskiwania rozbioréw sktadniowych poprzez odpowiednie konstruowanie promp-
tow badali na przyklad Tian et al. (2024), jednak ich wyniki wskazujg, Ze lepiej
sprawdzajg sie uczone z nadzorem parsery wykorzystujace (mate) modele jezykowe.
Jednoczesdnie, mimo wyraznego skupienia uwagi badaczy na modelach typu LLM,
prowadzone sg rowniez prace nad udoskonalaniem matych modeli — przyktadem
moze by¢ opracowany niedawno ModernBERT (Warner et al., 2025), stanowigcy
istotne unowocze$nienie i optymalizacje architektury BERT.

Klasyfikatory

Wszystkie elementy danych wyjSciowych wymienione w punkcie 3.2.1 poza
powigzaniami zaleznoSciowymi przewidywane sg przez klasyfikatory emitujace roz-
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Rysunek 3.3: Schemat architektury parsera.

ktad prawdopodobieristwa® mozliwych wartoéci przyjmowanych przez ten element.
Dla kazdej z tych czterech sktfadowych przeznaczony jest jeden klasyfikator w postaci
pojedynczej warstwy gestej — RELACJA zaleznoséciowa, KREGOStUP, RODZIC oraz
WYS. RODZICA — uruchamiany réwnolegle na reprezentacji wektorowej kazdego
segmentu. Na wektorach pochodzacych z modelu BERT operujg, réwnolegle z czte-
rema klasyfikatorami wymienionymi powyzej, dwie warstwy geste NADRZEDNIKI
oraz PODRZEDNIKI, produkujgce posrednie reprezentacje wektorowe. Stanowia
one wejscie dla posiadajacego nieco bardziej skomplikowana budowe klasyfikatora
wyznaczajacego nadrzedniki zalezno$ciowe. Opisywang strukture modelu schema-
tycznie przedstawia rysunek 3.3.

Do wyznaczania krawedzi zaleznodciowych (czyli nadrzednika dla kazdego
segmentu) zastosowalam bardziej ztozong konstrukcje, zainspirowang parserem
COMBO (Klimaszewski i Wréblewska, 2021),° osiagajacego w momencie pracy
nad Hydra najlepszg jakos$¢ parsowania zaleznodciowego dla jezyka polskiego.
Posrednie reprezentacje wektorowe odpowiadajace nadrzednikom oraz podrzed-
nikom sg parami mnozone skalarnie, co daje w wyniku macierz M wag krawedzi
zaleznosciowych. Schemat klasyfikatora przedstawia rysunek 3.4. [loczyn skalarny
i-tego wektora podrzednika oraz j-tego wektora nadrzednika stanowi element M;;
tej macierzy i odpowiada logitowi prawdopodobieristwa, Ze j-ty segment jest nad-
rzednikiem zaleznoSciowym segmentu i-tego. Innymi sfowy, wiersze macierzy wag
to przewidywane przez model rozktady prawdopodobieristwa wyboru nadrzednika

> Z technicznego punktu widzenia na tym etapie nie mamy jeszcze do czynienia z prawdopo-

dobienistwami, ale z tzw. logitami przyjmujacymi wartosci rzeczywiste. Wektor logitéw (x4, ..., xg)
Y el
czyli liczb z przedziatu (0, 1) (takie wartoéci przyjmuje funkgja softmax) sumujacych sie do jednosci.

przeksztalcany jest za pomoca funkgji softmax(x;) = do postaci rozkltadu prawdopodobienstwa,

Softmax stanowi wielowymiarowe uogdlnienie funkcji logistycznej ﬁ, x € R, ktérej funkcjg
odwrotng jest funkcja logitowa Ir( % ), x € (0, 1). Stad pochodzi konwencja okreslania w kontekscie

uczenia maszynowego wartoéci, ktére majg zosta¢ przekazane do funkcji softmax, logitami.
¢ Podobne podejscie stosowali réwniez m.in. Dozat i Manning (2017).
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Rysunek 3.4: Schemat klasyfikatora dla krawedzi zalezno$ciowych.

dla poszczegblnych segmentéw. Wartos¢ elementu M;; reprezentuje wybdér wezla
roOT jako nadrzednika i-tego segmentu.”

Na rysunku 3.5 zostaly przedstawione przyktadowe macierze odpowiadajace
zdaniu Dzisiaj zamierzam plakaé caly dzieii.8 Wartosci 1 w macierzy na rysunku 3.5b
odpowiadajg istniejgcym w drzewie krawedziom. Po lewej stronie oraz nad macie-
rza wypisano segmenty odpowiadajgce wierszom i kolumnom. Jedyna niezerowa
warto$¢ w kazdym wierszu wskazuje na nadrzednik segmentu (wypisany po prawej
stronie wiersza). Na przyklad jedynka w czwartym wierszu i pigtej kolumnie od-
powiada relacji zaleznosciowej dzieri — caly. Jedyna niezerowa warto$¢ na diagonali
macierzy — w wierszu i kolumnie dla zamierzam — wskazuje ten segment jako
nadrzednik catego zdania. Wynik zastosowania funkcji softmax do poszczegdlnych
wierszy macierzy logitow (rys. 3.5c), stanowigcej wynik dziatania klasyfikatora dla
krawedzi zalezno$ciowych, bardzo niewiele r6zni si¢ od macierzy wzorcowe;j.

Ostateczny ksztalt drzewa zaleznoSciowego jest wyznaczany z macierzy wag za
pomocy algorytmu Tarjana (1977) znajdujacego maksymalne drzewo rozpinajace
(MST) w grafie skierowanym — modut zalezno$ciowy Hydry jest zatem parserem
grafowym typu arc-factored. Parser ten nie jest w zaden spos6b ograniczony do drzew
projekcyjnych, a co za tym idzie — pozwala na uzyskanie w ostatecznym wyniku
drzew hybrydowych z nieciggto$ciami.

Wspomniany algorytm MST zostat potaczony z procedurg Root Reweighting Algo-
rithm (Stanojevic i Cohen, 2021). Meta-algorytm Root Reweighting Algorithm polega na
modyfikacji macierzy wag krawedzi w sposéb gwarantujacy, ze kazda uzyta nastep-

7 Inaczej niz w parserze COMBO, gdzie weztowi root odpowiadaja dodatkowy wiersz i kolumna

macierzy.
8 Zrédlo: KWIP.
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(c) Macierz logitéw oraz wynik zastosowania funkgji softmax.

Rysunek 3.5: Poréwnanie wzorcowej oraz obliczonej przez model macierzy wag.

nie procedura znajdowania maksymalnego drzewa rozpinajacego przypisze wezet
rooT jako nadrzednik dokladnie jednemu segmentowi (z wezta rRoor wychodzié
bedzie doktadnie jedna krawedz). Wymaganie to nie jest w szczegdlnosci spelnione
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przez algorytmy MST typu Chu-Liu-Edmonds w ich ogdélnej postaci i wymaga
dodatkowego uwzglednienia w implementacjach parseréw zaleznosciowych (zob.
Zmigrod et al. 2020).

3.2.3. Konstruowanie drzewa

Dzialania opisane w poprzednich punktach dostarczajg wszystkich informacji
potrzebnych do skonstruowania drzewa hybrydowego zgodnie z procedurg zapro-
ponowang w punkcie 3.1. Aby wyeliminowa¢ niespdjnosci, ktére mogly sie poja-
wi¢ w wyniku niezaleznego przewidywania poszczegdlnych komponentéw drzewa,
podczas jego budowania stosowane sg nastepujace korekty:

— Jesli wezet ROOT wystepuje w kregostupie segmentu innego niz korzen drzewa
zalezno$ciowego, zostaje usuniety.

— Jesli kregostup przypisany korzeniowi drzewa zalezno$ciowego zaczyna sie od
wezla innego niz ROOT, wezet taki jest do niego dodawany. Ten oraz poprzedni
krok zapewniajg, ze drzewo zawiera doktadnie jeden nieterminal o etykiecie
ROOT i jest on korzeniem calej struktury hybrydowej.”

— Jesli w kregostupie nadrzednika wystepuje mniej powtérzeri wezta pewnego
typu, niz wymaga tego przewidziane przez model podiaczenie kregostupa pod-
rzednika, sg one dodawane. Na przyktad jesli wymagane jest podigczenie VP-2
(jako dziecko drugiego od dotu wierzchotka VP) do kregostupa S — VP -V,
kregostup ten wydtuzany jest do postaci S - VP - VP - V.

— Jesli w kregostupie nadrzednika nie wystepuje wezel typu wymaganego do pod-
faczenia podrzednika, zostaje on podiaczony jako dziecko najwyzszego wezta.
Na przykiad podigczenie NP-1 do kregostupa VP — V rozstrzygane jest przez
podlaczenie do wezta VP.

— Jesli model wskazuje na podtaczenie do pustego kregostupa, podigczenie jest za-
miast tego wykonywane do najblizszego zalezno$ciowego przodka o niepustym
kregostupie. Jest to jedyna operacja korekcyjna zmieniajaca strukture zalezno-
Sciowg przewidziang przez model.

— Z drzewa usuwane sg wszystkie ewentualne krawedzie unarne postaci X — X
(nieterminal posiadajacy jedno dziecko tego samego typu, co on sam, zostaje
zastgpiony tym dzieckiem).

? Implementacja Hydry pozwala na zdefiniowanie dowolnej etykiety, ktéra ma by¢ traktowana
w ten specjalny sposéb, lub na pominiecie tego kroku, jesli schemat anotacji danych nie wyrdznia
takiego typu nieterminala.
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3.3. Implementacja parsera

3.3.1. Wybér narzedzi programistycznych

Wiaczanie modeli jezykowych w systemy rozwigzujgce r6zne zadania z dziedziny
przetwarzania jezyka naturalnego stato si¢ w ostatnich latach powszechne. Powstaly
rOwniez narzedzia i pakiety programistyczne ulatwiajace korzystanie z tych modeli,
takie jak uzyte do implementacji parsera Hydra biblioteki dla jezyka Python 3:
Huggingface Transformers (nazwa ta zapisywana jest przez twércéw jako = Trans-
formers)!? oraz # Datasets.!! Pierwsza z wymienionych bibliotek udostgpnia API
programistyczne do wielu modeli jezykowych z rodziny BERT i nie tylko. Oferuje
rOwniez szereg schematéw nadbudowanych nad tymi modelami klasyfikatoréw,
sprawdzajacych sie w wielu typowych zastosowaniach NLP. Na przyktad klasyfi-
kator emitujacy jedng etykiete dla calego tekstu wejSciowego mozna wytrenowac
i wykorzysta¢ do analizy wydzwieku, wykrywania spamu czy treSci szkodliwych,
itp. = Transformers umozliwia wybér biblioteki realizujacej operacje matematyczne
na tensorach, odpowiedzialnej za obliczenia konieczne do uczenia i uruchamiania
sieci neuronowych. W przypadku implementacji Hydry zostala wybrana biblioteka
TensorFlow.!2 Z kolei biblioteka # Datasets dostarcza sposobéw reprezentacji oraz

funkcji uzytecznych przy operowaniu na danych wejSciowych dla modeli.

3.3.2. Implementacja sieci neuronowej

Sposréd typow klasyfikatora oferowanych przez = Transformers, najblizszy ar-
chitekturze zaprojektowanej dla parsera Hydra jest scenariusz klasyfikacji poszcze-
golnych segmentéw. Pozwala on na przypisanie kazdemu segmentowi wejSciowemu
jednej etykiety z ustalonego zbioru (znacznikéw morfosktadniowych, znacznikéw
typu IOB w wykrywaniu nazw wlasnych itp.). Nie ma natomiast mozliwosci réowno-
czesnego wyboru z kilku zbioréw etykiet, jak to zostato opisane w punkcie 3.2. Archi-
tektura przedstawiona na rysunkach 3.3 oraz 3.4 zostala zatem zaimplementowana
w oparciu o dostepng w = Transformers klase TFBertForTokenClassification.

Wyjsciem z modelu BERT jest macierz reprezentacji wektorowych dla poszcze-
gélnych elementéw tekstu wejSciowego (wiersze macierzy odpowiadajg kolejnym
elementom). Macierz ta jest najpierw przekazywana do warstwy typu dropout.'3

10 https://huggingface.co/docs/transformers

1 https://huggingface.co/docs/datasets

12 https://www.tensorflow.org

13 Warstwa dropout jest mechanizmem regularyzacji modelu, czyli zapobiegania nadmiernemu
dopasowaniu do danych uczacych (overfitting) kosztem mozliwosci uogdlniania (generalisation)
wytrenowanego modelu. Podczas uczenia warstwa ta zmienia losowo wybrane warto$ci w macierzy
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https://www.tensorflow.org
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Kazdy klasyfikator przypisujacy segmentom etykiety ma posta¢ pojedynczej
warstwy gestej. Warstwa gesta to jeden z podstawowych komponentéw stosowanych
w sieciach neuronowych. Matematycznie odpowiada ona przeksztalceniu afinicz-

nemau:

Dense(X) =X-W+Db (3.1)

Wartosci macierzy i wektora W i b, nazywane parametrami lub wagami, optyma-
lizowane s podczas trenowania sieci. Wymiar n x m macierzy X oraz oczekiwany
wymiar wyniku 7 x k determinujg wymiary W i b jako odpowiednio m x k oraz
n x k.1* Tensor b nazywany jest wyrazem wolnym (bias), a przypadku jego braku
warstwa gesta odpowiada przeksztalceniu liniowemu. W opisywanym modelu m
bedzie dlugoscia pojedynczej reprezentacji wektorowej pochodzacej z BERT-a, n
— liczbg segmentéw (upraszczajac, zob. 3.3.3) w zadanym tekscie, a k — liczba
mozliwych etykiet. Ta ostatnia warto$¢ zalezna jest od konkretnego klasyfikatora.

Powstaje w ten spos6b macierz n wektorow ditugosci k — kazdemu segmen-
towi wejSciowemu odpowiada wektor logitéw prawdopodobieristw. Poszczegdlne
wspoélrzedne wektora powigzane sg jednoznacznie z mozliwymi etykietami, wiec
ostateczny wybor etykiety sprowadza si¢ do znalezienia najwigkszego elementu
wektora.

Jako funkgja straty podczas trenowania modelu uzywana jest entropia krzyzowa,
bedaca miarg rozbieznosci rozktadéw prawdopodobienistwa. Jesli X jest dyskretna
zmienng losowa przyjmujaca wartosci ze zbioru x4, ..., x,,, a p oraz g — okreSlonymi
dla nich rozktadami prawdopodobienistwa, to entropia krzyzowa miedzy p a q zde-
finiowana jest jako

H(p,q,X) = =) p(x;)logg(x;)
i=1

— przy czym p rozumiany jest jako rozklad prawdziwy, a g — jako rozklad, kto-
rego nietrafnos¢ wzgledem p wyraza entropia krzyzowa. W przypadku opisywa-
nego parsera rozkladami ocenianymi miarg entropii krzyzowej s wektory zwra-

na zera, ,skfaniajagc” model do wiekszej elastycznosci i odpornoéci na zaburzenia w danych wejscio-
wych. Podczas klasyfikacji natomiast warstwa dropout niczego nie zmienia — model powinien méc
wykorzystaé calg przekazang mu informacje.

4 W og6lnosci W i b s tensorami dowolnego rzedu. Zrédtami dodatkowych wymiaréw moga
by¢ charakter danych (na przyktad piksele w klasyfikacji obrazéw ulozone w dwoéch wymiarach) lub
batching. W faktycznych implementacjach sieci neuronowych zaréwno podczas uczenia, jak podczas
przetwarzania nowych danych przyklady wejSciowe sg grupowane w partie (batches). Obliczenia
modelu na przyktadach w obrebie jednej partii s3 wykonywane réwnolegle, aby przyspieszy¢ caty
proces oraz wykorzysta¢ mozliwosci zréwnoleglania obliczeri oferowane przez graficzne jednostki

obliczeniowe.
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cane przez poszczegodlne klasyfikatory dla kolejnych segmentéw (znormalizowane
funkcja softmax), natomiast jako rozkltady prawdziwe (wzorcowe) przyjmowane sa
rozktady punktowe przypisujace prawdopodobienstwo 1 wartosciom wystepujacym
w danych uczacych. Laczna funkgja straty, wzgledem ktérej odbywa sie propagacja
wsteczna,!® to suma entropii krzyzowych dla wszystkich klasyfikatoréw i dla wszyst-
kich segmentow.

3.3.3. Spéjnos¢é tokenizacji z segmentacja

Wiasciwoscig modeli BERT wymagajaca uwzglednienia w implementacji kla-
syfikatora operujacego na poszczegdlnych segmentach jest mechanizm tokenizacji
(algorytm WordPiece, Wu et al. 2016). Aby utrzyma¢ rozsadny z obliczeniowego
punktu widzenia rozmiar stownika oraz wyeliminowaé problem nieznanych stéw
(out of vocabulary, OOV), modele te dzielg tekst wejSciowy na jednostki (tokeny)
czesto mniejsze niz stowa. Powoduje to, ze podzial wypowiedzenia na tokeny prze-
twarzane przez model BERT moze by¢ drobniejszy niz podzial na segmenty wedtug
anotacji danych. W efekcie réwniez dtugos¢ sekwencyj etykiet emitowanych przez
model moze by¢ wieksza niz liczba segmentéw, dla ktérych ma zosta¢ skonstruowane
drzewo (oraz sekwencja wzorcowych etykiet, wzgledem ktérych ma by¢ obliczona
wartos$¢ funkgji straty).

Opisana rozbiezno$¢ wymaga zignorowania niektérych wektoréw produkowa-
nych przed model. Prostym i powszechnie stosowanym rozwigzaniem jest uwzgled-
nienie tylko pierwszego tokenu pochodzacego z kazdego segmentu wejSciowego,
jak zilustrowano na rysunku 3.6. Podczas przetwarzania przyktadowego zdania,'®
sktadajacego sie z szeSciu segmentdéw, tokenizator BERT-a podzielil stowa Pokrojong,
fasolke oraz gotujemy na wiecej czesci, produkujac w rezultacie facznie jedenascie
tokenéw.!” Dane wyjsciowe kodujace prawidlowe drzewo dla tego zdania zawierajg

15 Propagacja wsteczna (backpropagation) jest fundamentalng procedurg w trenowaniu wspétcze-
snych sieci neuronowych. Stanowi ona praktyczng implementacje reguly faricuchowej dla obliczania
pochodnej funkcji ztozonej i pozwala na obliczenie gradientu funkgji straty wzgledem parametréw
sieci neuronowej. Gradient ten pozwala wyznaczy¢ korekte parametréw modelu stosowang w danym
kroku uczenia tak, aby stopniowo przesuwac wartos¢ funkcji straty w kierunku jej minimum. Metody
bedace prekursorami propagacji wstecznej siegaja lat 50. ubiegtego stulecia, a rozw6j wspétczesnych
algorytméw przypadat na lata 70. i 80. Druga dekada XXI wieku przyniosta natomiast praktyczne
mozliwosci ich zastosowania na szerokga skale dzieki powszechnej dostepnosci graficznych jednostek
obliczeniowych (GPU).

16 7Zrédio: KWJP.

17 Wykorzystywana implementacja tokenizatora dla modelu BERT umozliwia podziat ciggtego
tekstu lub okreélenia wstepnej tokenizacji, ktéra moze zostaé poddana dalszym podziatom. W parse-
rze Hydra wykorzystywana jest ta druga mozliwos¢, dlatego tokenizacja BERT-a zachowuje wszystkie
wystepujace w danych wejéciowych granice segmentéw i potencjalnie wprowadza kolejne.
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Rysunek 3.6: Maskowanie tokenizacji BERT-a.

po szed¢ etykiet dla kazdego klasyfikatora. Aby zréwnolegli¢ dane z faktycznym
wyjSciem modelu, w ktérym kazdy klasyfikator obliczy jedenascie wynikéw — po
jednym dla kazdego tokenu BERT-a — nalezy doda¢ pie¢ wektoréw. Przypisanie tym
wektorom specjalnej warto$ci maskujacej, rozpoznawanej przez uzywane biblioteki,
spowoduje ich pominigcie podczas obliczania funkgiji straty.!8

3.4. Pozostale moduly narzedzia Hydra

Narzedzie Hydra moze nie tylko petni¢ role parsera, ale réwniez dostarczaé
innych rodzajéw automatycznego znakowania tekstu. W tym punkcie zostang przed-
stawione moduly zaimplementowane oprécz opisanego wyzej mechanizmu analizy
sktadniowej. Podczas trenowania modelu Hydry mozna wybraé dowolny podzbiér
dostepnych moduléw. Wszystkie wybrane moduly korzystajg ze wspdlnego modelu
BERT, trenowane sa tacznie i dziataja rownolegle jako jeden wielowyjsciowy model —
odpowiednie klasyfikatory dodawane sg analogicznie, jak zostato to przedstawione
w przypadku parsowania w punkcie 3.2.2. Moduly znakowania automatycznego
Hydry to:

— hybrydowe znakowanie skfadniowe,

— zaleznosSciowe znakowanie skladniowe,

— segmentacja (zob. 3.4.1),

— tagowanie (zob. 3.4.2),

— lematyzacja (zob. 3.4.2),

— wykrywanie jednostek nazewniczych (zob. 3.4.3).

18 A zatem wyzerowanie odpowiednich pochodnych cze$ciowych (gradientéw) i zablokowanie
y p p y € yeh (g
propagacji wstecznej dla zamaskowanych wyjs¢ z modelu.
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Modut parsowania hybrydowego zostat szczegétowo opisany w punktach 3.1
oraz 3.2. Powigzania i relacje zaleznosciowe sg wyznaczane w ramach dziatania tego
modutu, mozna jednak uzy¢ Hydry jako parsera stricte zaleznoSciowego — modut
parsowania ograniczony zostaje w takim wypadku do klasyfikatorow NADRZED-
NIKI, PODRZEDNIKI oraz RELACJA. Pozostale cztery moduly zostang przedsta-

wione kolejno w niniejszym punkcie.

3.4.1. Segmentacja

W powyzszych opisach dziatania Hydry uwaga skupiona byta na procesie uzyski-
wania analizy sktadniowej. Dlatego zostalo przyjete zalozenie, ze przetwarzany tekst
jest juz podzielony na segmenty. Jest to prawda w przypadku wykorzystywanych
danych uczacych. Jesli jednak parser ma postuzy¢ do analizy sktadniowej dowolnego
tekstu, powinien by¢ w stanie sam wykonaé segmentacje, czyli prawidtowo wyzna-
czy¢ jednostki, ktére znajda sie¢ w liSciach drzewa (zob. 1.1.1).

Istotng cechg podejscia do tego zagadnienia opracowanego w ramach narzedzia
Hydra jest wykorzystanie informacji o mozliwych wariantach segmentacji dostarcza-
nej przez analizator morfologiczny Morfeusz 2, ktérego stownik bazuje na danych
Stownika gramatycznego jezyka polskiego (SGJP, Saloni et al. 2015).

Wynikiem dziatania Morfeusza jest acykliczny graf skierowany reprezentujacy
dopuszczane przez reguly analizatora podzialy wejSciowego tekstu na segmenty.
Wezly grafu sa uporzadkowane i odpowiadajg pozycjom w tekscie, ktére moga
stanowi¢ granice segmentu, natomiast pojedyncza krawedZ obejmuje mozliwy seg-
ment, t3czac jego poczatek z koricem. Kazda Sciezka od pierwszego do ostatniego
wezla odpowiada jednej z mozliwych segmentacji. Segmentom przypisane sg zbiory
interpretacji (forma haslowa oraz znacznik morfoskladniowy, tutaj przedstawione
W uproszczonej postaci) zgodne ze sfownikiem analizatora. Rysunek 3.7 przedstawia
graf analizy dla zdania Cos miatem. Wezty 0 oraz 5 odpowiadaja poczatkowi i koricowi
tekstu. Wezly 2 oraz 4 stanowig granice segmentéw wyznaczone przez spacje oraz
znak interpunkcyjny. Obecnos¢ weztéw 1 oraz 3 wynika z niejednoznacznej segmen-
tacji stow Cos (pojedynczy rzeczownik co$ lub rzeczownik co z czastka positkowa -$)
i miatem (czasownik MIEC z czgstkq positkowq -em lub forma rzeczownika miat).

Punktem wyijscia dla procedury segmentacji zaimplementowanej w parserze
Hydra jest maksymalny (najdrobniejszy) podziat zdania odczytany z grafu analizy
Morfeusza. Oznacza to, ze poczatkowo kazdy wezetl grafu jest uznawany za poten-
cjalng granice segmentu. Dla przyktadowego tekstu Cos miatem. i grafu z rysunku 3.7
takim podziatem bedzie Co-$-miat-em-. Kazdemu segmentowi przypisywana jest bi-
narna etykieta sygnalizujaca, czy w danych uczacych stanowi on faktycznie poczatek
nowego segmentu (B, beginning) czy kontynuacje poprzedniego (I, inside). Tabela 3.2
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Co
$ miat em
Cos miatem
Rysunek 3.7: Graf analizy Morfeusza.
dane wejsciowe  Czyzby chciat  mi  cos powiedzie¢c  ?
Morfeusz Czyz by chcial mi co 5§  powiedzie¢c  ?
etykiety B I B B B I B B

Tabela 3.2: Etykiety dla segmentagji.

przedstawia etykiety B/I dla zdania Czyzby chcial mi co$ powiedziec¢? z prawidtowsq
segmentacjag podang w pierwszym wierszu i maksymalng segmentacjag Morfeusza
w drugim wierszu.

Analogicznie, jak opisano to w punkcie 3.3, segmenty pochodzace z Morfeusza
poddawane sa tokenizacji BERT-a, a wiec konieczne jest zastosowanie maskowania.
Maskowanie dla klasyfikatora przewidujacego segmentacje jest inne niz dla pozo-
stalych klasyfikatoréw — uwzgledniane sg pierwsze tokeny segmentéw Morfeusza,
a maskowane pozostate. R6znice w maskowaniu ilustruje rysunek 3.8. Dla zdania
wejéciowego Musialem cos wykombinowacé. token §</w> (pochodzacy ze stowa cos) zo-
staje dla klasyfikatoréw nieprzeznaczonych do segmentacji zamaskowany, poniewaz
nie jest poczatkiem faktycznego segmentu w tym zdaniu — nie jest mu przypisany
znacznik morfosktadniowy ani zadna z etykiet kodujacych drzewo. Stanowi on na-
tomiast poczatek (i zarazem calos$¢) segmentu w grafie Morfeusza, dlatego posiada
etykiete segmentacji (w tym przypadku I).1

19 Zblizona koncepcja stoi za metoda segmentacji zaimplementowang w narzedziu Trankit
(Nguyen et al., 2021), gdzie klasyfikacji jako poczatek lub kontynuacja segmentu poddawane sg
bezposrednio tokeny pochodzace z podziatu dla modelu jezykowego.
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Rysunek 3.8: Maskowanie tokenizacji BERT-a vs maskowanie segmentacji.

3.4.2. Tagowanie i lematyzacja

Mozliwoé¢ rozszerzenia dziatania parsera Hydra o tagowanie morfosktadniowe,
czyli przypisanie kazdemu segmentowi wypowiedzenia jego charakterystyki fleksyj-
nej, jest oczywista. Wystarczy dodac kolejny klasyfikator (w postaci warstwy gestej),
przewidujacy odpowiednie znaczniki jako etykiety wyjsciowe. Zestaw mozliwych
napiséw (tagéw), ktére koduja cechy morfosktadniowe segmentéw, nazywany jest
tagsetem.

Zadanie lematyzacji (hastowania), czyli przypisania segmentom odpowiednich
form hastowych, jest natomiast realizowane za pomoca dwéch klasyfikatoréw, prze-
widujacych regute lematyzacji oraz kasztowos¢ pierwszej litery lematu (pisownie
wielkg lub malg literg). Reguly lematyzacji sktadajg sie z trzech sygnatéw, odpo-
wiadajgcych trzem operacjom na napisach prowadzacym do przeksztalcenia formy
tekstowej segmentu we wiasciwg forme hastowq: usuniecie pewnej liczby liter na
poczatku, usuniecie pewnej liczby liter na koricu oraz dopisanie sufiksu. Na przyktad,
aby z formy imiestowu niedojedzonymi uzyska¢ lemat dojes¢, nalezy usunaé 3 pierw-
sze litery (uzyskujac napis dojedzonymi), usuna¢ 7 ostatnich liter (uzyskujac doje),
i wreszcie dopisa¢ sufiks -$¢. Regula ta reprezentowana jest jako 3_7_s¢. Tabela 3.3

20

przedstawia przykladowe zdanie”” wraz z etykietami regut lematyzacji i kasztowo$ci

odpowiadajagcymi jego segmentom. Reguta 0_0_, wladciwa dla segmentéw Moz,

20 7rédto: KWJP.
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segment lemat regula kasztowos¢
Moze MOZE 0.0_ X
medale MEDAL 0_1_ X
nie NIE 0_0_ X
5q BYC 0_2_by¢ X
najwazniejsze WAZNY 3_6_y X
dla DLA 0_0_ X
Polakéw PoLak 0.2 X
? ? 0.0_ X

Tabela 3.3: Etykiety dla lematyzagji.

nie, dla oraz ?, oznacza brak jakichkolwiek zmian — lematy tych segmentéw sg im
rownoksztattne z dokladnoscig do kasztowosci. Reguta 0_2_by¢, zastosowana do
segmentu sg skladajacego sie z dwdch liter, skutkuje zastgpieniem catego napisu
przez byé. Segment Polakéw ma etykiete kasztowosci X, zatem przypisany mu lemat
PoLak pisany jest z wielkiej litery. Pozostale segmenty posiadaja etykiete x, oznacza-
jaca mata litere — w szczegdlnosci dla rozpoczynajacego zdanie Moze wlasciwym
lematem jest MOZE.

Dyskusja dotyczaca wyboru opisywanej metody lematyzacji zostala umieszczona
w punkcie 3.5.3.

Korekta znakowania fleksyjnego

Mimo staran o jak najlepszg jako$¢ danych uczacych oraz konstrukcje modeli,
btedne wyniki automatycznego przetwarzania s3 w zasadzie nieuniknione, a celem
jest minimalizacja ich liczby. Zgodnoé¢ lematyzacji wykonanej narzedziem Hydra
z danymi wzorcowymi jest bardzo wysoka — stwierdzenie to zostanie podparte
wynikami empirycznymi w punkcie 4.3. Poniewaz jednak kazda mozliwo$é poprawy
jakosci automatycznego znakowania jest wazna, zostala zaimplementowana prosta
procedura korekty hastowania przy uzyciu obszernych danych stownikowych dostar-
czanych przez przywotany juz w punkcie 3.4.1 analizator Morfeusz 2.

Warunkiem uzycia procedury korekty jest obecnoé¢ w modelu Hydry zaréwno
modutu lematyzagji, jak i tagowania. Dla kazdego segmentu s zinterpretowanego
automatycznie przegladana jest wéwczas lista jego interpretacji pochodzaca z Morfe-
usza. Niech [ oraz t beda odpowiednio forma hastowg oraz znacznikiem fleksyjnym
przypisanymi przez model:
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1. Jesli segment nie jest notowany w stowniku analizatora, ! i t pozostajg bez zmian.
2. W przeciwnym wypadku sposéréd interpretacji podanych przez Morfeusza wy-
bierany jest zbiér kandydatéw. Dla kazdej interpretacji (/', t', k), gdzie I’ to lemat,

t' to znacznik, a k — lista kwalifikatoréw stylistycznych,?! para (I',t') zostaje

wlgczony do zbioru, jesli zachodzg oba nastepujace warunki:

— Zgadza si¢ kasztowo$c¢ pierwszej litery lematéw [ il” (oba zaczynajq sie mata
literg lub oba wielkq) lub s zawiera > 1 wielka litere.

— Znaczniki ti t’ s3 (niemal®?) identyczne.

Kazda dopasowana w ten sposéb interpretacja otrzymuje range w postaci pary

liczb (ry,1,), gdzie:

— 1y wynosi 0, jeli t = t/, a w przeciwnym przypadku (zob. przypis powyzej)
—1

— 1, wynosi 0, jesli lista k jest pusta; 1, jesli jest niepusta, ale nie zawiera warto$ci
daw., przest.,rzad., §rod., gwar. ani indyw.; 2 w przeciwnym przypadku.

3. Jesli zbiér kandydatéw jest niepusty, wybierane sg z niego elementy (/4,t1), ...

(L, t,) (gdzie n > 1) o najnizszej randze (1], r5):

— Jedli ] = 0 (udalo si¢ dopasowac¢ interpretacje Morfeusza ze znacznikiem t),
lemat I zastepowany jest przez I;.

— Jedlir] =1 oraz n = 1 (dopasowanie znacznika nie jest dokladne, ale wybor
najlepszego kandydata jest jednoznaczny), | i t zastegpowane sa odpowiednio
przezl,it,.

4. Jesli w poprzednim kroku nie wybrano nowej interpretacji, [ i t pozostaja bez

zmian.

W tabeli 3.4 zostaly zebrane przyktady dzialania opisanej procedury w odnie-
sieniu do hipotetycznych decyzji Hydry. W pierwszym przykladzie model popraw-
nie uznal stowo uprzezy za rzeczownik rodzaju Zzenskiego w dopetniaczu liczby
pojedynczej (subst:sg:gen:f), ale przypisal mu lemat uprzeza.?® Brak interpre-
tacji uprzeza subst:sg:gen:f oraz dopasowanie znacznika w interpretacji uprzaz
subst:sg:gen:f powoduje zmiane formy hastowej na prawidlowa uprzaz. Drugi
przyktad jest podobny, ale dodatkowo ilustruje zastosowanie reguly szeregujacej kan-
dydatéw na nowgq interpretacje na podstawie kwalifikatorow. Dawny lemat podréza
(réwnoznaczny wspoélczesnemu podréz) otrzymuje dalszg range, zatem sposrod

2L Oproécz tych trzech informagji, analizy Morfeusza zawieraja réwniez klasyfikacje nazw wla-

snych, jednak ta ostatnia nie jest brana pod uwage w opisywanej procedurze.
22 Dopuszczalna jest pojedyncza réznica w warto$ciach na mniej istotnych pozycjach znacznika.
2 Decyzja takajest oczywiscie bledna, ale nie catkowicie bezsensowna z punktu widzenia modelu

statystycznego. Koricowka -a i jej wymiana na -y przy tworzeniu formy dopelniacza Ip. jest w jezyku
polskim najpowszechniejsza wsréd rzeczownikéw rodzaju zenskiego, z kolei rzeczowniki Zeniskie
koriczace sie na -4z nie sg czeste.
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model Morfeusz wybrana interpretacja

uprzeza subst:sg:gen:f uprzaz subst:sg:gen:f [] uprzaz subst:sg:gen:f
uprzaz subst:sg:dat:f []
()
kontekst: Wspinat si¢ bez uprzezy.

podréza subst:pl:loc:f podrédza subst:pl:loc:f [daw.] podrdz subst:pl:loc:f
podrdéz subst:pl:loc:f []
kontekst: Marze o dalekich podréZach.

Eklerka subst:sg:nom:f eklerka subst:sg:nom:f [] Eklerka subst:sg:nom:f
eklerek subst:sg:gen.m2 []
eklerek subst:sg:acc:m2 []

kontekst: Cukiernia , Eklerka”

tapka subst:sg:nom:m2 tapka subst:sg:nom:f [] tapka subst:sg:nom:m2

kontekst: Kocur nazywa sie Lapka.

Tabela 3.4: Przyktady dziatania korekty znakowania fleksyjnego.

dwoch lematéw powigzanych z tym samym znacznikiem preferowana jest bar-
dziej adekwatna wersja podréz. Kolejny przyklad pokazuje dziatanie reguty doty-
czacej kasztowosci liter w lematach: bez niej lemat stowa Eklerka, wystepujacego
w podanym konteks$cie nietypowo — jako nazwa wtasna — zostatby niepotrzebnie
zmieniony na odpowiadajacy rzeczownikowi pospolitemu. W ostatnim przyktadzie
brakuje dopasowania na poziomie znacznikéw, zatem ponownie zostaje zachowana
(prawidlowa) decyzja modelu: chodzi o imie zwierzecia, o ktérym méwimy w ro-

dzaju meskim zywotnym.

3.4.3. Rozpoznawanie jednostek nazewniczych

Kolejnym zadaniem z dziedziny przetwarzania jezyka naturalnego, o ktérego
implementacje rozszerzony zostal parser Hydra, jest rozpoznawanie jednostek na-
zewniczych, czyli wykrywanie w tekScie fragmentéw stanowigcych nazwy wtasne
(okreslenia oséb, organizacji, nazwy geograficzne itp.). W przeprowadzonych eks-
perymentach zostala wykorzystana warstwa anotacji jednostkami nazewniczymi
obecna w milionowym, recznie znakowanym podkorpusie NKJP. Przyjeta w tym
korpusie hierarchia typéw jednostek zostala przytoczona za Savary et al. (2012)
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na rysunku 3.9. Schemat anotacji przewiduje 14 r6znych etykiet zorganizowanych
w dwupoziomowa hierarchie — dwa typy z pierwszego poziomu (persName, nazwa
osoby, oraz placeName, nazwa miejsca) posiadajg odpowiednio trzy i pie¢ podtypow.
Typy jednostek z drugiego poziomu hierarchii mogg odpowiadac czesciom sktado-
wym jednostek swojego typu nadrzednego lub stanowi¢ samodzielne jednostki.

persName time
orgliame geogName placeName date
forename addName
surname
district bloc
settlement country
region

Rysunek 3.9: Typy jednostek nazewniczych w znakowaniu NKJP.

Rysunek 3.10 pokazuje anotacje jednostkami nazewniczymi dla przyktadowego
zdania z NKJP Piotr Wronka jest pitkarzem Czarnych Nakto. Wida¢ tu, Zze anota-
¢ja przewiduje zagniezdzanie jednostek. Imi¢ (personName.forename) i nazwisko
(personName.surname) skladaja sie na nazwe osoby Piotr Wronka. Nazwa orga-
nizacji (orgName) Czarnych Naklo natomiast zawiera w sobie nazwe miejscowosci
(PlaceName.settlement) Naklo.

persName orgName
persName persName PlaceName
.forename .surname .settlement
Piotr Wronka jest pitkarzem Czarnych Nakto.

Rysunek 3.10: Przyktad znakowania jednostkami nazewniczymi w NKJP.

Na potrzeby dziatania modelu jednostki nazewnicze zostaly zakodowane w no-
tacji IOB (z ang. inside, outside, beginning — wewnatrz, na zewnatrz, poczatek):
pierwszy segment jednostki typu x otrzymuje etykiete Bx, kolejne za§ — Ix. Segmenty
niewchodzace w sklad zadnej jednostki oznaczane sg jako 0. Tabela 3.5 przedstawia
segmenty zdania Piotr Wronka jest pitkarzem Czarnych Naklo. opatrzone etykietami
nazw wlasnych zgodnie z anotacjg z rysunku 3.10. W przypadku przypisania da-
nemu segmentowi wiecej niz jednej etykiety (tutaj: segmenty Piotr, Wronka oraz
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segment  etykiety nazw wlasnych

Piotr B:persName B:persName.forename
Wronka I:persName B:persName.surname
jest 0

pitkarzem 0
Czarnych ~ B:orglName
Nakto I:orgName B:placeName.settlement

0

Tabela 3.5: Etykiety jednostek nazewniczych.

Nakto) w wyniku zagniezdzenia jednostek, zbiér wszystkich przypisanych etykiet
traktowany jest jako warto$¢ atomowa.

3.5. Inne rozwazane warianty parsera

W tym punkcie rozprawy przedyskutowane zostang powody przyjecia okreslo-
nych rozwigzan w architekturze parsera. Wspomniane bedg réwniez rozstrzygniecia
alternatywne, ktére byly brane pod uwage podczas tworzenia Hydry, ale nie zostaty
wykorzystane w ostatecznej wersji parsera.

3.5.1. Reprezentacja kregostupé6w sktadniowych

Najwazniejszym rozstrzygnieciem dotyczacym postaci kregostupéw, na jakiej
operuje parser, byl wybdr pomiedzy reprezentacjg atomowg a sekwencyjng. Osta-
tecznie wybrane przedstawienie atomowe oznacza, ze kazdy wystepujacy w danych
treningowych taricuch nieterminali stanowigcy kregostup pewnego segmentu trak-
towany jest jako niepodzielna catoé¢. Z punktu widzenia modelu staje sie on jedna
ze zbioru etykiet, ktére mozna przydzieli¢ segmentowi. Reprezentacja atomowa a
priori ,,ukrywa” przed modelem wewnetrzng strukture kregostupa oraz stopieni jego
podobienistwa do innych. Na przyktad kregostupy VP — V, VP - VP — V oraz
AdjP — Adj sa na poczatku uczenia uznawane za nawzajem do siebie (nie)podobne
w losowym stopniu. Wszelkich podobieristw i wzajemnych zaleznosci pomiedzy
typami kregostupéw model musi od podstaw nauczy¢ sie sam.

Alternatywnym branym pod uwage na etapie projektowania architektury Hydry
wariantem byta reprezentacja kregostupéw jako sekwencji nieterminali i dekodo-
wanie ich na wyjéciu z modelu wezet po wezle. Takie podejécie jest koncepcyjnie
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atrakcyjne, poniewaz dawatoby parserowi mozliwos¢ nauczenia si¢ zaréwno zna-
czenia poszczegdlnych symboli nieterminalnych, jak i zasad taczenia ich w krego-
stupy. Dopuszczalno$¢é tworzenia kregostupéw niespotykanych w danych uczacych
zwiekszylaby przy tym elastyczno$¢ modelu. Ta ostatnia cecha, obok wigkszego
skomplikowania modelu, moze jednak réwnieZ potencjalnie stanowi¢ wade, umoz-
liwiajgc halucynowanie dowolnie dtugich, nieuzasadnionych lingwistycznie Sciezek
w drzewach.

Ze wzgledu na niewielkie liczby réznych kregostupéw wystepujacych w da-
nych sktadniowych, z jakimi mamy do czynienia (zob. tab. 4.3), oraz duzo wigksza
prostote reprezentacji atomowej zostata ona wybrana jako pierwsza do zaimplemen-
towania i wstepnego przetestowania. Jej skuteczno$¢ okazata sie satysfakcjonujaca,
co w polaczeniu z mniejszg zlozono$cig zadecydowalo o przyjeciu jej w kolejnych
etapach rozwoju narzedzia Hydra.

Wsré6d atomowych sposobéw przedstawiania kregostupéw sktadniowych réw-
niez zostaly wziete pod uwage dwa podejscia. Obok faktycznie zastosowanego podej-
Scia bezposredniego, zakladajacego zaczerpniecie zestawu mozliwych typéw z da-
nych bez zadnej modyfikacji, wyprébowana zostata réwniez prosta metoda ich
uogolniania. Polegala ona na stratnej ,kompresji” grup nieterminali o tej samej
kategorii skladniowej. W ten sposéb np. kregostupy NP — N, NP - NP — N, NP
— NP — NP — N itd. zostaly zebrane pod wspdlng etykietq NP — N. Podczas kon-
struowania drzewa dodatkowe wezly NP bytlyby nadbudowywane w miare potrzeby
zgodnie z przewidziang przez model wysoko$cig podigczenia do kregostupa krawe-
dzi niecentralnych (zob. 3.1). Zaletami takiego podejécia sa mniejsza liczba etykiet
oraz bardziej ,elegancki” i (pozornie) elastyczny sposéb decydowania o wysokosci
kregostupa.

Wstepne eksperymenty nie wykazaly istotnych réznic w jakosci drzew pro-
dukowanych przez Hydre przy zastosowaniu takiej skompresowanej reprezentacji
kregostupéw. Nalezy réwniez zwréci¢ uwage, ze reprezentacja bezposrednia w po-
faczeniu z procedurami opisanymi w punkcie 3.2.3 réwniez zostawia miejsce na
dostosowanie liczby powtérzeni nieterminali w obrebie kregostupa. Struktura osta-
tecznie powstalego drzewa pozostaje zatem w podobny sposéb elastyczna wzgledem
decyzji klasyfikatora dla kregostupéw sktadniowych. Wobec powyzszych spostrze-
zern wybrana zostata reprezentacja bezposrednia.

3.5.2. Architektura klasyfikatora dla etykiet zaleznosciowych

We wspétczesnych neuronowych parserach grafowych (Dozat i Manning 2017
oraz pochodne architektury, zob. 2.2.2) do przewidzenia typéw relacji zaleznoscio-
wych wykorzystywana byta — mniej lub bardziej bezposrednio — obliczona przez
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model struktura powigzan zaleznosciowych pomiedzy segmentami. Dla ustalenia
uwagi w przytaczanych dalej wzorach przyjmujemy, Ze liczba mozliwych etykiet
wynosi /, natomiast liczba segmentéw w przetwarzanym wypowiedzeniu — s. Na
przykiad Dozat i Manning (2017) podaja nastepujacg formule?* dla obliczenia wek-
tora labels; reprezentujgcego rozktad prawdopodobienistwa etykiet dla relacji faczacej
segment i z jego nadrzednikiem j wyznaczonym uprzednio przez modut przewidu-

jacy nieetykietowane drzewo (|labels;| = L):

labels; := hj - U - d; (3.2)

W powyzszym wzorze h; oraz d; to poSrednie reprezentacje wektorowe nadrze¢dnika
i podrzednika (por. podobny zabieg w pkt. 3.2.2) odpowiednio dla segmentu i oraz
j, a U jest wytrenowang macierzg parametrow.

Z kolei parser COMBO (Klimaszewski i Wréblewska, 2021) przewiduje dys-
trybucje etykiet poprzez zastosowanie warstwy gestej modelu neuronowego (czyli
przeksztalcenia wyrazonego przez wytrenowang macierz W) do konkatenacji dwoéch
wektorow:

labels; :== (a} -He®d,)-W (3.3)

Pierwszy z nich stanowi sume wszystkich reprezentacji nadrzednika (zebranych
w macierzy H o wymiarach s x e, gdzie e jest dtugoscig reprezentacji wektorowych
h) wazong i-tym wierszem obliczonej uprzednio macierzy wag krawedzi drzewa
(wektor a; o dtugosci s).% Drugi wektor to reprezentacja podrzednika dla 1.

Sposéb przewidywania typow relacji zaleznoSciowych zastosowany w Hydrze
jest w poréwnaniu z przytoczonymi powyzej bardzo prosty — sprowadza sie do
zastosowania warstwy gestej do reprezentacji b; segmentu i dostarczonej przez model
BERT: labels; := bl-T - W. Reprezentacja ta sama w sobie osadzona jest w kontekscie
calego zdania, a faczne dostrajanie modelu jezykowego pozwala przypuszczaé, ze
produkowane przezen reprezentacje zawierajg informacje sktadniowa. Mimo to na-
suwa sie oczywiste pytanie, czy takie podejscie nie jest jednak zbyt naiwne i nie
powoduje obnizenia jakosci analizy sktadniowe;.

Poniewaz w momencie podjecia prac nad przedstawianym w niniejszej rozprawie
parserem najlepszym dostepnym narzedziem automatycznej analizy zalezno$ciowej

2 We wszystkich przytaczanych tutaj wzorach dla uproszczenia pomijamy wyrazy wolne
wystepujace w stosowanych przeksztalceniach oraz nastepujace po nich nieliniowe aktywacje warstw
modeli neuronowych i skupiamy si¢ na interakcji pomiedzy reprezentacjami wektorowymi poszcze-
golnych segmentow.

5 Jest to zatem reprezentacja nadrzednika segmentu i uwzgledniajgca stopieri pewnosci modelu
co do jego wyboru — im bardziej dana wartos¢ aj; zbliza si¢ do jednosci, z tym wiekszym

~przekonaniem”model wskazuje j jako nadrzednik 7, a udzial /; w Sredniej wazonej z H rosnie.
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dla polszczyzny byto COMBO, wtasnie jego architektura zostata przyjeta za punkt
odniesienia. Zaimplementowano oraz przetestowano trzy warianty klasyfikatora dla
etykiet zaleznoSciowych o architekturze analogicznej jak w COMBO:

— z osobnymi posrednimi reprezentacjami (h; # d;, architektura analogiczna
do COMBO),

— ze wspdlnymi poérednimi reprezentacjami (h; = d;),

— z reprezentacjami uzyskanymi bezposrednio z modelu BERT (h; = d; = b;).

Wyniki tych wstepnych eksperymentéw, wraz z wynikami uzyskanymi za po-
mocg COMBO, a takze prostego klasyfikatora ostatecznie zastosowanego w Hydrze,
zebrane zostaly w tabeli 3.6. Trenowanie oraz testy przeprowadzono na danych
Polskiego Banku Drzew Zalezno$ciowych w wersji UD (zob. 1.2.2). Uzyskane wyniki
miary LAS (zob. 4.2.1), uwzgledniajacej zaréwno poprawnosé¢ krawedzi, jak ich
etykiet zalezno$ciowych, sa o okoto punkt procentowy wyzsze niz w przypadku
COMBO, natomiast pomiedzy sobg réznig si¢ jedynie minimalnie. Uzyskane war-
todci sugeruja, ze zanurzenia wektorowe generowane przez model BERT zawieraja
informacje wystarczajagco bogata, aby wprowadzenie do klasyfikatora informacji
o strukturze drzewa nie wplywato znaczaco na jego skutecznos¢.

parser wariant UAS LAS
COMBO 95,60% 93,93%
Hydra h; # d; 96,61% 94,97 %
h; =d; 96,51% 94,91%
h; =d; =b; 96,49% 94,86%

prosty klasyfikator 96,53% 94,94%

Tabela 3.6: Jako$¢ parsowania zaleznosciowego z uzyciem réznych architektur.

Na zakoriczenie tego punktu warto nadmieni¢, ze w przypadku klasyfikatora
dla krawedzi zalezno$ciowych préby podobnego uproszczenia nie przyniosty wy-
nikéw wartych dalszego badania. Sprowadzenie parsowania zaleznoSciowego wy-
maga w szczegolnosci decyzji, jakg informacje przekazuje pojedyncza etykieta. Moze
to by¢ po prostu pozycja nadrzednika w wypowiedzeniu lub, na przyklad, jego
odlegltod¢ od segmentu podrzednego. Nieoczywiste jest réwnieZ rozstrzygniecie, jak
reprezentowac takg etykiety na potrzeby modelu. W przypadku liczby rzeczywistej
trudnosci nastreczajg wartosci niecatkowite oraz wykraczajgce poza diugos¢ zdania.
Z kolei wybor etykiet kategorialnych z géry ogranicza dopuszczalng dtugos¢ wypo-
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wiedzenia. Efekty wstepnej eksploracji r6znych mozliwosci okazaly sie jednoczesnie
na tyle stabe, aby porzuci¢ ten kierunek badan.

3.5.3. Lematyzacja

Zadanie automatycznej lematyzacji tekstow w jezykach fleksyjnych, takich jak
polski, jest nietatwe ze wzgledu na wielo$¢ schematéw, wedtug ktérych formy od-
mienione mogg by¢ tworzone z podstawowych (przypisanie formie tekstowej lematu
wymaga mniej lub bardziej jawnego odwrdcenia tej operacji). Na przyktad SGJP
(Saloni et al., 2015) notuje okoto 1000 wzoréw odmiany — swego rodzaju klas
abstrakcji paradygmatéw odmiany?® polskich stéw sklasyfikowanych ze wzgledu
na koncéwki poszczegélnych form. Uproszczony przyktad wzoru odmiany z SGJP
przedstawia tabela 3.7. W taki sposéb odmieniaja sie na przyktad rzeczowniki sINGIEL,

BAJGIEL CZY CYRKIEL, ale nie wrAScICIEL, GABRIEL CZy TOPIEL.

Ip. Im.
mianownik sing -iel sing -le
dopelniacz sing -la sing low -li

celownik sing -lowi sing -lom
biernik sing -la sing -li -le
narzednik sing -lem  sing -lami
miejscownik  sing -lu sing -lach

woltacz sing -lu sing -le

Tabela 3.7: Przyktadowy wzér odmiany wedtug SGJP.

Za ilustracje réznicy pomiedzy zréznicowaniem fleksyjnym — a co za tym idzie:
poziomem trudnosci zadania lematyzacji — jezykéw polskiego oraz angielskiego
moze postuzy¢ poréwnanie dwoéch zasobéw: stownika analizatora Morfeusz 2 oraz
danych fleksyjnych dla jezyka angielskiego opracowanych w projekcie UniMorph?”
(Batsuren et al., 2022). Oba zasoby notuja podobng liczbe form hastowych — odpo-
wiednio 348 098 oraz 399 757, natomiast pomiedzy liczba form tekstowych wystepuje
réznica jednego rzedu wielkosci: 5 023 691 w danych polskich oraz 594 776 w angiel-
skich. Oznacza to, Zze dla kazdej angielskiej formy hastowej notowanych jest Srednio

26 Paradygmat odmiany leksemu w rozumieniu Saloniego to komplet jego form fleksyjnych
ustrukturyzowany wedlug kategorii fleksyjnych. Na przyklad paradygmaty dla rzeczownikéw

przewidujg miejsca (klatki) dla form w poszczegélnych przypadkach i liczbach.
27 https://github.com/unimorph/eng


https://github.com/unimorph/eng

3.5. Inne rozwazane warianty parsera 81

1,53 r6znych tekstowo form fleksyjnych, natomiast w przypadku stownika polskiego
liczba ta wynosi 15,08.

Lematyzacja poprzez przypisanie formy hastowej wprost, jako etykiety wybie-
ranej z zamknietego zbioru przez klasyfikator, jest metodg w oczywisty sposéb
niemozliwg do sensownego zaimplementowania, niezaleznie od jezyka — zbi6r
stlownictwa dowolnego z nich, nawet ograniczony do lekseméw poswiadczonych
korpusowo, jest ogromny. Dla jezykéw o ograniczonej fleksji, jak angielski, mozna
pokusic sie o reczne opracowanie odpowiednich regut czy procedur. W przypadku
jezyka polskiego zadanie lematyzacji byto przez dtugi czas powigzane z dezambi-
guacja morfoskltadniowg (wyborem wlasciwych interpretacji z zamknietego zbioru
pochodzacego z analizatora fleksyjnego), stanowigc w pewnym sensie jej skutek
uboczny.

Woeczesne tagery dla polszczyzny byly technicznie rzecz biorgc dezambiguato-
rami (zob. Radziszewski i Acedaniski 2012). Stosowane w nich modele statystyczne
decydowaly o wyborze interpretacji przede wszystkim na podstawie znacznika,
co determinowato przypisanie segmentowi powigzanej z tym znacznikiem formy
hastowej. Takie podejscie pociggalo za sobg w szczeg6lnosci dwa problemy: niejed-
noznaczno$ci nierozstrzygalne na poziomie znacznika fleksyjnego (majg to forma
finitywna liczby mnogiej trzeciej osoby, ale ktérego czasownika: Mie¢ czy MAIc?)
oraz stowa w ogdle nieznane analizatorowi. Przypisanie interpretacji w takich przy-
padkach wymagalo zastosowania mniej lub bardziej wyrafinowanych heurystyk,
dodatkowego modutu statystycznego — tzw. guessera — do lematyzacji stéw nie-
znanych, itp. Pierwszym dezambiguatorem zaimplementowanym dla polszczyzny
byt tager trigramowy Debowskiego (2004). W nurt ten wpisaly sie nastepnie TaKIPI
(Piasecki, 2007), wykorzystana w automatycznej anotacji petnego korpusu NKJP
Pantera (Acedariski, 2010), WMBT (Radziszewski i Sniatowski, 2011), WCRFT (Ra-
dziszewski, 2013) czy Concraft (Waszczuk, 2012). O analizie morfoskladniowej dla
jezyka polskiego zob. tez Kobyliniski i Kiera$ (2016); Krasnowska-Kiera$ i Kobylifiski
(2019).

Wektorowe zanurzenia stéw wykorzystywane przez wspoélczesne sieci neuro-
nowe wydajg sie na tyle bogate w informacje, ze mozna pokusié¢ si¢ o pominiecie
wsparcia w postaci wstepnej analizy morfosktadniowej i dziata¢ wytacznie na danych
tekstowych. Oznacza to jednak, Ze zadanie przypisania segmentom form hastowych
spoczywa wylgcznie na modelu neuronowym: nie ma juz niewielkiej listy inter-
pretagji fleksyjnych do wyboru,?® ale pelen repertuar znacznikéw oraz ogromna

28 Posrednie rozwigzanie zostalo zaimplementowane na przyklad w opartym o architekture
neuronowqg LSTM tagerze Toygger (Krasnowska-Kiera$, 2017): wybér znacznika nie byl w zaden
spos6b ograniczony, ale informacja o wyniku analizy byta dostepna dla modelu obok reprezentacji
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przestrzen napiséw stanowigcych potencjalne lematy (teoretycznie nieskoniczona,
w praktyce ograniczona do tych o sensownej dtugosci). Istniejg r6zne mozliwe podej-
Scia do tak sformutowanego problemu hastowania. Na przyktad we wspominanym
juz narzedziu COMBO (Klimaszewski i Wréblewska, 2021) modul lematyzujacy
oparty jest na konwolucyjnej architekturze encoder-decoder operujacej na pojedyn-
czych znakach. Innymi sfowy, lemat odtwarzany jest ,,znak po znaku”. Metoda taka
w zaden sposéb nie ogranicza produkowanych przez model napiséw. Z jednej strony
moze on dzigki temu w elastyczny sposéb reagowaé na wszelkie nietypowe stowa
w analizowanym tekscie. Z drugiej — jak zawsze w przypadku glebokich sieci
neuronowych — istnieje ryzyko halucynacji napiséw odbiegajacych bardzo daleko
od wlasciwej odpowiedzi.

Reguly lematyzacji stanowigce podstawe zaimplementowanego w parserze Hy-
dra mechanizmu lematyzacji (opisanego w punkcie 3.4.2) sa inspirowane opisem
fleksji w postaci wzoréw odmiany SGJP. Stanowig one niejako operacje odwrotng do
zakodowanego we wzorach sposobu tworzenia form fleksyjnych z formy hastowe;j.
Nalezy przy tym zaznaczy¢, ze reguly nie s3 w zaden sposéb pogrupowane w ze-
stawy odpowiadajgce calym paradygmatom, tworzone sg wylacznie na podstawie
pojedynczych par forma-lemat. Zastosowanie wzoru odmiany polega na dotaczeniu
okreslonych w nim sufikséw (zakoriczeri) do tego samego prefiksu formy hasto-
wej (nazywanego trzonem??). Reguly lematyzacji s3 natomiast wyznaczane tak, aby
dokonywa¢ jak najmniejszej modyfikacji — niepodlegajacy zmianie ,trzon” moze
rézni¢ si¢ pomiedzy formami tego samego lematu. Przyktadowe réznice pomiedzy
operacjami na napisach zachodzacymi przy aplikowaniu wzoréw odmiany oraz
regul lematyzacji przedstawia tabela 3.8.

odmiana wg. wzoru lematyzacja wg. reguly

mianownik Ip. ko -t kot +€ 0_0_
dopelniacz Ip. ko -ta kot & +¢  0_1_
wolacz Ip. ko -cie ko eie +t 0_3_t

Tabela 3.8: Por6wnanie odmiany wedtug wzoru SGJP i lematyzacji za pomoca regut.

wektorowej segmentu. Narzedzie to przypisywalo jednak wytacznie znaczniki morfoskladniowe, nie
wykonujac lematyzacji.

¥ Trzon oraz zakoficzenie w rozumieniu SGJP nie sg tozsame z tradycyjnymi, wprowadzanymi
juz w skladni szkolnej pojeciami tematu i koficéwki. W szczegdlnosci trzon stanowi (niekoniecznie
maksymalny) wspélny prefiks wszystkich form paradygmatu, temat natomiast moze abstrahowacé od
obocznosci (np. odmiana kot — kocie opisywana jest tradycyjnie jako polaczenie tematu kot z koricowka
-e z obocznoscig w postaci zmiekczenia ostatniej gloski tematu z ¢ na ci).
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Zestaw regul indukowany jest z danych, zatem sposoby, na jakie model moze
potencjalnie przypisa¢ segmentowi forme hastows, sa ograniczone do przeksztal-
cenn posSwiadczonych w danych. Moze to budzi¢ obawe o mozliwo$¢ poprawnej
lematyzacji w przypadku pojawienia si¢ stow nieobecnych w korpusie uczagcym —
czy w repertuarze operacji na napisach dostepnym parserowi nie zabraknie tych
wlasciwych dla stéw bardzo rzadkich, neologizméw itd. W jezykach naturalnych
istnieje jednak ogdlna tendencja, w mysl ktérej w sposéb idiosynkratyczny odmie-
niaja sie slowa czeste i podstawowe, natomiast te wystepujace rzadziej przyjmuja
paradygmaty bardziej produktywne. Za przyklad postuzy¢ moga polskie stowa 15¢,
CZLOWIEK CZY zZty, ktére wymagaja osobnych wzoréw ze wzgledu na supletywizmy:
is¢—szla, cztowiek—ludzie, zty—gorszy, a jednoczeénie naleza do grupy podstawowego
stownictwa i wystepujg czesto w tekstach méwionych i pisanych. Natomiast empi-
ryczng ilustracje tego faktu stanowi¢ moze proste obliczenie wykonane na tekstach
NKJP 1IM. Dla zebranych z korpusu regut lematyzacji wyznaczono z jednej strony
liczbe roznych lematéw, do ktérych uzyskania postuzyla ta reguta, a z drugiej —
$rednig frekwencje form tych lematéw. Zalezno$¢ ta przedstawiona zostata w postaci
wykresu na rysunku 3.11. Widag, ze jesli regula jest ,,wyspecjalizowana” do niewielu
lekseméw (jak na przyklad reguta 0_6_zty, stosowalna wyltacznie do form gorszy
i niegorszy), to leksemy te wykazujg duzg czestod¢. Z kolei reguly powiazane z wie-
loma réznymi lematami majg tendencje do dopasowywania si¢ do umiarkowanie
czestych i rzadszych stéw. Bioragc pod uwage powyzsze, mozna spodziewa¢ sie,
ze parser bedzie ,znal” schemat odmiany, do ktérego nalezy dopasowaé nowo
napotkane sfowa.

600 - —— drednia

przedziatl ufnosci 95%

czestos¢ lematu
[ N w = w
o o (] o o
o o (] o o
1 1 1 1 1

o
1
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liczba lematoéw
Rysunek 3.11: Empiryczna zalezno$¢ miedzy nietypowosciag a produktywnoScig
regul lematyzacji.
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Aby dokladniej przetestowaé tak postawiong hipoteze, skonfrontowano reguly
lematyzacji pozyskane z NKJP 1M ze zbiorem danych PolEval (zob. 4.3). Dla kazdego
segmentu w tym drugim korpusie sprawdzono, czy w zbiorze zebranym z NKJP
1M obecna jest reguta pozwalajgca przeksztalci¢ forme tekstowg tego segmentu do
przypisanej mu formy hastowej. Istnienie takiej reguty jest warunkiem koniecznym,
aby hipotetyczny model wytrenowany na pierwszym korpusie poprawnie zlematy-
zowal dany segment. Wszystkie przedstawiane dalej wyliczenia przeprowadzono na
dwa sposoby: zliczajac kazde wystgpienie pary forma-lemat osobno oraz zliczajac
unikatowe typy takich par w korpusie, a wyniki zebrane zostaly w tabeli 3.9. Brak od-
powiedniej reguly stwierdzono dla 0,11% sposéréd 55033 segmentéw wystepujacych
w zbiorze danych PolEval. Oznacza to, ze najlepszy mozliwy model (wybierajacy
wlasciwg regute, o ile tylko ma do niej dostep) wytrenowany na NKJP 1M miatby
szanse osiggnaé dokltadnos¢ lematyzacji 99,89%.

wystapienia typy

liczba brak reguly liczba brak reguly

Iacznie 55033 61 (0,11%) 17927 44 (0,25%)
NKJP 1M v 41061 — 13375 —
x 13972 61 (0,44%) 4552 44 (0,97%)

Morfeusz v 53991 15 (0,03%) 17166 15 (0,09%)
x 1042 46 (441%) 761 29 (3,81%)

Tabela 3.9: Pokrycie danych PolEval regutami lematyzacji pozyskanymi z NKJP 1M.

Obliczenia jak powyzej przeprowadzono takze, dzielgc pary forma-lemat z da-
nych PolEval wedlug dwoéch kryteriéw. Pierwszym z nich byta obecno$¢ danej pary
w NKJP 1M — odpowiada to rozréznieniu na przypadki poznane przez model pod-
czas uczenia oraz nowo napotkane w danych testowych. W tym przypadku reguty
zabraklo dla 61 sposréd 13 972 wystgpierr. Drugi podziat uwzgledniat obecnosé pary
w stowniku analizatora Morfeusz 2. Dla segmentéw znanych i nieznanych analizato-
rowi udalo si¢ znalez¢ regule odpowiednio w 99,97% oraz 95,59% przypadkow. Z ta
ostatnig liczbg zwigzanych jest 46 przypadkéw, w tym wyrazy zapisane w sposéb
btedny.

Otrzymane wartosci pokazuja, Ze dla ponad 99% stéw sobie , nieznanych” model
posiada w swoim repertuarze regute pozwalajaca na wlasciwe przypisanie formy ha-
stowej. Skale problemu niepelnego pokrycia danych w podejsciu regulowym mozna

zatem uznac za marginalna.
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Eksperymenty i ewaluacja

4.1. Kwestie techniczne

Jako pretrenowane modele jezykowe zostaly wykorzystane HerBERT w wersji
LarGe! (Mroczkowski et al., 2021) oraz German BERT? odpowiednio dla jezykéw pol-
skiego i niemieckiego. W przypadku jezyka polskiego zostat réwniez przetestowany
szereg innych modeli jezykowych. Omoéwieniu uzyskanych z ich uzyciem wynikéw
poswiecony jest punkt 4.6 tego rozdziatu.

Do trenowania modeli zostal uzyty algorytm optymalizacji RMSprop (Hinton
et al., 2012) z poczatkowym wspélczynnikiem uczenia (learning rate) 107°. Kazdy
z opisywanych w tym rozdziale modeli trenowany byt przez maksymalnie 50 epok.’
Jezeli przez 4 kolejne epoki nie rosta wartos¢ miary doktadnosci (accuracy) obliczanej
facznie (w postaci Sredniej) dla wszystkich wyjs¢ z modelu przy uzyciu danych
walidacyjnych, proces uczenia byt zatrzymywany oraz przywracane byly wartosci
parametréw z epoki, po ktérej doktadnosé byta najwyzsza.

Wybér miary dokladnosci zamiast funkgji straty (ktéra oczywiscie nadal stano-
wila kryterium optymalizacji wag modelu) jako warunku wczeéniejszego wstrzyma-
nia uczenia podyktowany byt obserwacjg empiryczng. Podczas trenowania modelu
nastepuje moment, w ktérym warto$¢ funkcji straty na danych treningowych nadal
spada, ale dla danych walidacyjnych zaczyna powoli wzrastaé. Sygnalizuje to ryzyko
przeuczenia modelu: dopuszczenie do zbyt silnego dopasowania parametréw mo-
delu do przyktadéw uczacych odbywa sie kosztem jego zdolnosci do generalizacji.
W przypadku Hydry wida¢ jednak, ze po osiggnieciu (lokalnego) minimum funkcji
straty przez kilka epok wcigz jeszcze rosnie dokladnos¢. Dlatego to wtasnie moment
uzyskania lokalnego maksimum dokfadnos$ci wyznacza koniec procesu trenowania.

1 https://huggingface.co/allegro/herbert-large-cased

2 https://huggingface.co/google-bert/bert-base-german-cased

3 Epoka (epoch) w uczeniu maszynowym oznacza cze$¢ przebiegu procedury uczenia, w ktorej
kazdy element zbioru treningowego zostal wykorzystany dokladnie raz.


https://huggingface.co/allegro/herbert-large-cased
https://huggingface.co/google-bert/bert-base-german-cased
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Rysunek 4.1: Przykltadowy przebieg uczenia modelu Hydry.

Wykres na rysunku 4.1 przedstawia wartosci funkgji straty oraz $redniej doktadnosci

w przykltadowym przebiegu uczenia Hydry.

4.2. Analiza skladniowa

4.2.1. Miary

Miary uzyte do oceny skutecznoéci Hydry jako parsera skladnikowo-zaleznoscio-

wego zostang wymienione ponizej oraz zilustrowane na przykladzie pary drzew

przedstawionych na rysunku 4.2.* Przyjmujemy, ze drzewo po lewej stronie na-

lezy do zbioru danych testowych, a to po prawej zostalo wygenerowane z uzyciem

ewaluowanego modelu dla ciggu segmentéw Przyjaciolom, trzeba, czasem, pomoc.

W tabeli 4.1 na stronie 89 wypisane zostaly elementy obu drzew stuzace do obliczenia

poszczegoblnych miar oraz wynikajgce z nich wartosci.

UAS (Unlabeled Attachment Score) to miara standardowo uzywana w ewaluacji par-

seréw zaleznoSciowych. Jest to odsetek segmentéw w danych testowych, ktérym

zostaly przypisane wtasciwe nadrzedniki. W przytoczonym przyktadzie jeden seg-

¢ 7Zrédlo zdania: KWJP.
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ROOT ROOT
S S
comp_inf obj_th comp_inf
VP VP NP VP VP
obj_th adjunct_freq adjunct_temp
NP NP VP VP
N Vv N Vv \% Adv \%

[Przyjaciotom] [ trzeba ] [ czasem ] [poméc] [Przyjacioiom] [ trzeba ] [ czasem ] [poméc]

Rysunek 4.2: Przyktadowe drzewo wzorcowe oraz podlegajgce ocenie.

ment (Przyjaciolom) z czterech otrzymal niewlasciwy nadrzednik: trzeba zamiast
pomoc.

LAS (Labeled Attachment Score) jest kolejng miarg typowa dla zadania parsowania
zaleznoSciowego. Jest ona bardziej restrykcyjna od UAS, poniewaz wyraza odsetek
segmentow, ktérym zostaly przypisane nie tylko wlasciwe nadrzedniki, ale réwniez
prowadzace do nich krawedzie opatrzone sg prawidlowymi etykietami. W przykia-
dzie jako btad nalezy uwzgledni¢, oprécz segmentu Przyjaciofom o niewlasciwym
nadrzedniku, réwniez czasem, ktéry zostat potaczony z poprawnym nadrzednikiem,
ale za pomocg niepoprawnego typu relacji. Warto$¢ miary LAS jest zawsze réwna co
najwyzej mierze UAS, a w tym przypadku jest od niej nizsza.

Nawiasy — miara F;° dla wyznaczonych przez parser (by¢ moze niecigglych)
sekwencji segmentéw stanowigcych plon pewnego wierzchotka nieterminalnego
drzewa. Nazwa miary nawigzuje do notacji nawiasowej dla drzew skladnikowych
(zob. 1.1.1). Jak wida¢ w tabeli 4.1, miara ta nie rozréznia identycznych sekwencji
segmentéw stanowigcych plon réznych wierzchotkéw — na przyktad element
(Przyjaciofom trzeba czasem poméc) odpowiada w obu drzewach dwém nieterminalom
ROOT oraz S, ale uwzgledniony jest tylko raz.

> Miara F, jest $rednig harmoniczng miar precyzji (precision) oraz czutoéci (recall): F, =

2precision recal Precyzja klasyfikatora zdefiniowana jest jako odsetek liczby prawidlowych wskazan

precision+recall *
wéréd wszystkich wykrytych przezen elementéw (tutaj: skladnikéw). Czuloéé natomiast to odsetek
liczby faktycznie wskazanych przez klasyfikator elementéw do wszystkich elementéw wystepujacych

w danych testowych.
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Sktadniki — miara F; obliczona dla wskazanych przez parser skiadnikéw, czyli
nieterminali wraz z etykietg oraz plonem. Miara ta jest w oczywisty sposéb bardziej
restrykcyjna od poprzedniej, poniewaz wymaga nie tylko wykrycia sktadnika, ale
réwniez poprawnego okreslenia wszystkich odpowiadajgcych mu typéw sktadnio-
wych. W ten sposéb w omawianym przykladzie zostaja wziete pod uwage kolejne
réznice miedzy poréwnywanymi drzewami: niewlasciwe sklasyfikowanie czasem
jako frazy przystowkowej® oraz pominigcie preterminala N dla segmentu Przyjacio-
fom.

Sktadniki+centra — najbardziej restrykcyjna miara F; dla sktadnikéw, wymagajaca
dodatkowo trafnego okreslenia, czy dany skiadnik stanowi centrum sktadniowe
swojego rodzica. W omawianym przykladzie wartoé¢ tej miary jest identyczna jak
poprzedniej, nie uwzgledniono jej zatem w tabeli. Bledem wykrytym przez t¢ miare,
a niewidocznym dla miary sktadniki mogtoby zosta¢ spowodowane na przyktad

uznaniem przez parser wezta AdvP za centralne dziecko VP 450 pomse-

Krawedzie — miara F; dla krawedzi drzewa hybrydowego. Dla kazdej krawedzi
brane sa pod uwage (czyli musza zosta¢ poprawnie okreSlone): etykiety wierz-
chotkéw potaczonych krawedzig, centralne segmenty tych dwoéch wierzchotkéw
oraz etykieta zalezno$ciowa, ktdrg jest opatrzona krawedz (lub brak etykiety dla
krawedzi centralnych). W odréznieniu od wczeéniej wymienionych, miara ta zo-
stala zaprojektowana specyficznie z mys$la o drzewach hybrydowych, poniewaz
uwzglednia zaréwno sktadnikowy, jak zaleznosciowy aspekt struktury.” Wedlug
mojej wiedzy tak zdefiniowana miara nie wystepuje w literaturze przedmiotu. Wéréd
wykrytych przez nig w drzewach z rys. 4.2 nieprawidlowosci sg miedzy innymi
uznanie frazy czasem za przystéwkowq (dotyczy wylgcznie struktury sktadnikowej)
oraz przypisanie jej roli zaleznosciowej adjunct_temp zamiast adjunct_freq (dotyczy
wylacznie struktury zaleznoscioweyj).

¢ Klasyfikacja stowa czasem jako rzeczownika moze nie by¢ intuicyjna, ale wynika z decyzji
o niewprowadzeniu do SGJP jednostek przystéwkowych czasem/czasami, ktéra zostata utrzymana
w analizatorze Morfeusz 2. Taka wlaénie rzeczownikowa interpretacja obowigzuje zatem réwniez

w treebankach Skladnica oraz Zaleznica.
7 Na miare krawedzie mozna spojrzeé réwniez jak na rodzaj rozszerzenia miary LAS. Dla

krawedzi niecentralnych (odpowiadajgcych zalezno$ciowym) wymaga ona dodatkowo wlasciwych
etykiet wejéciowego i wyjsciowego wierzchotka zaleznosciowego — pod tym wzgledem jest wiec
bardziej restrykcyjna. Nie oznacza to jednak, Ze jej warto$¢ nie moze przekroczyé wartosci LAS,
poniewaz dodatkowo brane sa pod uwage krawedzie centralne, ktére nie majg odpowiednikéw

zalezno$ciowych.
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elementy
Przyjaciolom  trzeba  czasem poméc
W poméc ROOT poméc trzeba
obj_th _ adjunct_freq comp_inf
P trzeba ROOT pomoc trzeba
obj_th _ adjunct_temp comp_inf

UAS = 75%, LAS = 50%

W (Przyjaciotom trzeba czasem pomdc) (Przyjaciolom czasem pomoc)
(Przyjaciofom) (trzeba) (czasem) (pomdc)
P (Przyjaciolom trzeba czasem pomoc) (czasem pomaoc)

(Przyjaciofom) (trzeba) (czasem) (pomdc)

precision = 5/6, recall = 5/6, nawiasy =~ 83%

W (Przyjaciotom trzeba czasem pomdc)rooT (Przyjaciotom trzeba czasem pomadc)s
(Przyjaciofom czasem pomoc)yp (Przyjaciotom)yp (Przyjaciofon)y
(trzeba)yp (trzeba)y (czasem)yp (czasem)y (pomdc)yp (pomoc)y

P (Przyjaciotom trzeba czasem pomoc)rooT (Przyjaciotom trzeba czasem pomdc)g
(czasem pomoc)yp (Przyjaciotom)yp

(trzeba)yp (trzeba)y (czasem)pqp (czasen)aq, (pomoc)yp (pomoc)y

precision = 7/10, recall = 7/11, sktadniki ~ 67%

w ( ROOTtrzeba/—/S trzeba ) (Strzeba/—/VPtrzeba ) (VPtrzeba/—/Vtrzeba)
(S trzebasCOM p_i nflpoméc ) (VPpoméCI_/VPpomo’c) (VPpomo’CI_/Vpoméc )
(V Ppom(’)uo bJ_t h/ N PI’)'Z}/anioh}m ) ( NP Przyjaciotoms—r N Przyjaciotom )
(VP adjunct_freq,NP ;s.,) (NP, N

czasem’—/

P (ROOT yrzepar—sSirzebn) (Strzebar—sVPirzeta) (VPiyzetar—Virzeba)
(StrzebarcOMP_inf,pomse) (VP pomocr—NPpomsc) (VP pomscr—N pomsc)
(VPr2ea,00]__th,NPpy2yiaciotom)

(VP pomsc,adjunct_temp, AdVP 560 ) (AdVP e, AdV casem )

}70771(5[?’ czasem)

precision = 6/9, recall = 6/10, krawedzie ~ 63%

Tabela 4.1: Obliczanie wartosci miar dla dla pary drzew z rysunku 4.2. Na niebiesko
wyrézniono elementy drzewa wzorcowego W nieobecne w ocenianym £, na czer-

wono — zbedne elementy drzewa wyznaczonego przez parser.



90 Rozdziat 4. Eksperymenty i ewaluacja

4.2.2. Parsowanie hybrydowe

Najistotniejszymi sposréd opisywanych w tym rozdziale eksperymentéw byly
te dotyczace automatycznej analizy zdan do postaci drzew hybrydowych. Do tego
celu postuzyly dwa zasoby przedstawione juz w rozdziale 1: Zaleznica (zob. 1.2.3)
oraz treebank hybrydowy stworzony na podstawie korpusu TIGER (zob. 1.2.4).
Wymienione zbiory danych bedg dalej oznaczane odpowiednio ZzALEZNICA Oraz TIGER.

Tabela 4.2 zawiera informacje o liczbie drzew w obu treebankach z podzialem na
ich czesci treningowa, walidacyjng i testowa, ze wskazaniem, jaka czes¢ zawartych
w niej struktur hybrydowych zawiera niecigglo$¢ sktadniowq. Dla kazdego pod-
zbioru drzew podana jest réwniez Igczna liczba sktadajgcych sie na nie segmentéw.

Tabela 4.3 zbiera podstawowe informacje o zréznicowaniu danych pod wzgle-
dem rozmiaréw zbioréw etykiet, sposréd ktérych musza wybieraé poszczegdlne
klasyfikatory modelu (zob. 3.2.2). Odpowiednie liczby dla obu treebankéw nalezg
do tego samego rzedu wielkosci, przy czym liczby réznych wystepujacych w nich
kregostupéw oraz typow nadrzednika sg wyzsze dla danych pochodzacych z kor-
pusu TIGER. Z kolei przejety z PDB zestaw relacji zaleznoSciowych jest liczniejszy
od tego wystepujacego w danych niemieckojezycznych. Bardziej szczegétowe dane
liczbowe dotyczace najczesciej wystepujacych w obu zbiorach danych kregostupéw
sktadniowych (tab. A.2), typéw nadrzednika (tab. A.3) oraz etykiet zaleznosciowych
(tab. A.4) zamieszczone zostaly w zalgczniku A.

Podstawowym sposobem sprawdzenia skutecznosci Hydry jako narzedzia do
automatycznej analizy sktadnikowo-zaleznoSciowej bylo wykonanie testu na danych
hybrydowych zareznica oraz TiGer. Tabela 4.4 przedstawia warto$ci miar wpro-
wadzonych w punkcie 4.2.1 uzyskane dla danych polsko- i niemieckojezycznych.
Wartosci miar nawiasy, skladniki oraz sktadniki+centra zostalty dodatkowo obliczone
wylacznie dla sktadnikéw nieciggtych.

Wartosci zamieszczone w tabeli sg do$¢ wysokie, szczeg6lng uwage zwracaja przy
tym wyniki dla jezyka polskiego, przekraczajace 97% w przypadku miar biorgcych
pod uwage wyodrebnione przez parser sktadniki oraz niewiele nizsze dla miar UAS
oraz krawedzie. Obserwacja ta wskazuje, ze udato si¢ osiggna¢ praktyczny cel prac nad
Hydra, jakim bylo stworzenie wysokiej jakosci narzedzia do automatycznej analizy
wypowiedzent w jezyku polskim do postaci hybrydowych drzew skladniowych.

Tabela B.1 przedstawia bardziej szczegélowa ewaluacje sktadnikowego aspektu
dziatania modelu. Dla danych polskojezycznych zostaly obliczone miary precyzji,
czulosci oraz ich srednia harmoniczna F; osobno dla poszczegdlnych kategorii skia-
dniowych. W tabeli podana zostala réwniez liczba faktycznych wystgpieri sktadni-
kéw kazdego typu w danych testowych. Z kolei tabela B.2 zawiera te same miary
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dane podzbiér wszystkie ciagle nieciagte

ZALEZNICA treningowy drzewa 17675 15918 (90,06%) 1757 (9,94%)
segmenty 280466 239911 (85,54%) 40555 (14,46%)

seg./drzewo 15,87 15,07 23,08
walidacyjny drzewa 2212 1981 (89,56%) 231 (10,44%)
segmenty 34580 29546 (85,44%) 5034 (14,56%)

seg./drzewo 15,63 14,91 21,79
testowy drzewa 2206 1991 (90,25%) 215 (9,75%)
segmenty 33379 28564 (85,57%) 4815 (14,43%)

seg./drzewo 15,13 14,35 22,40

facznie drzewa 22093 19890 2203

segmenty 348425 298021 50404

seg./drzewo 15,77 14,98 22,88
TIGER treningowy drzewa 37725 25524 (67,66%) 12201 (32,34%)
segmenty 709074 413878 (58,37%) 295196 (41,63%)

seg./drzewo 18,80 16,22 24,19
walidacyjny drzewa 4312 2986 (69,25%) 1326 (30,75%)
segmenty 79588 47605 (59,81%) 31983 (40,19%)

seg./drzewo 18,46 15,94 24,12
testowy drzewa 4228 2961 (70,03%) 1267 (29,97%)
segmenty 76315 46333 (60,71%) 29982 (39,29%)

seg./drzewo 18,05 15,65 23,66

facznie drzewa 46265 31471 14794

segmenty 864977 507816 357161

seg./drzewo 18,70 16,14 24,14

Tabela 4.2: Rozmiar i podzial zbioréw danych zaLezNicA oraz TIGER.
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kolumna ZALEZNICA  TIGER
kregostup 111 299
nadrzednik 20 27
wys. nadrzednika 3 4
relacja zalezno$ciowa 72 44

Tabela 4.3: Zréznicowanie etykiet w danych hybrydowych.

sktadniki

dane UAS LAS nawiasy skladniki krawedzie
+centra

ZALEZNICA  95,99% 90,70% 97,62% 97,58% 97,05% 95,73%
nieciggte: 48,92% 48,00% 47 ,85%

TIGER 96,21% 94,96% 93,77% 92,58% 92,16% 94,80%
nieciggte: 74,84% 73,88% 73,86%

Tabela 4.4: Wyniki ewaluacji parsowania hybrydowego.

obliczone dla relacji zaleznosciowych wyznaczonych przez parser. Macierz btedéw
dla relacji zalezno$ciowych przedstawiona zostata na rysunku B.1.

Sensowna dyskusja przedstawionych powyzej wynikéw wymaga oczywiscie po-
réwnania ze skuteczno$cig innych narzedzi i metod parsowania. W przypadku
Hydry jest to utrudnione przez bardzo specyficzny charakter konstruowanych przez
nig reprezentacji sktadniowych. Z tego powodu w dwéch kolejnych punktach kon-
centrujemy sie osobno na zaleznos$ciowym oraz skladnikowym aspekcie dziatania
opisywanego parsera.

4.2.3. Parsowanie zaleznoSciowe

Motywacja do stworzenia narzedzia Hydra byta mozliwo$¢ automatycznego uzy-
skiwania hybrydowych struktur sktadniowych. Czeécig procedury ich tworzenia jest
jednak dokonanie rozbioru zaleznodciowego, dlatego Hydre w oczywisty sposéb
mozna tez wykorzystac jako parser stricte zaleznoSciowy. Otwiera to mozliwos¢ wy-
trenowania i ewaluacji modeli na istniejgcych treebankach zaleznoSciowych, a takze

poréwnania z innymi systemami do automatycznej analizy zalezno$ciowe;j.



4.2. Analiza sktadniowa 93

dane dane
parser UAS LAS
treningowe testowe
Hydra ZALEZNICA ZALEZNICA 96,29% 91,04%
COMBO ZALEZNICA ZALEZNICA 94,63% 89,33%
Hydra UD 2.9 UD 2.9 96,53% 94,94%
* COMBO UD 2.9 UD 2.9 95,23% 93,66%
o Trankit UD UD 95,89% 94,34%
o Stanza UD UD 91,62% 89,34%
3 spaCy UD UD 89,41% 81,54%
o UDPipe UD UD 86,82% 83,14%

Tabela 4.5: Parsowanie zaleznosciowe dla jezyka polskiego: wyniki ewaluacji i po-
rOwnanie z innymi systemami.

W tabeli 4.5 wyniki ewaluacji Hydry na danych zaleznosciowych zostaly zesta-
wione z warto$ciami uzyskanymi dla innych narzedzi. Wiersze oznaczone symbolem
o zostaly zaczerpniete z platformy ewaluacyjnej NLPre-PL® (Wiacek et al., 2024).
Symbol x oznacza wynik przytoczony na podstawie publikacji. Brak symbolu ozna-
cza warto$¢ uzyskang eksperymentalnie w ramach prac opisywanych w niniejszej
rozprawie. Wyniki otrzymane przy uzyciu mojego modelu okazaly sie wyzsze niz
dotychczas raportowany poziom state-of-the-art dla jezyka polskiego osiggany przez
systemy COMBO oraz Trankit. Dotyczy to zaréwno danych zarLeznica (w tym ekspe-
rymencie: ograniczonych do drzew zalezno$ciowych), jak i up 2.9 (treebank PDB-UD
wchodzacy w sktad wydania 2.9 Universal Dependencies’). WyraZnie nizsze warto-
Sci LAS uzyskane dla tego samego systemu trenowanego i testowanego na treebanku
zALEZNICA wynikajg prawdopodobnie z bardziej szczegétowego repertuaru rél zalez-
nosciowych.!?

Hydra w roli parsera zaleznosciowego zostata réwniez wykorzystana w ekspe-
rymencie zwigzanym z przetwarzaniem tekstéw historycznych. Jako dane postuzyty
w tym przypadku PDB oraz treebank zaleznosciowy tekstéw z epoki Sredniopolskiej

8 nttps://nlpre-pl.clarin-pl.eu/
9 https://lindat.mff.cuni.cz/repository/items/32ee1b06-e9e7-4942-ac6d-3de64af47c6d
10 System rol zaleznosciowych UD przewiduje podstawowy zestaw etykiet, wspSlny dla wszyst-

kich bankéw drzew ujetych w zasobie, oraz mozliwoé¢ wydzielania podtypéw kazdej etykiety
specyficzny dla danego jezyka. Przyjeta w ramach projektu UD procedura ewaluacji uwzglednia
wylacznie zestaw podstawowy. Jednoczesnie przeniesienie schematu anotacji PDB na schemat UD
wymagalo zakodowania czeéci informacji wladnie przy uzyciu podtypéw relacji.
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(Wieczorek, 2022). Ten ostatni zas6b zawiera zdania wybrane z korpusu KorBa (zob.
4.3.2), ktore zostaly nastepnie recznie zaanotowane sktadniowo w sposéb spoéjny ze
schematem PDB. Automatyczna analiza skladniowa tekstéw z XVIIi XVIII w. stanowi
ciekawe wyzwanie. Dostepne dane treningowe sg malo liczne, a $rednia dtugos¢
wystepujacych w nich wypowiedzen jest wigksza niz w przypadku danych wspot-
czesnych. Ilustruje to tabela 4.6: zbiér danych korsa,, jest okoto 10 razy mniejszy
niz ppB, jednoczednie Srednia dtugos$¢ zdania jest niemal poéttora raza wigeksza. Co
wiecej, teksty dawne wykazujg duzo wigksze zréznicowanie wewnetrzne, w tym
niejednolita odmiane i grafie typowe dla okresu, w ktérym zasady gramatyki oraz
pisowni dopiero sie ksztattowaty.!! Na rysunku 4.3 przedstawione zostalo przykta-
dowe zdanie wigczone do treebanku $redniopolskiego w postaci transliterowanej
(oddajacej oryginalng pisownie) oraz transkrybowanej (uwspoétczesnionej, uzywanej
w opisywanych eksperymentach).

$rednio
dane podzbiér zdania segmenty
segm./zdanie
PDB treningowy 17722 281687 15,89
walidacyjny 2215 34677 15,66
testowy 2215 33616 15,18
facznie 22152 349980 15,80
KORBA treningowy 1612 37762 23,43
walidacyjny 210 4964 23,64
testowy 196 4547 23,20
facznie 2018 47273 23,43
facznie 24170 397253 16,44

Tabela 4.6: Rozmiar i podzial zbioréw danych zalezno$ciowych dla polszczyzny
wspolczesnej i Sredniopolskie;j.

Opisywany eksperyment miat dwa gltéwne cele. Pierwszym bylo sprawdzenie,
jak skuteczny w przetwarzaniu danych historycznych okaze si¢ model wspétczesny
oraz zbadanie efektu potaczenia obu zasob6w jako materiatu treningowego. Drugi cel

11 Prace dazace do kodyfikacji ortografii polskiej siegaja XV w., jednak przez dlugi czas miaty
one raczej charakter (niekiedy konkurencyjnych) postulatéw. Do pierwszej ogélnopolskiej reformy

ortografii posiadajgcej moc urzedowg doszto dopiero pod koniec dwudziestolecia miedzywojennego,
w 1936 1.
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Reemnd W wieltie/ tits3 fRods 0d Erydand
PG -k A - o ydang
odnioflo : mieyfed te oBolo Rremony sgruncy 3aginely Swie:
tego Chryftophopd/ Praco/ Gonzdad : ¢ wodd o tr3eéi wnoc

p2396edBy Do fameao NTidfe cbi ,
3Cl'0‘y posdlcwa[a?o- L / wﬁy t'u Vlice/ Domy/ Yy Ros

Transliteracja: Kremnd Midsto zndczne wielkie/ tikgz szkode od Erydand odnioslo: mieysci
te okoto Kremony zgruntu zaginely Swigtego Chrystophord/ Prato/ Gonzdga:
d wodd o trzeci w noc przyszedszy do samego Midstd/ wszytkie Vlice/ Domy/
y Koscioty pozalewdta.

Transkrypcja:  Kremona Miasto znaczne wielkie/ takgz szkode od Erydana odniosto: miejsca
te okolo Kremony zgruntu zagingly Swigtego Chrystofora/ Prato/ Gonzaga:
a woda o trzeci w noc przyszedszy do samego Miasta/ wszytkie Ulice/ Domy/
i Koscioty pozalewata.

Rysunek 4.3: Przyktadowe zdanie z korpusu $redniopolskiego. !

stanowilo natomiast przetestowanie jakosci modelu Hydry wyuczonego na niewiel-
kim zbiorze danych. Wytrenowane zostaly modele Hydry wyuczone na podzbiorze
treningowym ppB oraz polaczonych podzbiorach treningowych ppB i KORBA,,. Zo-
staly one nastepnie przetestowane osobno na czesciach testowych obu korpuséw.
Model ppB zostat dodatkowo poddany ewaluacji na catosci danych Sredniopolskich,
poniewaz nie byly one w zaden sposéb wykorzystane do jego trenowania. Trzecim
i ostatnim scenariuszem byto uczenie wylgcznie na danych xorsa. W tym przypadku,
ze wzgledu na maly rozmiar korpusu, przeprowadzona zostata 10-krotna walidacja
krzyzowa z podziatem na zbiory treningowy, walidacyjny oraz testowy w propor-
gjach 8:1:1 w kazdym przebiegu. Uzyskane wyniki zostaly zebrane w tabeli 4.7.

Rezultaty eksperymentéw wyraznie wskazujg, ze udzial nawet ograniczonej
liczby przyktadéw z korpusu historycznego w trenowaniu jest istotny dla jakosci
przetwarzania tekstéw dawnych. Model uczony wylacznie na danych xorsagg,
radzi sobie z nimi lepiej niz model , wspéiczesny”. Réznica w wynikach wynosi
odpowiednio okoto 2 i 3,5 pp. dla miar UAS oraz LAS. Najlepszym rozwigzaniem
okazuje si¢ jednak potaczenie obu dostepnych zasobéw. Warto tez zwréci¢ uwage na
wyniki ewaluacji na zbiorze testowym ppB — sg one niemal identyczne dla modeli
PDB i PDB +KORBA,,, — udzial danych §redniopolskich w uczeniu modelu nie wplynat
negatywnie najego skuteczno$¢ w analizie sktadniowej wypowiedzen pochodzacych
z tekstéw wspoélczesnych.

12 7Zrédto skanu: https://cbdu.ijppan.pl/id/eprint/4540/.
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dane testowe dane treningowe UAS LAS

PDB PDB 96,00% 90,78%
PDB +KORBA 96,16% 90,95%

KORBA, PDB 84,33% 74,68%
KORBA, 86,52% o =0,43%  78,16% o =0,52%
PDB +KORBA 89,14% 81,27%

KORBA;, (calo$¢)  pDB 83,60% 73,91%

Tabela 4.7: Skuteczno$¢ parsowania zaleznosciowego danych historycznych z XVII
i XVIII w.

4.2.4. Parsowanie skladnikowe

Aby poréwnacé jakos¢ rozbioréw sktadnikowych produkowanych przez Hydre
w ramach analizy hybrydowej z wynikami innego narzedzia, zostal przeprowa-
dzony eksperyment z uzyciem parsera Berkeley Neural Parser (BeNePar, Kitaev et al.
2019). Poréwnanie takie nie byto jednak mozliwe przy bezpos$rednim wykorzysta-
niu danych zALEZNICA oraz TIGER, poniewaz BeNePar dokonuje jedynie rozbioréw
wypowiedzen na ciggle drzewa sktadnikowe. Z obu korpuséw zostaly zatem wy-
brane (z zachowaniem podzialu pierwotnego na czesci treningowa, walidacyjng
oraz testowgq) wylacznie drzewa niezawierajgce niecigglosci. Na powstalych zbiorach
danych, ktére oznaczymy odpowiednio zaLEZNICA-C Oraz TIGER-C, wyuczone zostaly
modele obu poréwnywanych narzedzi. BeNePar nie wyznacza réwniez centréw
sktadniowych, dlatego nie zostala w jego przypadku uwzgledniona miara skfad-
niki+centra. Miara krawedzie z kolei ma sens tylko w przypadku drzew hybrydowych.

Tabela 4.8 podsumowuje uzyskane wyniki. W pierwszym wierszu dla kazdego
z jezykéw powtdérzone sg dla przypomnienia wartosci uzyskane w podstawowym
eksperymencie z punktu 4.2.2. Nastepnie podane s wyniki otrzymane w sposéb
opisany powyzej. Dodatkowo, w wierszach oznaczonych symbolem x, przytaczamy
skuteczno$¢ BeNePara raportowang przez jego autoréw. Wartosci te nie sg jednak
wprost poréwnywalne z pozostaltymi, poniewaz dotycza eksperymentéw przepro-
wadzonych na innych danych, pochodzacych z kampanii ewaluacyjnej SPMRL 20133
(Seddah et al., 2013). W przypadku eksperymentéw z uzyciem danych zaLezNica-c

13 Dane te odpowiadajg 6wczesnej wersji treebanku Skladnica. Ze wzgledu na historie¢ wykorzy-
stywanych w tej pracy zasobéw polskojezycznych, mozna je w przybliZeniu uznaé za podzbiér danych
ZALEZNICA-C, Zawierajgcy mniej wiecej polowe drzew. Jednoczesnie sg to raczej zdania ,latwiejsze”

w analizie, akceptowane przez mniej rozbudowang wersjg gramatyki Swigra.
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wyniki odpowiadajace obu systemom sg bardzo zblizone, z przewaga BeNePara na
poziomie okolto 0,2 pp. Bioragc dodatkowo pod uwage fakt, ze mozliwosci Hydry
wykraczajg poza generowanie rozbioréw ciggtych, uznaje, ze méj system sprawdza
sie bardzo dobrze jako parser stricte skladnikowy dla polszczyzny. Dla danych
niemieckojezycznych ograniczonych do drzew cigglych wyniki Hydry sg wyraZniej
nizsze, niz te dla poréwnywanego systemu, ale réznice w miarach nawiasy oraz
sktadniki nie przekraczaja 1,5 pp.

jezyk parser dane nawiasy skladniki sidadnili krawedzie
+centra

PL Hydra ZALEZNICA 97,62% 97,58% 97,05% 95,73%
Hydra zaLezNiCA-C 98,03% 97,93% 97,46% 96,02%

BeNePar  zALEZNICA-C 98,20% 98,10% — —

* BeNePar SPMRL — 97,15% — —
DE Hydra TIGER 93,77% 92,58% 92,16% 94,80%
Hydra TIGER-C 94,43% 93,11% 92,64% 94,65%

BeNePar TIGER-C 95,59% 94,41% — —

* BeNePar SPMRL — 92,10% — —

Tabela 4.8: Parsowanie skladnikowe: wyniki ewaluacji i poréwnanie z innymi

systemami.

W przypadku jezyka polskiego warto przytoczy¢ réwniez badania nad statystycz-
nym ujednoznacznianiem laséw rozbioréw parsera Swigra (Woliriski i Rogoziriska,
2013, 2016; Woliriski, 2019). W eksperymentach na wersji treebanku Sktadnica liczacej
okoto 11 tysiecy wypowiedzen autorzy tych badan uzyskali wynik 95,6% dla miary
sktadniki. Nalezy w tym miejscu podkredli¢, ze wspomniane prace dotyczyly inaczej
postawionego problemu — chodzito o wybér drzewa ze zbioru wyznaczonego
wczesniej przez parser regutowy (warunkiem koniecznym bylo zatem zaakcepto-
wanie zdania przez gramatyke parsera). Zadanie postawione przed Hydrg polega
natomiast na wygenerowaniu od podstaw dokfadnie jednego drzewa dla kazdej
podanej na wejsciu sekwencji segmentow.

Stworzenie i ewaluacja modelu Hydry ograniczonego do komponentu sktadni-
kowego jest mniej oczywiste niz wariant wytacznie zaleznoéciowy z punktu 4.2.3.
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Narzedzie zostato bowiem pomyslane do operowania na drzewach z oznaczeniem
centréw skladniowych: centra sktadniowe determinuja kregostupy, na ktére nalezy
podzieli¢ drzewo. Obecnos¢ takiego elementu anotacji w bankach drzew skiadni-
kowych (lub istnienie spéjnej anotacji zaleznosciowej) nie jest niestety powszechna.
Z kolei wprowadzenie informacji o centrach wymaga znajomoéci jezyka oraz sche-
matu anotacji kazdego zasobu.

Pomimo wspomnianych ograniczen, eksperyment dla drzew sktadnikowych bez
centréw uznajemy za wart przeprowadzenia. Aby unikngé uwiktania w specyfike
poszczeg6lnych treebankéw i zachowaé uniwersalno$é proponowanego podejscia,
centra sklfadniowe mozna wyznaczy¢ heurystycznie. Uzyta heurystyka powinna by¢
,nieswiadoma” konkretnego schematu anotacji sktadniowej, wystepujacego w nim
zestawu kategorii sktadniowych czy stojacej za nim teorii lingwistycznej oraz od
nich niezalezna. Oznacza to, Ze wyznaczone w ten sposéb ,centra” przynajmniej
czedciowo nie beda nimi w sensie gramatycznym. Nie stanowi to jednak problemu
samo w sobie: ich wyréznienie jest w tym scenariuszu krokiem pomocniczym, czysto
technicznym, pozwalajgcym na wydzielenie z drzew jednostek, na jakich operuje
parser Hydra. Istotna jest jedynie poprawnos$¢ powstajacych w ten sposéb drzew
wyrazona miarami nawiasy oraz sktadniki (zob. 4.2.1).

Rozwazane byly cztery heurystyczne metody wyznaczania centréw:
pierwsze — wybor pierwszego dziecka kazdego nieterminala jako centralnego,
srodkowe — wybor srodkowego dziecka,
najplytsze —wybor dziecka, przez ktére prowadzi najkrétsza Sciezka do dowolnego

liscia,
najczestsze — dla nieterminala o kategorii X wybér dziecka, ktérego kategoria

sktadniowa najczeéciej wystepuje wéréd dzieci weziow typu X w catym zbiorze
danych.
W przypadku trzech ostatnich heurystyk, jesli istnieje wiecej niz jedno dziecko spet-
niajagce warunek (lub liczba dzieci jest parzysta w przypadku heurystyki srodkowy),
wybierane jest to sposréd pasujacych, ktére wystepuje pierwsze w porzadku drzewa.

Przed przystgpieniem do wlasciwych eksperymentéw z parsowaniem zostaty
zbadane efekty zastapienia oznaczeni centréw skladniowych obecnych w danych
ZALEZNICA Oraz TIGER wynikami zastosowania wymienionych heurystyk. W kazdym
przypadku obliczona zostata liczba réznych powstalych w ten sposéb kregostupéw
sktadniowych. Wyboér centréw skladniowych determinuje relacje nadrzednik/po-
drzednik wystepujace pomiedzy terminalami, mozna zatem sprawdzi¢, jak zmie-

1

nia sie $rednia odlegtoé¢ zaleznosciowa'* miedzy segmentami. Ostatnig brang pod

14 Srednia odleglo$¢ zaleznosciowa drzewa to $redni dystans (liczony w segmentach uporzadko-
wanych w kolejnosci zdaniowej) miedzy koricami jego krawedzi zaleznosciowych.
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uwage statystyka jest dokladnos¢ (accuracy), z jaka kazdej heurystyce udaje sie
trafi¢ w faktyczne centrum skladniowe frazy, tj. odsetek wystepujacych w danych
sktadnikéw, ktérym heurystyka przypisuje centrum zgodnie z anotacjg treebanku.
Uzyskane wartoSci zostaly zebrane w tabeli 4.9. Dla pelnego poréwnania w jej
ostatnim wierszu dla kazdego zbioru danych umieszczono statystyki dla scenariusza
sktadniowe, w ktérym centra pozostawione sg bez zmian (jest to oczywiécie nieosig-
galne bez istnienia odpowiedniej anotacji).

§r. odleglos¢

dane heurystyka  kregostupy dokladnosé
zaleznoSciowa
ZALEZNICA pierwsze 1161 3,47 57,60%
srodkowe 805 2,48 73,31%
najplytsze 339 2,60 61,72%
najczestsze 245 2,97 58,13%
sktadniowe 109 2,65 100,00%
TIGER pierwsze 1227 4,45 33,50%
srodkowe 692 2,95 53,40%
najplytsze 159 3,14 51,11%
najczestsze 430 3,55 57,88%
sktadniowe 281 3,49 100,00%

Tabela 4.9: Poréwnanie podziatéw drzew na kregostupy uzyskanych dla poszczeg6l-
nych heurystyk wyznaczania centréw.

Intuicyjnie najwiekszy potencjal wydaja sie mie¢ heurystyki najptytsze oraz naj-
czestsze. Pierwsza z nich dazy do wyznaczania jak najkrétszych kregostupéw, co
powinno sie przektadaé na stosunkowo niewielkg liczbe ich typow. Rzeczywiscie:
dla polskich danych jest ich ponad 3 razy mniej niz dla najmniej ,0szczednej”
pod tym wzgledem heurystyki pierwsze, dla danych niemieckich najmniej sposréd
analizowanych scenariuszy. Heurystyka najczestsze stanowi prébe znalezienia w da-
nych powtarzajacych sie¢ schematéw, dajac szanse na pewne usystematyzowanie
sposobu oznaczania pomocniczych centrow. Jej wadg jest konieczno$¢ wykonania
dodatkowych, wstepnych obliczeni na catych przetwarzanych danych, aby wyznaczy¢
najczesciej wystepujace typy dzieci dla kazdej kategorii skltadniowej. Scenariusze
pierwsze i srodkowe sg z kolei bardzo proste i dziatajg lokalnie: kazde rozstrzygnie-
cie odbywa sie w kontekscie pojedynczego rozgatezienia w drzewie. Heurystyka
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pierwsze wydaje sie przy tym najstabsza: produkuje najwiecej r6znych kregostupow
i w oczywisty sposéb skutkuje najwieksza Srednig odlegloscig zalezno$ciows, czyli
potencjalnie trudniejszymi dla parsera, dalej siegajgcymi krawedziami.

Jako pierwsze do przetestowania zostaly wybrane heurystyki pierwsze — jako
najbardziej naiwna, a wiec by¢ moze skutkujaca najgorszymi wynikami — oraz
najplytsze — bardziej szczeg6towa, ale niewymagajaca dodatkowego przygotowania.
Ewaluacje otrzymanych w ten sposéb modeli podsumowuje tabela 4.10. Obliczone
zostaly tylko miary nawiasy oraz skladniki, poniewaz w rozwazanym eksperymencie
zakladamy, ze faktyczne centra sktadniowe nie sg znane i nie interesuje nas ich
wyznaczenie. Dla poréwnania w ostatnim wierszu tabeli przypomniane zostaty
warto$ci uzyskane w podstawowym eksperymencie z punktu 4.2.2. Okazuje sie, ze
zastosowanie heurystyki i jej wyb6r ma niewielki wptyw na skuteczno$é parsowania
ograniczonego do wyznaczania skladnikéw. Co ciekawe, prostsza heurystyka pierw-
sze daje nawet lepszy rezultat. Wobec niewielkich zaobserwowanych réznic dwie
pozostale heurystyki nie byly juz testowane.

Przeprowadzony eksperyment wskazuje, ze parser hybrydowy Hydra mozna
tatwo i skutecznie zaadaptowac do roli analizatora skfadnikowego dla drzew, ktérych
schemat anotacji nie obejmuje centréw sktfadniowych. Wymaga to prostej operacji na
danych z treebanku, a jako$¢ uzyskanych rozbioréw pozostaje niewiele nizsza niz
w scenariuszu z centrami. Poréwnanie to dotyczy oczywiscie tylko tych aspektéw
informacji skladniowej, ktére sa dostepne w rozwazanych danych — znakowanie
zaleznoSciowe i struktura kregostupéw pozostaja tu poza zasiegiem modelu.

heurystyka nawiasy skladniki

pierwsze 97,45% 97,43%
najplytsze 97,13% 96,97%
sktadniowe 97,62% 97,58%

Tabela 4.10: Skuteczno$¢ parsowania sktadnikowego dla jezyka polskiego w zalezno-
§ci od uzytej heurystyki wyznaczania centréw.
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4.3. Znakowanie fleksyjne

4.3.1. Teksty wspétczesne: NKJP 1M i PolEval

Standardem de facto w ewaluacji narzedzi do automatycznego znakowania flek-
syjnego polszczyzny jest uzycie recznie znakowanej czesci Narodowego Korpusu
Jezyka Polskiego (Degorski i Przepiorkowski, 2012). (Pod)korpus ten, ktéry be-
dziemy skrétowo nazywaé NKJP 1M (a dane dla modelu zeri pochodzace — nxjp), !
zostal wykorzystany w podstawowym eksperymencie majacym na celu oceng jakosci
tagowania, segmentacji i lematyzacji wykonywanej przez narzedzie Hydra. Podziat
korpusu na czesci treningowq, walidacyjng oraz testowq jest zgodny z wykorzysty-
wanym w platformie NLPre-PL.

Eksperyment na danych Nkjp zostal poszerzony przez zaczerpniecie dodatko-
wych danych testowych z innego Zrédta niz korpus treningowy oraz walidacyjny.
Aby wyniki takiej ewaluacji byly miarodajne, schemat anotacji (w szczegélnosci
repertuar znacznikéw fleksyjnych) zewnetrznego korpusu testowego powinien by¢
spojny z danymi, na ktérych model zostat wyuczony. Przydatnym zasobem okazat sie
w tym kontekscie zbior testowy przygotowany na potrzeby konkursu PolEval 2017
(Kobyliriski i Ogrodniczuk, 2017). Na korpus ten skiadaja sie teksty pochodzace ze
Zrédia innego niz NKJP (zaréwno czes¢ 1M, jak i petny korpus), a jego anotacja
odbyta sie kilka lat p6zniej. Jednoczesnie jego znakowanie jest spéjne z NKJP 1M.
Rozmiary zbioréw danych anotowanych fleksyjnie wykorzystywanych w ekspery-
mentach opisanych w tym oraz kolejnych punktach, z uwzglednieniem liczby zdan,
segmentéw oraz Srednich diugosci zdan, umieszczone zostaly w tabeli 4.11.

Model Hydry wykonujacy segmentacje, lematyzacje oraz tagowanie zostat wy-
trenowany na czeSci uczacej danych Nkjp oraz przetestowany na dwoéch zbiorach
danych: czesci testowej NkjP oraz danych poLevaL. Ewaluacja zostata przeprowadzona
w dwoch wariantach: z segmentacjag wzorcowg oraz automatyczng. W pierwszym
wariancie model otrzymywat na wejsciu teksty podzielone na segmenty zgodnie
z anotacjg korpusu i jedynie przypisywal im formy hastowe oraz znaczniki. W wa-
riancie drugim ten sam model dodatkowo samodzielnie wyznaczal segmentacje
kazdego zdania podanego jako ciggly napis. W przypadku segmentacji automa-
tycznej zamiast miary accuracy zastosowana zostata miara F;.1® Otrzymane wyniki

15 QOkreslenie 1M bierze si¢ z rozmiaru podkorpusu. Nieoznakowane (w szczegélnosci nie-
poddane segmentacji) teksty wylosowane do NKJP 1M liczyly facznie okolo miliona tradycyjnie
rozumianych stéw tekstowych. W wyniku segmentacji niektére stowa zostaty podzielone i ostatecznie
zaanotowany korpus zawiera okolo 1,2 miliona segmentéw.

16 W przypadku segmentacji sens tej miary jest jasny: istotne jest, aby model wykryt jak najwiecej
faktycznie wystepujacych jednostek (tu: segmentéw) oraz aby wskazal jak najmniej jednostek
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$rednio

dane podzbidr zdania segmenty
segm./zdanie
NKJP treningowy 68 943 978 339 14,19
walidacyjny 7755 112 454 14,50
testowy 8964 125 051 13,95
facznie 85 662 1215 844 14,19
POLEVAL testowy 3307 55033 16,64
XIX treningowy 25 839 524 127 20,28
walidacyjny 2827 61 360 21,70
testowy 3214 64 972 20,22
facznie 31 880 650 459 20,40
KORBA treningowy 24234 662 339 27,33
walidacyjny 2 898 81970 28,29
testowy 3007 82260 27,36
facznie 30139 826 569 27,43

Tabela 4.11: Rozmiar i podzial zbioréw danych polskojezycznych anotowanych
fleksyjnie.

przedstawione zostaly w tabeli 4.12. Miary dla tagowania oraz lematyzacji zostaly
dodatkowo obliczone przy uwzglednieniu heurystycznej korekty opisanej w punkcie
3.4.2.

Jako$¢ znakowania fleksyjnego wykonanego przez Hydre jest wysoka. W trud-
niejszym dla modelu scenariuszu automatycznej segmentacji, bez korekty, wartosci
F; dla tagowania i haslowania przekraczaja odpowiednio 97% oraz 98% dla obu
zestawOw testowych. Poprawno$¢ samej segmentacji rowniez jest satysfakcjonujaca.
Jedli poréwnamy wyniki na danych Nkjp oraz poLevaL, liczby otrzymane dla tego
drugiego korpusu sg zblizone przy segmentacji wzorcowej i systematycznie nizsze
przy automatycznej, przy czym w tym drugim przypadku réznice wynoszg okofo

nieprawidlowych. Dla lematyzacji oraz tagowania miara accuracy przestaje by¢ adekwatna, poniewaz
w przypadku btednego podzialu na segmenty przez model mogg rézni¢ sie sekwencje jednostek,
ktérych etykiety poréwnujemy. Poprawnie oznakowany segment to taki, ktéry zostal prawidtowo
wyznaczony oraz opatrzony wlasciwg etykieta — w tej sytuacji wiekszy sens ma obliczenie miary
F; na podstawie precision oraz recall.
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dane seg.
segmentacja tagowanie (korekta) lematyzacja (korekta)
testowe automat.

NKJP — 97,75% 97,76% 98,62% 99,09%
v 99,82% 97,60% 97,62% 98,48% 98,94%
POLEVAL — 97,73% 97,73% 98,66% 99,07%
v 99,54% 97,29% 97,30% 98,22% 98,62%

Tabela 4.12: Wyniki ewaluacji modelu do znakowania fleksyjnego.

0,3 pp. Model dobrze poradzit sobie zatem z tekstami z zewnetrznego Zrédia. Na
szczegOlng uwage zasluguje bardzo dobra jako$¢ lematyzacji, dodatkowo rosngca
po zastosowaniu korekty heurystycznej. Przy zadanej z géry poprawnej segmentacji
wladciwe lematy przypisywane sg ponad 99% segmentéw. W bardziej realistycznym
scenariuszu, kiedy model sam wyznacza podziat na segmenty, miara F; pozostaje
wysoka: odpowiednio 98,94% i 98,62% dla danych NkjP i POLEVAL.

W tabeli 4.13 przytoczono dla poréwnania wyniki osiggane przez inne narzedzia
w tym samym zadaniu, raportowane w leaderboardzie NLPre-PL (dla danych te-
stowych pochodzacych z NKJP 1M) oraz podsumowaniu konkursu PolEval 2017.1
Hydra wypada na tym tle zdecydowanie pozytywnie, osiggajac wartosci miary F,
przy automatycznej segmentacji wyzsze o okoto 2 pp dla tagowania i 1 pp. dla
lematyzacji niz najlepszy system notowany w tabeli (jesli uwzglednimy korekte
wynikéw za pomoca analizatora fleksyjnego, przewaga w lematyzacji dodatkowo
wzrasta o ca. 0,5 pp). Przy segmentacji wzorcowej odpowiednie réznice, réwniez na
korzysé¢ Hydry, wynoszg odpowiednio ~1,2 oraz ~0,3 pp.

4.3.2. Korpusy tekstéw historycznych

Znakowany fleksyjnie korpus tekstéw polskich z lat 1830-1918!? (Kieras i Wolin-
ski, 2018) powstat w wyniku recznej anotacji danych zgromadzonych we wczesniej-

17 Anotacja zbioru danych ewaluacyjnych PolEval zostala od czasu przeprowadzenia konkursu
odéwiezona do postaci spéjnej ze zmianami w systemie znacznikéw NKJP (zob. Kiera$ et al. 2021).
W korpusach wykorzystywanych do naszych eksperymentéw trzymamy sie aktualnej wersji tagsetu
NKJP. Biorac pod uwage niewielk skale ré6znic miedzy systemami znakowania uznajemy jednak, ze

poréwnanie z wynikami konkursu ma sens.
8 https://spacy.io/
1% https://chronofleks.nlp.ipipan.waw.pl/korpus19/
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seg. . . .
system segmentacja tagowanie lematyzacja
aut.
COMBO — 96,54% 98,35%
(Klimaszewski i Wréblewska, 2021) v 99,16% 95,65% 97,44%
Stanza — 94,10% 97,43%
(Qi et al., 2020) v 99,77% 93,59% 96,91%

I spaCy18 — 96,03% 97,44%

P~

¢ v 99,56% 94,55% 95,94%

A

—

Z. Concraft — 90,22% 97,15%
(Waszczuk, 2012) v 98,55% 89,88% 96,79%
UDPpipe — 90,87% 96,13%
(Straka et al., 2019) v 99,73% 90,60% 95,84%
Trankit — 91,69% 93,15%
(Nguyen et al., 2021) v 98,24% 89,59% 91,02%
Toygger — 94,63% —
(Krasnowska-Kiera$, 2017) v — — —
KRNNT — 93,81% 97,83%
(Wrébel, 2017) v — 92,98% 96,91%

E‘ NeuroParser — 93,61% 97,11%

% (Rychlikowski et al., 2017) v — 91,59% 97,00%

~
Concraft — 91,61% 95,65%

v — 90,08% 94,72%
WCRFT — 91,17% 94,29%
(Radziszewski, 2013) v — 89,69% 93,79%
WMBT — 90,67% 94,07%
(Radziszewski i Sniatowski, 2011) v — 89,06% 93,62%

Tabela 4.13: Jako$¢ znakowania fleksyjnego polszczyzny osiggana przez inne systemy.
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szym projekcie (Bilifiska et al., 2016). Zas6b ten, nazywany dalej korpusem XIX,?
liczy okoto 600 tysiecy segmentéw. Drugim wykorzystanym w eksperymentach recz-
nie znakowanym zasobem dla polszczyzny historycznej byt Elektroniczny Korpus
Tekstéw Polskich XVITi XVIII w.2! (Gruszczyniski et al., 2022), zwyczajowo nazywany
KorBa.??

Systemy znacznikéw korpuséw NKJP 1M, XIX oraz KorBa sa podobne, ale nie
identyczne. Tagsety korpuséw historycznych wywodza sie z uzywanego w NK]JP
tagsetu analizatora Morfeusz 2 i zostaly zmodyfikowane tak, aby odzwierciedla¢
pewne zjawiska obecne w tekstach z epoki. Dzigki temu podobieristwu wszystkie
trzy zestawy znacznikéw mozna bylo dos¢ tatwo sprowadzi¢ do jednej, spojnej
postaci na potrzeby trenowania i ewaluacji modeli. Przeksztalcenie to wymagato
pewnego uproszczenia poszczegllnych tagsetow, a w efekcie zmniejszenie liczeb-
nosci ich elementéw. Nalezy wiec zaznaczy¢, ze dane Nkjp wykorzystane w tym
punkcie sg z tego powodu rézne od tych z punktéw poprzednich. Szczegétowy
wykaz zmian wprowadzonych w znacznikach poszczegélnych korpuséw znalez¢
mozna w tabeli A.5.

Eksperyment z wykorzystaniem znakowanych morfosktadniowo tekstéw daw-
nych miat podobny cel i metodologie jak w przypadku testow na $redniopolskim
treebanku zaleznoSciowym i PDB opisanych w punkcie 4.2.3. Wytrenowane zo-
staly trzy modele Hydry przewidujace segmentacje, lematy oraz znaczniki fleksyjne.
Dla kazdego modelu pofgczono czesci uczace i walidacyjne odpowiednich zbio-
row danych tak, aby obejmowaly one teksty z coraz dawniej siegajacych czaséw.
Uwzglednione kombinacje sktadaly sie wylgcznie z danych wspétczesnych (nkjp),
ich pofaczenia z danymi XIX-wiecznymi (Nkjp +x1x) oraz wszystkich dostepnych
zbioréw (NkJP +x1x +KorBaA). Kazdy z modeli zostat przetestowany osobno na cze-
Sciach testowych poszczegélnych korpuséw. Wyniki zebrane zostaty w tabeli 4.14.

Ogolna tendencja wytaniajaca sie z wynikéw eksperymentu nie jest zaskakujaca:
rozszerzanie zbioru treningowego o starsze dane skutkuje lepszg jakoscig analizy
dla odpowiednio starszych danych testowych. Co interesujace, w przypadku danych
testowych Nkjp rozbiezno$ci miedzy wartoSciami poszczegdélnych miar dla wszyst-
kich trzech modeli s3 w zasadzie zaniedbywalne. Materiatl uczacy z wczesniejszych
epok, facznie zawierajacy wiecej segmentéw niz dane wspoétczesne, zdaje sie nie mie¢
wplywu na jako$¢ modelu mierzong dla danych Nkjp.

Dla tekstéw XIX-wiecznych oba modele , historyczne” znéw radza sobie bardzo

20 Okreélenie to jest umowne: korpus nie obejmuje tekstéw sprzed powstania listopadowego,

jednoczeénie zostaly do niego wiaczone teksty z poczatku XX w.
21 https://korba.edu.pl
22 Od ,Korpus Barokowy” — okreslenia pierwszej wersji zasobu, obecnie poszerzonej o teksty

z epoki oSwiecenia.
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dane dane seg.
segmentacja tagowanie lematyzacja
testowe treningowe automat.
NKJP NKJP — 98,15% 98,62%
v 99,83% 97,99% 98,48%
NKJP +XIX — 98,16% 98,69%
v 99,83% 98,02% 98,55%
NKJP +XIX +KORBA — 98,10% 98,67%
v 99,82% 97,95% 98,52%
XIX NKJP — 95,14% 97,39%
v 98,83% 94,05% 96,34%
NKJP +XIX — 96,76% 98,55%
v 98,89% 95,73% 97,48%
NKJP +XIX +KORBA — 96,82% 98,63%
v 98,88% 95,74% 97,54%
KORBA NKJP — 90,84% 94,69%
v 97,98% 89,30% 93,17%
NKJP +XIX — 92,70% 96,04%
v 98,01% 91,20% 94,52%
NKJP +XIX +KORBA — 95,36% 97,91%
v 98,02% 93,53% 96,02%

Tabela 4.14: Wyniki ewaluacji modeli do znakowania fleksyjnego danych historycz-
nych.

podobnie, ale tym razem model ,wspdélczesny” wypada juz zauwazalnie gorzej.
Jego jakos¢ jest przy tym nadal dos¢ wysoka. Najbardziej wyraziste ré6znice mozna
zaobserwowa¢ na danych z XVIILi XVIII wieku. W tym przypadku kazde rozszerzenie
danych uczacych wnosi wyrazng poprawe.

Z uzyskanych wynikéw wyciggna¢ mozna wniosek, ze o ile akceptowalne (lub
wrecz pozadane) jest uproszczenie zestawéw znacznikéw konieczne do ich uspéj-
nienia, do przetwarzania danych polskojezycznych pochodzacych z réznych epok
dobrym wyborem moze by¢ pojedynczy model trenowany na potgczonym materiale
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korpusowym. Taki wlaénie model uzyskal w opisywanym eksperymencie najlepsze
lub zblizone do najlepszych rezultaty dla kazdego ze zbioréw testowych.

4.4. Laczenie i wazenie danych

Architektura systemu Hydra pozwala na wytrenowanie jednego modelu wyko-
nujacego réwnolegle rézne rodzaje anotacji — na przyktad fleksyjng i skladniowa.
Dane uczace znakowane na wszystkich potrzebnych poziomach mogg jednak nie
istnie¢ lub mie¢ niewielki rozmiar, podczas gdy dostepne sg zasoby anotowane na
poszczegdlnych poziomach (jednym lub wiecej). O ile znakowanie danego typu
jest spojne pomiedzy korpusami, interesujaca i przydatna wydaje si¢ mozliwosé
maksymalnego wykorzystania zawartej w nich informacji poprzez ich potaczenie.
Mozliwa korzyscia z takiego podejscia, weryfikowang eksperymentalnie w tym miej-
scu rozprawy, jest lepsze wykorzystanie dostepnych danych pomimo ich niepetnosci.

Z technicznego punktu widzenia przygotowanie danych z niepelng anotacjg
wymaga zastgpienia brakujacych etykiet specjalng wartoécig (maska, MASK). Zama-
skowane etykiety s3 ignorowane w procesie uczenia modelu — nie jest dla nich
obliczana funkcja straty, zatem nie majg wplywu na zmiane parametréw modelu
podczas propagacji wstecznej. Na przyktad wigczenie korpusu anotowanego wytacz-
nie skfadniowo do materiatu uczacego dla modelu, ktéry ma dodatkowo przypisy-
wac znaczniki fleksyjne, wymaga przypisania kazdemu segmentowi w miejsce tagu
wartosci MASK.

W tym punkcie przedstawione zostang wyniki eksperymentu polegajacego na
wykorzystaniu potaczonych zbioréw zaLeznica (znakowanego fleksyjnie i skia-
dniowo) oraz Nkjp (znakowanego wylacznie fleksyjnie). Zasoby te wspoétdzielg
pewng liczbe wypowiedzeni, co wynika z historii treebankéw stanowigcych punkt
wyijscia dla stworzenia danych hybrydowych (zob. punkty 1.2.1-1.2.3). W przypadku
elementéw wystepujacych tylko w jednym z korpuséw procedura Iaczenia byta
oczywista — znakowanie oraz przydzial danego przyktadu do podzbioru trenin-
gowego, walidacyjnego lub testowego pozostawaly bez zmian. Niektére elementy
nalezgce do czeSci wspdlnej wymagaly natomiast dwojakiego rodzaju rozstrzygniec.
W nielicznych sytuacjach, w ktérych segmentacja, lematyzacja lub znaczniki flek-
syjne r6znily sie pomiedzy anotacjami w obu korpusach,?® przyjmowano wersje
z treebanku. Drugim nietrywialnym przypadkiem byly zdania, ktére w zbiorach
ZALEZNICA oraz NKJP znalazly sie¢ w réznych czesciach (na przyktad odpowiednio

2 Dla wypowiedzen, ktére trafity do Sktadnicy lub PDB z korpusu NKJP 1M, twércy bankéw
drzew dopuszczali korekte anotacji fleksyjnej w przypadku wykrycia btedu, zmiany te jednak nie
byly przenoszone do korpusu Zrédtowego.



108 Rozdziat 4. Eksperymenty i ewaluacja

walidacyjnej i testowej) — woéwcezas réwniez decydujacy byl podziat z korpusu
sktadniowego.

Wielkosci poszczegdlnych czesci tak powstatego zbioru danych, z wyszczeg6lnie-
niem liczby przykiadéw, ktére trafilty do nich z odpowiednich zbioréw wyjsciowych,
zostaly zestawione w tabeli A.6. Wszystkie przyklady w potaczonych danych opa-
trzone s3 informacjg wykorzystywang przez moduly lematyzacji oraz tagowania
(obecng zaréwno w Zaleznicy, jak w NKJP 1M), natomiast tylko te pochodzgce
z treebanku posiadaja dodatkowo informacje sktadniowa. Wypowiedzenia opatrzone
kompletem anotacji sktadajq si¢ przy tym na okoto jedna czwartg danych.

Na opisanych powyzej danych zostal przeprowadzony szereg eksperymentow.
W kazdym z nich trenowano model parsera wykorzystujagcy HerBERT LARGE, zmie-
niajac przy tym wage, jaka przy obliczaniu funkgji straty dla catego modelu przypi-
sywano modutowi sktadniowemu. W podstawowym scenariuszu trenowania udziat
kazdego klasyfikatora w sumie sktadajgcej sie na funkcje straty jest taki sam. Przypi-
sujac klasyfikatorom wagi, mozna ten udziat zmienia¢, sktaniajgc tym samym model
do silniejszego dopasowania do wyjs¢ z ,ciezszych” klasyfikatoréw, nawet kosztem
JAzejszych”. W opisywanym eksperymencie skladowe funkgji straty pochodzace
z klasyfikator6w odpowiedzialnych za przewidywanie struktury sktadniowej mno-
zone byly przez dodatkowy czynnik. Ewaluacji poddane zostaly modele trenowane
z czynnikiem (waga komponentu skfadniowego) 1, 2, 4, 8 oraz 16. Dla czeéci danych
testowych pochodzacej z Zaleznicy mozliwe bylo sprawdzenie jakosci wszystkich
pozioméw znakowania wykonanego przez parser. Dla czesci posiadajacej wylgcznie
anotacje fleksyjng z NKJP 1M ewaluacja obejmowata tylko lematyzacje i tagowanie.

Celem eksperymentéw bylo zbadanie, czy i w jakim stopniu wzmacnianie sy-
gnalu uczacego zwigzanego ze strukturg sktadniowa poprawi jakos¢ modutu parsu-
jacego wytrenowanego modelu. Jednoczesnie istotne bylto, aby nie straci¢ skutecz-
nosSci znakowania fleksyjnego, ktérej spadek byl spodziewany wraz ze wzrostem
wagi komponentu sktadniowego. Wyniki empiryczne zostaly zawarte w tabeli 4.15.
Rysunek 4.4 przedstawia dodatkowa wizualizacje otrzymanych wartosci dla wybra-
nych miar w zaleznosSci od przyjetej wagi. Ksztalt wykreséw byt bardzo podobny
dla wszystkich miar dotyczacych parsowania, dlatego dla przejrzystosci rysunku
uwzglednione zostaly tylko dwie z nich: UAS oraz sktadniki+centra.

Sposréd przetestowanych wariantéw najlepszym kompromisem pomiedzy jako-
Scig analizy fleksyjnej i sktadniowej okazuje sie¢ zastosowanie wag 4 lub 6. Dalsze
zwiekszanie wagi ma niewielki wplyw na poprawno$¢ parsowania, powoduje na-
tomiast spadek warto$ci miar dla lematyzacji oraz tagowania. Warto tutaj zwréci¢
uwage na pewng korelacje z odsetkiem obecnych w danych segmentéw opatrzonych
pelng anotacjg, ktéry wynosi okoto 25%. Czterokrotne ,,wzmocnienie” informa-
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1 zaweznica 96,66% 98,44% 95,89% 90,73% 97,55% 97,59% 97,06% 95,79%

NKJP 97,27% 98,58% — — — _ _ _

2 zaeznica 96,60% 98,56% 96,08% 90,80% 97,60% 97,68% 97,16% 95,86%
NKJP 97,33% 98,70% — — — — — _

4  zarLeznica 96,51% 98,31% 96,19% 91,03% 97,67% 97,69% 97,18% 95,89%
NKJP 97,16% 98,51% — — — — — —

6 zaLEznica 96,59% 98,38% 96,21% 91,08% 97,74% 97,80% 97,28% 95,99%
NKJP 97,12% 98,53% — — — — — —

8 zaiLEznica 96,16% 97,46% 96,17% 90,92% 97,62% 97,64% 97,12% 95,88%
NKJP 96,70% 97,71% — — — —_ — _

16 zareznica 96,07% 97,40% 96,20% 91,15% 97,68% 97,72% 97,21% 95,98%
NKJP 96,53% 97,57% — — — — _ _

Tabela 4.15: Ewaluacja modeli sktadniowo-fleksyjnych trenowanych z réznymi wa-
gami komponentu sktadniowego.

qji sktadniowej przekazywanej modelowi podczas uczenia mozna zatem uznac za
swego rodzaju wyréwnanie tej proporcji do 100%.

4.5. Rozpoznawanie jednostek nazewniczych

Model Hydry stuzacy do rozpoznawania nazw wtasnych zostat wytrenowany na
90% danych NKJP 1M (zob. 3.4.3) — 10% zostato uzyte do walidacji. Ewaluacja prze-
prowadzona zostata na korpusie testowym kampanii PolEval 2018 (Wawer i Matek,
2018). W tabeli 4.16 znalez¢ mozna uzyskane wyniki. Dla poréwnania przetestowane
zostato inne narzedzie do rozpoznawania nazw wlasnych o strukturze hierarchicznej,
dla ktérego dostepny jest model trenowany na NKJP 1M: PolDeepNer2.2* W tabeli

2 https://github.com/CLARIN-PL/PolDeepNer2.
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Rysunek 4.4: Skuteczno$¢ modeli sktadniowo-fleksyjnych w zaleznosci od wagi
komponentu sktadniowego.

system precyzja czulosé F,
Hydra 88,61% 87,54% 88,07%
PolDeepNer2 89,77%  90,43% 90,10%
x  PolDeepNer2 89,90%
x Dadas i Protasiewicz (2020) 87,00%
o Borchmann et al. (2018) 82,60%
o PolDeepNer (Marcificzuk et al., 2018) 82,20%
o Liner2 (Marcificzuk et al., 2017) 77,80%

Tabela 4.16: NER: wyniki ewaluacji i poréwnanie z innymi systemami.

przytoczono takze wyniki uzyskiwane przez kilka innych systeméw, raportowane
przez ich autoréw (oznaczone symbolem *) oraz zamieszczone na liscie wynikéw
zadania NER w ramach konkursu PolEval 2018 (symbol ¢). Szczegétowe wyniki
ewaluacji modelu Hydry, z podzialem na typy jednostek nazewniczych, zawiera
tabela B.3.

Jakod¢ oznaczania jednostek nazewniczych za pomocg Hydry, wyrazona miarg
F1, jest o okoto 2 pp. nizsza niz w przypadku najlepszego z przytoczonych narzedzi
— PolDeepNer2, aczkolwiek plasuje si¢ wyzej niz te dla pozostalych wymienio-
nych systeméw. Wynik ten zdecydowanie pozostawia obszar do poprawy. Biorac
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jednak pod uwage, ze NER nie jest podstawowym zastosowaniem przewidzianym
dla Hydry, uznajemy uzyskany rezultat za zadowalajacy. W potaczeniu z efektami
eksperymentéw opisanych w punkcie 4.3 wskazuje on réwniez, ze zaprojektowana
dla prezentowanego parsera architektura moze by¢ z powodzeniem stosowana do
innych zadan z zakresu anotagji tekstu.

4.6. Modele jezykowe

25

Obok modeli HerBERT w rozmiarach Base™ oraz LARGE, jako komponent Hydry

dostarczajacy wektorowych reprezentacji segmentéw wyprébowane zostaty réwniez

27

wielojezyczne XLM-RoBERTa (Conneau et al., 2020) Base?® i LaARGE? oraz wytreno-

wany na polskich danych pIT5 (Chrabrowa et al., 2022) — model o architekturze T5

(Raffel et al., 2020). W przypadku tej ostatniej grupy modeli, uzyte zostaty wytacznie

28 29

moduty kodujace (encoder) z trzech wariantéw: smart,?® Base?” oraz rarce.’? Tabela

4.17 zawiera zestawienie wynikéw uzyskanych dla danych polskojezycznych, nato-
miast wykres na rysunku 4.5 przedstawia wartos$ci wybranych miar ewaluacyjnych
w zaleznosci od typu modelu jezykowego oraz jego rozmiaru (liczby parametréw).

25
26
27
28
29
30

https://huggingface.co/allegro/herbert-base-cased
https://huggingface.co/FacebookAI/x1m-roberta-base
https://huggingface.co/FacebookAI/x1m-roberta-large
https://huggingface.co/allegro/plt5-small
https://huggingface.co/allegro/pltb-base
https://huggingface.co/allegro/plts-large

miara

96
—e— LAS

94 sktadniki+centra
%‘ krawedzie
E 92 model jezykowy
Ny ~ L
é 90 L= ._ ___________ ° o— HerBERT
o e o l--- —e-- XLM-RoBERTa

88 o - pIT5

86

100M 200M 300M 400M 500M
liczba parametréw

Rysunek 4.5: Zalezno$¢ skutecznosci parsowania dla jezyka polskiego od liczby
parametréow uzytego modelu jezykowego.


https://huggingface.co/allegro/herbert-base-cased
https://huggingface.co/FacebookAI/xlm-roberta-base
https://huggingface.co/FacebookAI/xlm-roberta-large
https://huggingface.co/allegro/plt5-small
https://huggingface.co/allegro/plt5-base
https://huggingface.co/allegro/plt5-large
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skladniki

model UAS LAS nawiasy skladniki krawedzie
+centra

HerBERT BASE 95,60% 90,28%  97,27% 97,26% 96,70% 95,43%
124M nieciggte: 45,61% 44,48% 44,22%

HerBERT LARGE 95,99% 90,70%  97,62% 97,58% 97,05% 95,73%
354M nieciggte: 48,92% 48,00% 47,85%

XLM-RoBERTa  Base 95,06% 89,32%  96,96% 96,89% 96,27% 94,81%
277M nieciggte: 39,94% 39,55% 39,44%

XLM-RoBERTa vLARGE 95,77% 90,11%  97,34% 97,32% 96,78% 95,45%
559M nieciggte: 46,73% 45,60% 45,24%

plT5 sMALL 93,26% 84,90%  95,32% 94,91% 94,05% 92,24%
45M nieciggte: 19,51% 18,83% 18,75%

pIT5 BasE 95,04% 88,47%  96,67% 96,48% 95,85% 94,26%
123M nieciggle: 35,18% 34,27% 34,15%

pIT5 LARGE 95,95% 90,46%  97,53% 97,42% 96,88% 95,40%
360M nieciagte: 46,93% 45,73% 45,66%

Tabela 4.17: Wyniki ewaluacji parsowania hybrydowego dla jezyka polskiego z uzy-
ciem réznych modeli jezykowych.

Uklady widocznych na wykresie punktéw sg bardzo podobne dla poszcze-
golnych miar. Sposréd testowanych modeli najskuteczniejszy okazat si¢ HerBERT.
Zwlaszcza przy mniejszej liczbie parametréw dystans pomiedzy nim a plT5 jest
wyrazniejszy. Relatywnie najmniej uzytecznym modelem okazata si¢ XLM-RoBERTa,
co nie jest zaskakujace, biorgc pod uwage fakt, ze pozostate modele byly przygo-
towane specyficznie dla polskiego. Utrata skuteczno$ci przy zmianie modelu na
wielojezyczny nie jest jednak drastyczna, co wskazuje, ze dostepnos$é modelu jezyko-
wego przeznaczonego stricte dla danego jezyka nie jest warunkiem koniecznym dla
wytrenowania dobrej jakosci modelu parsera Hydra.

Rysunek 4.6 ilustruje dodatkowe spostrzezenie. Przedstawione zostaly na nim
przebiegi uczenia uzyskane przy wykorzystaniu modeli HerBERT oraz plT5 w r6z-
nych rozmiarach: na wykresie pokazane sg zmiany warto$ci funkgji straty (na danych
treningowych) oraz facznej doktadnosci (na danych walidacyjnych) w kolejnych
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Rysunek 4.6: Krzywe uczenia przy wykorzystaniu modeli jezykowych plT5 oraz

HerBERT.

epokach,’! W przypadku drugiej z wymienionych rodzin modeli proces uczenia

przy tym samym parametrze learning rate (zob. 4.1) przebiega duzo wolniej. Dla

modeli plT5 w rozmiarach sMALL oraz Base wyraznie widaé, ze dokladno$¢ na

danych walidacyjnych pod koniec trenowania nadal wykazuje tendencje malejgca —

zatrzymanie uczenia spowodowane bylo dla tych modeli przekroczeniem limitu 50

epok, a nie brakiem poprawy tej miary.

31 Krzywe dla modeli XLM-RoBERTa zostaty pominigte jako bardzo zblizone do tych odpowia-

dajacych modelom HerBERT. Nie jest to zaskakujace, poniewaz architektury te sa bardzo podobne.






Podsumowanie

W rozprawie przedstawilam nowg metode automatycznej analizy sktadniowej
tekstow polskich. W moim podejsciu tacze grafowa metode parsowania zalezno-
Sciowego z techniky typu parsing as tagging, formutujaca problem parsowania jako
przypisywanie etykiet poszczegélnym segmentom. Kluczowymi dla zaprezentowa-
nej metody elementami sg kregostupy sktadniowe, ktére taczone s3 w wynikowgq
strukture odpowiadajgca budowie skltadniowej wypowiedzenia. Istotnie nowym
na gruncie maszynowego przetwarzania polszczyzny aspektem mojej techniki jest
hybrydowa natura generowanych rozbioréw skladniowych. Drzewa uzyskiwane
przez zastosowanie mojego algorytmu tacza w sobie mianowicie struktury sktadni-
kowe i zalezno$ciowe, pozwalajac na elastyczne wykorzystanie zalet obu reprezen-
tacji. Zaletg zaprezentowanego przeze mnie podejscia do parsowania jest rowniez
mozliwo$¢é produkowania rozbioréw zawierajacych skiadniki nieciggte.

W ramach pracy stworzylam implementacje prezentowanej techniki parsowania
w postaci glebokiej sieci neuronowej — narzedzie Hydra — oraz przeprowadzitam
szereg eksperymentow, ktére wykazaly wysoka skuteczno$¢ znakowania tekstu przy
uzyciu mojej metody. Dotyczy to zaréwno zadania stanowigcego podstawowy cel,
czyli anotacji skladniowej, jak i dodatkowych zadan, ktére moga realizowa¢ modele
0 zaproponowanej przeze mnie architekturze: znakowania fleksyjnego oraz wyszu-
kiwania w tekScie jednostek nazewniczych. Prowadzone prace skupione byly na
automatycznym przetwarzaniu polszczyzny, ale mozliwosé¢ zastosowania opracowa-
nej metody do danych w innym jezyku (pod warunkiem dostepnosci odpowiedniego
materiatu uczacego) zostata potwierdzona eksperymentem z korpusem niemiecko-
jeézycznym.

Nalezy nadmieni¢, Ze wspomniana implementacja sposobu parsowania stanowig-
cego przedmiot niniejszej pracy jest w petni funkcjonalna i znalazta juz zastosowanie
w projektach i zadaniach realizowanych w Zespole Inzynierii Lingwistycznej PAN.
Gléwnym praktycznym zastosowaniem parsera Hydra planowanym podczas jego
tworzenia bylo automatyczne oznakowanie Korpusu Wspétczesnego Jezyka Pol-
skiego (KW]JP, Kiera$ et al. 2025) obejmujacego teksty z dekady 2011-2020. Cel ten zo-
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stat osiagniety: teksty sktadajace sie na korpus zostalty za pomocg Hydry podzielone
na segmenty (ponad 1,5 miliarda) i opatrzone anotacjg w warstwach fleksyjnej oraz
sktadniowej. Opracowane narzedzie sprawdzito si¢ zatem réwniez pod wzgledem
uzytkowym i wydajnoSciowym przy przetwarzaniu duzego zasobu jezykowego.

Znakowanie KWJP wykonane przy uzyciu Hydry zostato zindeksowane w wy-
szukiwarce korpusowej. Zapytania, za pomoca ktérych mozna przeszukiwac teksty,
moga odwolywa¢ sie do form hastowych, znacznikéw morfosktadniowych, funkcji
oraz nadrzednikéw zaleznoSciowych segmentéw, a takze sktadnikéw wypowiedzen.
Drzewa wygenerowane przez parser sa udostepniane uzytkownikom w postaci
dwéch typéw wizualizacji graficznych: petnej struktury hybrydowej oraz tylko jej
czesci zaleznosciowej.

Parser Hydra stuzy réwniez jako narzedzie wspierajace rozbudowe treebanku
Sktadnica tak, aby objat caly zbiér pierwotnie wyznaczonych wypowiedzen (zob.
1.2.1). Okoto 6 tysiecy zdani niemozliwych do przetworzenia za pomocg gramatyki
Swigry zostato automatycznie zanalizowane modelem Hydry. Uzyskane struktury
skfadniowe s3 obecnie poddawane recznej weryfikacji i korekcie.

Mozliwo$¢ uzyskiwania za pomocg Hydry rozbioréw nieciaglych jest szczegdlnie
istotna w konteksScie trwajacych prac nad potokiem przetwarzania dla polskich
tekstow historycznych. Jak wskazuje Wieczorek (2023), zageszczenie konstrukcji
niecigglych w badanych zdaniach z XVII i XVIII wieku jest kilkakrotnie wigksze, niz
w materiale wspoétczesnym — 8,9% w poréwnaniu do 1,8% krawedzi nieprojekcyj-
nych w drzewach zalezno$ciowych.

Model Hydry wykonujacy znakowanie fleksyjne oraz rozpoznawanie nazw wla-
snych zostal wigczony w potok przetwarzania danych systemu do wykrywania
neologizméw NeoN (Tomaszewska et al., 2025). Automatyczna anotacja wykonana
za pomocg modelu stanowi jedno ze Zrédet informacji, na podstawie ktérych w stale
aktualizowanej bazie tekstow pochodzacych z internetu wyszukiwane sa nowe jed-
nostki leksykalne pojawiajace sie w polszczyZnie.

Podsumowujac, przedstawiona przeze mnie w niniejszej rozprawie metoda au-
tomatycznej analizy skladniowej, poddana eksperymentalnej ewaluacji, okazala si¢
bardzo skuteczna. Jej istotng zaletg jest mozliwo$¢ praktycznego uzycia w projektach
z dziedziny przetwarzania jezyka naturalnego.



Dodatek A

Dodatkowe informacje: dane

kat. sktadniowa liczba wystapient kat. skladniowa liczba wystapient
NP 109273  26.08% CAP 2317 0.55%
PP 91172 21.76% CVP 1603 0.38%
S 72393  17.28% CPP 1295 0.31%
VROOT 45214  10.79% 0] 389 0.09%
VP 35816 8.55% DL 337 0.08%
AP 15099 3.60% CH 228 0.05%
PN 12951 3.09% CAVP 212 0.05%
CNP 12570 3.00% AA 121 0.03%
CS 5905 1.41% ISU 37 0.01%
AVP 4604 1.10% MTA 37 0.01%
VZ 4416 1.05% CAC 30 0.01%
NM 3001 0.72% CvZ 23 0.01%

Tabela A.1: Kategorie sktadniowe wystepujace w banku drzew TIGER.
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ZALEZNICA TIGER
kregostup  liczba wystgpiefi kregostup liczba wystapieni
NP - NP -N 57711 16,56% — 459724  53,15%
Punct 52952  15,20% NP 148 810  17,20%
NP - N 50953  14,62% PP 88756  10,26%
AdjP - Adj 35446  10,17% VROOT - S 37 184 4,30%
PrepNP — Prep 33726 9,68% S 31 560 3,65%
ROOT -S—->VP -V 16472 4,73% VP 30771 3,56%
VP - VP -V 12450 3,57% AP 13 336 1,54%
S-VP-V 12076 3,47% CNP 8 546 0,99%
AdvP — Adv 8 897 2,55% PN 7 350 0,85%
AdjP — AdjP — Adj 8 470 2,43% AVP 4 463 0,52%
Part 6411 1,84% VP - VZ 4163 0,48%
Part — Refl 5854 1,68% VROOT - CS 3 666 0,42%
CP — Comp 5609 1,61% NP — CNP 3005 0,35%
Neg 4001 1,15% NODE 2525 0,29%
NP — Conj 3970 1,14% CAP 2073 0,24%
ROOT - S — Conj 3293 0,95% CS 1808 0,21%
— 3160 0,91% NP — PN 1736 0,20%
NP — NumP — Num 2952 0,85% NP — PN — NP 1697 0,20%
CP->S->VP->V 2537 0,73% CvP 1539 0,18%
AdvP — AdvP — Adv 2129 0,61% CPP 1201 0,14%

Tabela A.2: Najczestsze typy kregostupéw w danych hybrydowych.



ZALEZNICA

TIGER

kat. sktadniowa  liczba wystapien kat. sktadniowa  liczba wystapienn
NP 180691  17,75% NP 531550  33,73%
Conj 136315 13,39% VP 404281  25,65%
AdvP 135900  13,35% AP 383669  24,35%
N 109215  10,73% PP 89 505 5,68%
VP 60 303 5,92% S 71734 4,55%
AdjP 54 180 5,32% VROOT 43 066 2,73%
Punct 52 952 5,20% CNP 12125 0,77%
Vv 45159 4,44% PN 11 837 0,75%
Adj 43 957 4,32% CS 5802 0,37%
PrepNP 37 799 3,71% AVP 4 560 0,29%
Prep 36 992 3,63% VZ 4384 0,28%
S 36 750 3,61% NODE 3933 0,25%
ROOT 22093 2,17% NM 2975 0,19%
Part 13 312 1,31% CAP 2276 0,14%
Adv 11122 1,09% CVvP 1585 0,10%
CP 8 745 0,86% CPP 1282 0,08%
Comp 7 488 0,74% CcO 380 0,02%
Refl 5 855 0,58% DL 318 0,02%
NumP 4765 0,47% CH 224 0,01%
Num 4 544 0,45% CAVP 209 0,01%

Tabela A.3: Najczestsze kategorie sktadniowe w danych hybrydowych.
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ZALEZNICA TIGER
relacja liczba wystapieni relacja liczba wystapient
comp 58376  16,75% NK 271235  31,36%
punct 51 581 14,80% MO 112245  12,98%
adjunct 45867  13,16% - 109421  12,65%
conjunct 29 576 8,49% SB 63 984 7,40%
root 22 093 6,34% cJ 51139 5,91%
subj 22 064 6,33% root 46 265 5,35%
obj 16 021 4,60% 0oC 37 336 4,32%
adjunct_locat 7904 2,27% OA 32 546 3,76%
adjunct_emph 6 363 1,83% MNR 25119 2,90%
refl 6134 1,76% AG 23398 2,71%
adjunct_temp 6014 1,73% PNC 10 531 1,22%
comp_fin 5750 1,65% PD 9404 1,09%
pd 5339 1,53% CP 7977 0,92%
mwe 4999 1,43% OoP 7 553 0,87%
comp_inf 4981 1,43% RC 6704 0,78%
ne 4977 1,43% NG 5190 0,60%
adjunct_mod 4189 1,20% DA 576 0,60%
neg 3 656 1,05% SVP 5070 0,59%
adjunct_other 3193 0,92% PM 4513 0,52%
adjunct_rc 2799 0,80% APP 3750 0,43%

Tabela A.4: Najczestsze relacje zaleznosciowe w danych hybrydowych.
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zmiana znacznika

wyjasnienie

NKJP

num:*:congr|rec:*—num: *
ppronl2:*:f|m_|n:*—ppronl2:*
*:sg:acc:ml|m2:*—*:manim?2: *
*:sg:acc:m3—*:m:*
KISgIKIM_ koK im:k
*:pl:nom|acc|voc:ml—*:maniml:*
x:pl:nom|acc|voc:m2|m3—*:m:*
*:plikm_:kx—k:m:*
num: *:col:*—numcol:*
x:col|ncol:*—x*:*
adjc—adjb:sg:nom:m
adjp:*—adjb:sg:*:n
pact:*x—pact:*:pos

ppas:*—ppas:*:pos

usuniecie kategorii akomodacyjnoéci liczebnika
usuniecie kat. rodzaju zaimka 1.1 2. os.
zmiana wartoéci rodzajéw meskich

zastgpienie klasy liczebnika zbiorowego
usuniecie kat. przyrodzaju

zastgpienie klasy przymiotnika predykatywnego
zastgpienie klasy. przymiotnika poprzyimkowego
dodanie kat. stopnia imiestowéw

XIX

*:sg:acc:ml|m2:*—*:manim?2: *
*:8g:acc:m3—*:m:*
kisgrkim_ik—kim:k

*:pl:nom|acc|voc:ml—*:maniml:*
x:pl:nom|acc|voc:m2|m3—*:m:*
*:plikm_:x—k:m:*
num:*:col:*—numcol:*
*x:col|ncol:*—x*:*
adjc—adjb:sg:nom:m
adjp:*—adjb:sg:*:n
pact:*x—pact:*:pos
ppas:*—ppas:*:pos
adjnum:*—adj:*
advnum: *—adv: *
fut:*—>bedzie: *

plusq:*—praet:*

zmiana wartoéci rodzajéw meskich

zastgpienie klasy liczebnika zbiorowego
usuniecie kat. przyrodzaju

zastgpienie klasy przymiotnika predykatywnego
zastgpienie klasy. przymiotnika poprzyimkowego
dodanie kat. stopnia imiestowéw

zastgpienie klasy liczebnika przymiotnikowego
zastgpienie klasy liczebnika przystéwkowego
zastgpienie klasy. BYC cz. przyszlego
zastgpienie klasy BY¢ cz. zaprzesztego

KORBA

adjnum:*—adj:*
advnum: *—adv: *
fut:*x—bedzie:*
plusq:*—praet:*

ppraet:*:asp:neg—adj:*

zastapienie klasy liczebnika przymiotnikowego
zastgpienie klasy liczebnika przystéwkowego
zastgpienie klasy BY¢ cz. przysztego
zastgpienie klasy By¢ cz. zaprzesztego
zastapienie klasy imiestowu przesztego

Tabela A.5: Modyfikacje znacznikéw korpuséw NkjP, xix oraz korBa. Objasnienia

kategorii fleksyjnych wystepujacych w poszczegdlnych tagsetach oraz ich mozliwych

wartoSci znalez¢é mozna w dokumentacjach odpowiednich korpuséw.
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tylko zALEZNICA  tylko

podzbiér Iacznie
ZALEZNICA M NKJP NKJP
treningowy  wypowiedzenia 6242 11 433 57 442 75117
8.31% 15.22% 76.47%

segmenty 105 450 175016 803436 1083902

9.73% 16.15%  74.12%

walidacyjny wypowiedzenia 781 1431 6 466 8 678
9.00% 16.49%  74.51%

segmenty 13 236 21344 92711 127291
10.40% 16.77%  72.83%

testowy wypowiedzenia 777 1429 7461 9 667

8.04% 14.78% 77.18%

segmenty 13 157 20222 102903 136 282
9.65% 14.84%  75.51%

facznie wypowiedzenia 7 800 14293 71369 93 462
8.35% 15.29%  76.36%

segmenty 131 843 216582 999050 1347475
9.78% 16.07%  74.14%

Tabela A.6: Rozmiar i podzial zbioru danych powstatego z potaczenia korpuséw
NKJP 1M oraz Zaleznica. Wyszczegdlnione zostaly elementy wystepujace wylgcznie
w jednym z taczonych zasobéw oraz nalezgce do ich czesci wspdlne;.



Dodatek B

Dodatkowe informacje: ewaluacja

kat. sktadniowa  precyzja czulosé F1 wystapienia

Refl 100,00%  100,00%  100,00% 573 0,77%
ROOT 100,00%  100,00%  100,00% 2206 2,98%
Aux 100,00%  100,00%  100,00% 54 0,07%
Prep 99,91% 99,94% 99,93% 3495  4,72%
N 99,77% 99,70% 99,74% 10450 14,12%
\ 99,73% 99,73% 99,73% 4401 5,95%
Adj 99,44% 99,58% 99,51% 4083  5,52%
Neg 99,47% 99,47% 99,47% 376 0,51%
Punct 99,07% 99,05% 99,06% 5162  6,98%
Adv 97,84% 98,68% 98,26% 1057  1,43%
AdjP 97,52% 97,40% 97,46% 5009  6,77%
Comp 97,22% 97,51% 97,36% 682  0,92%
NP 97,29% 96,82% 97,05% 17269  23,34%
Num 96,29% 97,57% 96,92% 452 0,61%
Part 98,19% 94,99% 96,57% 1317 1,78%
Conj 95,53% 96,65% 96,09% 1372 1,85%
PrepNP 96,20% 95,88% 96,04% 3594  4,86%
Brev 96,59% 94,74% 95,65% 209  0,28%
Compar 94,44% 95,97% 95,20% 124 0,17%
NumP 94,33% 95,53% 94,93% 470 0,64%
VP 94,69% 94,88% 94,79% 5805  7,85%
AdvP 94,83% 94,39% 94,61% 1301 1,76%
S 92,77% 94,29% 93,52% 3605  4,87%
PrepAdjP 92,38% 88,18% 90,23% 110 0,15%
CcP 88,05% 88,71% 88,38% 806  1,09%
Interj 91,67% 78,57% 84,62% 14 0,02%

Tabela B.1: Precyzja, czuto$¢ oraz miara F1 wykrywania poszczegélnych typoéw
sktadnikéw dla jezyka polskiego.
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relacja precyzja czulosé F1 wystapienia

aglt 99,55% 100,00% 99,77% 219 0,66%
refl 99,33% 99,33% 99,33% 593 1,78%
neg 98,49% 98,49% 98,49% 331 0,99%
abbrev_punct 97,46% 99,14% 98,29% 116  0,35%
comp_inf 98,55% 97,54% 98,04% 487 1,46%
aux 99,07% 96,36% 97,70% 110  0,33%
subj 96,68% 97,33% 97,01% 2097  6,28%
pd 95,45% 98,09% 96,75% 470 1,41%
root 95,95% 96,60% 96,27% 2206  6,61%
punct 93,88% 93,89% 93,88% 5044 15,11%
obj 92,28% 95,33% 93,78% 1543  4,62%
mwe 93,95% 93,55% 93,75% 465 1,39%
ne 92,48% 93,12% 92,80% 436 1,31%
conjunct 92,41% 92,70% 92,56% 2878  8,62%
comp_fin 90,07% 93,97% 91,98% 531 1,59%
comp 91,14% 92,48% 91,80% 5571 16,69%
adjunct_rc 90,04% 93,25% 91,62% 252 0,75%
adjunct 91,86% 90,02% 90,93% 4398 13,18%
adjunct_qt 87,76% 89,12% 88,43% 193  0,58%
adjunct_compar 88,50% 86,21% 87,34% 116  0,35%
obj_recip 81,61% 92,81% 86,85% 153  0,46%
app 88,27% 82,78% 85,43% 209 0,63%
adjunct_temp 83,48% 87,36% 85,38% 538 1,61%
adjunct__ad| 79,79% 87,72% 83,57% 171 0,51%
adjunct_locat 79,08% 85,33% 82,09% 784  2,35%
adjunct_emph 80,14% 78,41% 79,26% 602 1,80%
adjunct_caus 81,82% 75,90% 78,75% 166 0,50%
adjunct_measure 73,64% 79,28% 76,36% 222 0,67%
obj_instr 75,64% 76,62% 76,13% 77 0,23%
adjunct__cond 76,56% 72,06% 74,24% 68  0,20%
adjunct_freq 70,89% 77,78% 74,17% 72 0,22%
adjunct_mod 73,32% 74,28% 73,79% 381 1,14%
obj_theme 70,38% 77,10% 73,59% 262 0,78%
adjunct__abl 67,12% 67,12% 67,12% 73 0,22%
adjunct_purp 72,38% 55,47% 62,81% 137 0,41%
adjunct_comment 62,50% 59,70% 61,07% 67 0,20%
adjunct_other 62,16% 55,76% 58,79% 330  0,99%
adjunct_recip 56,25% 47,37% 51,43% 76 0,23%
adjunct_attrib 42,50% 34,69% 38,20% 98 0,29%

Tabela B.2: Precyzja, czuto$¢ oraz miara F1 wykrywania poszczegélnych relacji za-
leznodciowych dla jezyka polskiego. Prawidlowo wykryta relacja oznacza wtasciwie
wyznaczong krawedZ zalezno$ciowa opatrzong wlasciwa etykietg. W zestawieniu
pominiete zostaly 32 typy relacji przypisane w danych testowych do mniej niz 0,2%
krawedzi.
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Rysunek B.1: Macierz bledéw wykrywania relacji zalezno$ciowych dla jezyka
polskiego. Wiersze odpowiadaja relacjom faktycznie wystepujacym w danych testo-
wych, kolumny — decyzjom parsera. Przekatna macierzy odpowiada prawidlowemu
wskazaniu relacji. Pozostate komérki oznaczajg poprawne wykrycie krawedzi z przy-
pisaniem niewtasciwej etykiety lub niewykrycie krawedzi (kolumna ‘—').
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typ jednostki precyzja czulosé F1 wystapienia

persName.forename 92,99% 93,24% 93,12% 6877 17,17%
persName. surname 95,10% 91,33% 93,17% 6054 15,11%
persName 91,70% 90,83% 91,26% 10127  25,28%
placeName.settlement 92,74% 91,63% 92,18% 3430 8,56%
placeName.country 95,60% 89,97% 92,70% 3451 8,61%
date 87,45% 88,39% 87,92% 1869  4,67%
orgName 80,21% 83,41% 81,78% 4727  11,80%
time 75,67% 79,92% 77,73% 249 0,62%
geogName 75,28% 75,67% 75,48% 1755 4,38%
placeName.district 69,17% 58,45% 63,36% 142 0,35%
placeName.region 65,67% 55,65% 60,24% 354  0,88%
persName.addName 33,65% 31,63% 32,61% 781 1,95%
placeName.bloc 69,77% 12,35% 20,98% 243 0,61%
placeName 1,78% 100,00% 3,49% 3 0,01%

Tabela B.3: Precyzja, czuto$¢ oraz miara F1 wykrywania poszczegélnych typoéw
jednostek nazewniczych.



Dodatek C

Architektura kodujaca Transformer

W nastepujacym opisie architektury sieci neuronowej Transformer (Vaswani et al.,
2017) dla uproszczenia pomijamy kwestie przekazywania danych do modelu par-
tiami (batching) i zakladamy, Ze tekst do przetworzenia zostat juz podzielony na
t tokenéw stanowigcych sekwencje wejsciowq. Tokenom zostaly nastepnie przy-
porzadkowane wstepne reprezentacje wektorowe diugosci m. Reprezentacje takie
pochodza najczesciej z trenowanej wraz z calym modelem Transformer macierzy
o wymiarach |V| x m, gdzie V to zestaw (stownik, vocabulary) mozliwych tokenéw.
i-ty wiersz tej macierzy stanowi zanurzenie wektorowe dla i-tego tokenu w stowniku.
Mozna réwniez wyobrazi¢ sobie scenariusz, w ktérym wektory zostaja zaczerpniete
z zewnetrznego zasobu, na przyktad typu Word2Vec czy FastText (zob. 2.1). Pocho-
dzenie wektoréw nie jest kluczowe dla samej architektury, tak naprawde nie one
musza nawet reprezentowac fragmentéw tekstu, ale jakie$ inne dane sekwencyjne.

WejsSciowe zanurzenia wektorowe tworzg macierz E o wymiarach ¢ x m, ktéra sta-
nowi wejscie dla dowolnej liczby dziatajacych réwnolegle modutéw uwagi (attention
heads). Kazdy modut uwagi zaczyna swoje obliczenia od pomnozenia E przez trzy
macierze parametrow: W,, Wy oraz W, ! o wymiarach odpowiednio m xI;, mx 1, oraz
m x I, (I, oraz I, sa ustalonymi parametrami modelu). W wyniku tych przeksztalcer
powstaja macierze nazywane standardowo Q, K oraz V' (z ang. query — zapytanie,
key — klucz oraz value — warto$¢):

Q:=E-W, (C.1)
K:=E-W, (C.2)
V:=E-W, (C3)

Macierze te majg wymiary t x I;,t x I; oraz t x I,
[loczyn macierzy zapytan oraz kluczy, poddany dodatkowemu przeksztalceniu
fa, daje w wyniku macierz uwagi (attention) o wymiarach t x t:

! Przyjmujemy konwencje, wedtug ktérej macierze trenowane (optymalizowane) w ramach

uczenia modelu oznaczamy W i rozrézniamy indeksami dolnymi.
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A ::fa(Q‘KT) (C4)

Zgodnie z intuicja stojacy za architekturg Transformer, macierz ta reprezentuje
stopiefi wzajemnego powigzania, istotno$¢ tokenéw wzgledem siebie w konteksScie
tekstu wejSciowego. Wartos¢ A;; stanowi iloczyn skalarny i-tego wiersza Q z j-tym
wierszem K i wskazuje, jak wiele ,,uwagi” nalezy poswieci¢ tokenowi j jako kontek-
stowi dla tokenu i. Przeksztalcenie f, obejmuje przeskalowanie warto$ci w macierzy
oraz zastosowanie funkgcji softmax do poszczegoélnych wierszy — wartosci w kazdym
z nich sumuja sie w efekcie do jednosci.

Ostatecznym wynikiem dziatania modutu uwagi jest iloczyn macierzy A oraz V,
ktéry oznaczymy X. Ma on wymiar ¢ x I, a jego i-ty wiersz (1 < i < t) obliczany jest
w nastepujacy sposob:

X;:=Al-V (C.5)
i stanowi $rednig wierszy macierzy V (odpowiadajacych poszczegélnym tokenom)
wazong i-tym wierszem A (okres$lajagcym istotnos¢ tych tokenéw w kontekscie tokenu
i). Powstala tak macierz X zawiera zatem t nowych, wektorowych reprezentacji dla
rozwazanych tokenéw, wzbogaconych o kontekst catej sekwencji wejsciowej dobrany
z uzyciem macierzy uwagi A.

Jak wspomniano wczeéniej, w architekturze Transformer wystepuje pewna liczba
n modutéw uwagi dziatajagcych réwnolegle. Powstaje zatem n macierzy takich, jak
opisana powyzej X: X1, ... X,, ktore zostaja skonkatenowane wierszami. Do powstalej
w ten sposéb macierzy o wymiarach ¢t x n - [, dodawana jest wejéciowa macierz E
(wartoéci m, n oraz I, muszg by¢ dobrane tak, aby zachodzito n - I, = m), a wynik
dodawania poddawany jest normalizacji. Krok ten, nazywany residual connection,
zapewnia, ze informacja zawarta w E nie jest catkowicie zastepowana, ale ,aktuali-
zowana” o nowo obliczong informacje w X:

X" := normalise(E + [Xq;...; X,,]) (C.6)

Macierz X’ przechodzi nastepnie przez dwie warstwy geste z aktywacja nieli-
niowg, odpowiednio zwiekszajace jej wymiar poziomy (expansion) oraz przywraca-
jace go do pierwotnego (compression). Wynik tych dwoéch operacji ponownie tgczony
jest z X" mechanizmem residual connection. Powstata macierz Y ma wymiar t x m
identyczny z wymiarem macierzy wejSciowej E i koduje zanurzenia wektorowe
tokenéw wzbogacone o kontekst catej sekwencji. Opisana architektura sieci neuro-
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nowej, przyjmujacej na wejsciu E i produkujacej Y, nazywana jest warstwa kodujaca
(encoder) typu Transformer.?

Wynik dziatania jednej warstwy Transformer moze zosta¢ przekazany jako wej-
Scie do kolejnej. Modele typu BERT sktadaja sie typowo z kilkunastu takich warstw
nastepujacych jedna po drugiej i produkujacych kolejne reprezentacje wektorowe

wejsciowych tokendw.

2 Warstwa dekodujaca (decoder) wykorzystuje podobne mechanizmy. Pomijamy jej szczegétowy
opis, poniewaz nie jest wykorzystywana w modelach jezykowych typu BERT.
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