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2. Wyksztalcenie — posiadane dyplomy

06.1988 14 Liceum Ogodlnoksztalcace im. Polonii Belgijskiej we Wroctawiu

Swiadectwo maturalne.

09.1993 Politechnika Wroctawska, Wydzial Elektroniki

Dyplom ukoriczenia studiéw magisterskich, kierunek Informatyka, specjalnogé Systemy mikro-
procesorowe i mikrokomputerowe, z wynikiem bardzo dobrym z wyréznieniem.

Praca magisterska pt. Modelowanie semantyki zdan twierdzgeych jezyka polskiego za pomocg for-
mul rachunku intensjonalnego napisana pod kierunkiem dr inz. Artura Rozwadowskiego dotyczyla
podstaw automatycznej analizy znaczenia tekstu, w dorocznym ogdlnopolskim konkursie Polskiego
Towarzystwa Informatycznego na najlepszg prace magistersks, z dziedziny informatyki moja praca
uzyskata druga nagrode.

06.2003 Politechnika Wroctawska, Wydzial Informatyki i Zarzgdzania

Dyplom stopnia doktora nauk technicznych o specjalnosci informatyka uzyskany na podstawie roz-
prawy doktorskiej Jezyk modelowania znaczenia polskiej frazy nominalnej napisanej pod kierunkiem
prof. dr hab. inz. Zbigniewa Huzara. Praca otrzymata wyréinienie. W 2003 otrzymatem nagrode
Rektora PWr przyznawang, dorocznie autorom najlepszych prac doktorskich.

3. Zatrudnienie

— Bogart zo.o. - firma z siedziba we Wroclawiu
— 1IX 1993 r. — 31 1 1994 r. stanowisko projektanta-programisty w wymiarze pelnego etatu; bra-
tem udzial w budowie multimedialnych systeméw informacyjnych oraz opracowalem koncepcje,
projekt i kierowatem pracami nad implementacja systemu zarzadzania obiektows bazg danych
OB.! OK.!.
— Wydzial Informatyki i Zarzadzania Politechniki Wroclawskiej
— 1111994 r. — 30 IX 2003 r. stanowisko asystenta w wymiarze pelnego etatu,
— 1 X 2003 do dnia dzisiejszego stanowisko adiunkta w wymiarze pelnego etatu.

— Woyszsza Szkola Zarzgdzania w Czestochowie: 02.2004 — 09.2004 oraz 10.2005-09.2006, stano-
wisko profesora WSZ w wymiarze pelnego etatu,

— Wyzsza Szkola Zawodowa Kolegium Karkonoskie w Jelenie] Gérze 10.2004-09.2005 sta-
nowisko wykladowca w wymiarze pelnego etatu.

— Techland (https://techland.pl/) w latach 1999-2001 wspdlpraca jako konsultant w zakresie
lingwistyki informatycznej przy projekcie budowy systemu automatycznego tlumaczenia English-
Translator (do wersji 2.0 wlacznie).

— Solidne Oprogramowania spo6lka z.0.0., 06.2009-12.2009, konsultacje z dziedziny projektowania
interfejsu uzytkownika w ramach realizacji projektu ,Stworzenie specjalistycznego portalu posred-
nictwa pracy tymezasowe]j w sektorze I'T”, Innowacyjna Gospodarka, UDA-POIG.08.01.00-02-116/08-00.
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Moje dokonania naukowe w skrécie

193 opublikowane recenzowane prace naukowe (w tym 31 przed doktoratem),

1 170 punktdédw oceny publikacji wyliczonych wg skali MNISW obowiazujacej we wrzesniu 2018 (w
tym 50 przed doktoratem),

659 recznie sprawdzone cytowania moich publikacji w pracach naukowych (bez autocytowan), zob.
sekcja H, (w tym 2 przed doktoratem),

51 864 046,88 zl lgcznego budzetu w ramach koordynowanych i kierowanych przeze mnie projek-
tow badawczych, ich czedci lub wydzielonych duzych zadari badawczych, w realizacji w tych prac
wziely udzial setki pracownikéw badawczych z kilku jednostek naukowych (przed doktoratem nie
kierowalem projektami lub zadaniami badawczymi, bytem jedynie wykonawca).

Najwazniejsze aspekty osiggniecia naukowego (oméwione szczegblowo w sekeji 4):

— opracowanie lingwistycznie motywowanego modelu wordnetu (sekcja 4.2),

— opracowanie algorytmu ujednoznaczniania morfosyntaktycznego opartego na warstwowym procesie
1 wykorzystaniu ograniczeri leksykalno-morfosyntaktycznych do wzmocnienia sity ekspresji drzew
decyzyjnych (sekcja 4.4.1) oraz opartego na nim pierwszego tagera morfosyntaktycznego dla jezyka
polskiego o wielu zastosowaniach badawczych (sekeja 5.1),

~— opracowanie metody pétautomatycznej budowy wordnetu w oparciu o duze zbiory tekstéw (sek-
cja 4.3),

— opracowanie kompleksowego zbioru heterogenicznych metod do wydobywania relacji leksykalno-semantycznych
z korpuséw polskich tekstow (sekeja 4.4),

— opracowanie algorytmu automatycznego rozszerzania wordnetu w oparciu propagacje aktywacji w
sleci wordnetu z wykorzystaniem heterogenicznych Zrédet wiedzy wydobytych z duzych korpuséw
tekstu (sekcja 4.6),

— zbudowanie bardzo duzego wordnetu jezyka polskiego o nazwie Stowosieé (ang. plWordNet), naj-
wiekszego tego typu zasobu jezykowego na swiecie o wielu unikatowych cechach, jednoczegnie
wielkiego relacyjnego stownika jezyka polskiego (jednego z najwickszych wspétczesnych stownikéw
jezyka polskiego) o setkach zastosowant badawczych w Polsce 1 na §wiecie (sekcja 5.2).

4. Osiagniecie naukowe

Jako osiggniecie naukowe pt. Kompleksowa metoda do pstautomatyczna konstrukceji duzej leksykalnej
sieci semantycznej dla jezyka polskiego w oparciu o korpus tekstow przedkladam wymienione ponizej
dwanagdcie prac.

Wiekszo$¢ przedstawionych ponizej prac powstala w ramach realizacji projektéw naukowych, doty-
czy czesto kilku zadan badawczych i dlatego jest sygnowana przez kilku cztonkéw zespotéw badawczych.
Deklaracje wspétautoréw okredlajace ich wklad w poszczegélne publikacje stanowia Zalacznik 1 do
niniejszego wniosku o przeprowadzenie postepowania habilitacyjnego. Mdj wlasny wklad jest scharak-
teryzowany krétko po kazdej pracy.

Uwaga: wszystkie ponizsze prace mozna pobraé pod adresem:
https://nextcloud.clarin-pl.eu/index.php/s/v3sLzWOvEURzebF

Wiekszogé moich publikacji {zob. Sekcja B) mozna pobraé ze strony Research Gate:
https: J//www. researchgate. net/prof ile/Maciej _Piasecki/contributions

1. Maciej Piasecki and Grzegorz Godlewski. “Effective Architecture of the Polish Tagger”. In: Text,
Speech and Dialogue, 9th International Conference, TSD 2006, Brno, Czech Republic, September
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11-15, 2006, Proceedings. Ed. by Petr Sojka, Ivan Kopetek, and Karel Pala. Vol. 4188. LNCS. 13
pkt IF (lista czasopism w Web of Science) Lista A MNiSW w 2006 r. Springer, 2006,
pp. 213-220

— mdj wktad: [85%)] jestem autorem koncepcji rozwigzania, zaproponowanych metod oraz tekstu
pracy; Pan mgr inz. Grzegorz Godlewski byl 6wezesnie moim dyplomantem, wykonal wszystkie
prace programistyczne oraz przeprowadzal eksperymenty pod moim nadzorem;

— charakter publikacji: konferencja TSD to najwazniejsza konferencja z dziedziny inzynierii jezyka
naturalnego w regionie i prawdopodobnie najwazniejsza dla prac dotyczacych jezykéw stowian-
skich;

— cytowania: 9, zob. sekcja H.

2. Maciej Piasecki. “Hand-Written and Automatic Rules for Polish Tagger”. In: Text, Speech and
Dialogue, 9th International Conference, TSD 2006, Brno, Czech Republic, September 11-15, 2006,
Proceedings. Ed. by Petr Sojka, Ivan Kopegek, and Karel Pala. Vol. 4188. LNCS. 13 pkt IF (lista
czasopism w Web of Science Lista A MNiSW w 2006 r.) Springer, 2006, pp. 205212
— cytowania: 10.

3. Maciej Piasecki, Stanistaw Szpakowicz, and Bartosz Broda. “ Automatic Selection of Heterogeneous
Syntactic Features in Semantic Similarity of Polish Nouns”. In: Text, Speech and Dialogue, 10th
International Conference, TSD 2007, Pilsen, Czech Republic, September 3-7, 2007, Proceedings.
Ed. by Vaclav Matousek and Pavel Mautner. Vol. 4629. LNCS. 10 pkt (Lista A czasopism MNiSW
za rok 2007 opublikowana 28 XI 2008 r.) (Web of Science). Springer, 2007, pp. 99-106
— mdj wkiad: zaproponowalem kluczows dla pracy metode opisu kontekstéw tekstowych za pomo-

ca ograniczen leksykalno-morfosyntaktycznych oraz opracowatem zbidr ograniczert i adaptacje
miar podobienistwa, w znacznej czedci napisalem treéé pracy;
— cytowania: 6.

4. Maciej Piasecki, Michal Marcificzuk annd Stanistaw Szpakowicz, and Bartosz Broda. “Classification-based
Filtering of Semantic Relatedness in Hypernymy Extraction”. In: Advances in Natural Language
Processing, 6th International Conference, GoTAL 2008, Gothenburg, Sweden, August 25-27, 2008,
Proceedings. Ed. by Bengt Nordstrém and Aarne Ranta. Vol. 5221. LNCS. 10 pkt (Lista A
czasopism MNiISW za rok 2008) (Web of Science). Springer, 2008, pp. 393-404
— mdj wklad: [60%)] zapronowalem reprezentacje znaczeni lematéw przy pomocy zestawu heteroge-
nieznych cech (odnoszacych sie do koincydencji lematéw, lingwistycznych wlasnosei kontekstow i
pochoduych miar podobieristwa) oraz wykorzystania jej w rozpoznawaniu relacji semantycznych
za Pomocy maszynowego uczenia, w znacznej czesci napisalem tre§é pracy;

— cytowania: 2.

5. Bartosz Broda, Magdalena Derwojedowa, Maciej Piasecki, and Stanistaw Szpakowicz. “ Corpus-based
Semantic Relatedness for the Construction of Polish WordNet”. In: Proceedings of the Sizth In-
ternational Language Resources and Fvaluation (LREC’08). 10 pkt (Web of Science) ACL
Anthology. Marrakech, Morocco: European Language Resources Association (ELRA), May 2008.
URL: http://uwu.lrec-conf.org/proceedings/lrec2008/pdf/459_paper.pdf
— mdj wkiad: [T0%] opracowalem metode opisu znaczen przymiotnikéw za pomocs ograniczet,
zaproponowalem zbiér ograniczen, zaplanowalem proces walidacji, wykazalem nieprawdziwosé
znanej hipotezy o niewystepowaniu quasi-synonimicznych przymiotnikéw w bliskich kontekstach
tekstowych,w znacznej czesci napisalem tregé pracy;

— charakter publikacji: konferencja. LREC to jedna z najwazniejszych $wiatowych konferencji w
dziedzinie lingwistyki informatycznej, artykut zostal zakwalifikowany do wygloszenia,
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10.

— cytowania: 6.

Maciej Piasecki, Stanistaw Szpakowicz, and Bartosz Broda. A Wordnet from the Ground Up. Mono-
grafia, 25 pkt, MNiSW 2018: 25 pkt. Wroclaw: Oficyna Wydawnicza Politechniki Wroctawskiej,
2009. URL: www.dbc.wroc.pl/Content/4220/Piasecki_Wordnet.pdf

— mdj wklad: [T0%)] opracowalem koncepcje i strukture pracy, w przewazajacej czeScl napisatem
tredé pracy, z wyjatkiem rozdziatu 3.5 bytem gtéwnym autorem zaproponowanych metod i tredci
rozdzialow;,

— charakter publikacji: recenzowana monografia o unikatowym charakterze w skali $wiatowe] —
wg najlepszej mojej wiedzy jedyna monografia przedstawiajaca oryginalne metody i proces
p6lautomatycznej budowy wordnetu w oparciu o korpus tekstéw,

— cytowanta: 91.

Bartosz Broda, Maciej Piasecki, and Stanistaw Szpakowicz. “Fxtraction of Polish Noun Senses from

Large Corpora by Means of Clustering”. In: Control and Cybernatics 39.2 (2010). 13 pkt (Lista

A czasopism MNiSW za rok 2010 opublikowana 10 XII 2010r., indeks JRC IF=0,3 MNiSW

2018: 14 pkt) Web of Science, pp. 401-420. URL: http://matwbn.icm. edu.pl/ksiazki/cc/

cc39/cc3926 .pdf

— mdj wktad: [40%)] opracowalem metode reprezentacji kontekstéw, wniostem istotny wklad w
opracowanie szczegblowych rozwigzan w ramach zaproponowanej metody (na przyklad taczenie
indukowanych znaczeni z wordnetem), w przewazajacej czesci napisalem tresé pracy;

Roman Kurc, Maciej Piasecki, and Stan Szpakowicz. “ Automatic Acquisition of Wordnet Relations
by Distributionally Supported Morphological Patterns Extracted from Polish Corpora”. In: Text,
Speech and Dialogue, 15th Internationol Conference, TSD 2010, Brno, Czech Republic, September
6-10, 2010. Proceedings. Fd. by Petr Sojka, Ales Hordk, Ivan Kopecek, and Karel Pala. Vol. 6231.
Lecture Notes in Computer Science. 13 pkt (Lista A czasopism MNiSW za rok 2010 opublikowana
10 XII 2010r.) (Web of Science). 2010, pp. 133-141. 1sBN: 978-3-642-15759-2

— mdj wkiad: [50%)] opracowalem podstawowe elementy metody, w przewazajacej czesci napisalem

tre§é pracy,
— cytowania: 2.

Maciej Piasecki, Roman Kure, Radostaw Ramocki, and Bartosz Broda. “Lexical Activation Area At-

tachment Algorithm for Wordnet Expansion”. In: Proceedings of the 15th International Conference

on Artificial Intelligence: Methodology, Systems, Applications. Ed. by Allan Ramsay and Genna-

dy Agre. Vol. 7557. Lecture Notes in Computer Science. Best Paper Award. Varna, Bulgaria:

Springer, 2012, pp. 23-31. 1SBN: 978-3-642-33184-8

— mdj wklad: [70%] opracowalem kluczowy element pracy — unikatows metode automatycznego
rozszerzania wordnetu w oparciu o heterogeniczne zrédla wiedzy i schemat propagacji aktywacji
w grafie, bylem gléwnym autorem tresci pracy;

— charakter publikacji: AIMSA to bardzo dobra konferencja z dziedziny sztucznej inteligencji, z
dhuga tradycja, i silnym zespolem znanych badawczy z obszaru inzynierii jezyka naturalnego w
komitecie programowym.

Marek Maziarz, Macie] Piasecki, and Stanistaw Szpakowicz. “The chicken-and-egg problem in
wordnet design: synonymy, synsets and constitutive relations”. In: Langauge Resources and Fvalu-
ation 47.3 (2013). IF=0,518 15pkt, MINiSW 2018: 20pkt, pp. 769-796. URL: http://link.
springer.com/article/10.1007%2Fs10579-012-9209-9
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11.

12.

— mdj wklad: [40%)] opracowalem fundamentalna dla pracy koncepcje grupowania jednostek leksy-
kalnych w synsety w oparciu o tzw. konstytutywne relacje leksykalno-semantyczne (wywiera ona
coraz wiekszy wplyw na prace w dziedzinie wordnetow 1 stownikéw), bytem wiodacym autorem
tresci pracy,

— cytowania: 5.

Maciej Piasecki, Radostaw Ramocki, and Michal Kaliniski. “Information Spreading in Expanding
Wordnet Hypernymy Structure”. In: Proceedings of the International Conference Recent Advances
in Natural Language Processing RANLP 2013. Ed. by Ruslan Mitkov, Galia Angelova, and Kalina
Boncheva. ACL Anthology. Hissar, Bulgaria: INCOMA Ltd. Shoumen, BULGARIA, Sept. 2013,
pp. 553-561. URL: http://aclweb.org/anthology/R13-1073

— mdj wktad: [70%)] opracowalem kluczowy element pracy — unikatowa metode automatycznego
rozszerzania opartg na propagacji aktywacji w grafie, ktéra zostala uvogélniona do polgczone-
go grafu wordnetowego, napisatem wiekszosé tredci pracy, Pan mgr inz. Michal Kaliriski byt
owezednie moim dyplomantem, wykonal wszystkie prace programistyczne oraz przeprowadzal
eksperymenty pod moim nadzorem; wkiad Pana mgr. inz. Radostawa Ramockiego, 6wezesnego
doktoranta, zostal przedstawiony w jego oswiadczeniu;

— charakter publikacji: konferencja RANLP to jedna z najlepszych na éwiecie konferencji z dzie-
dziny inzynierii jezyka naturalnego (czesto szacowana na czwarts w rankingu), z kilkunastopro-
centowym wspolezynnikiem akceptacji dla dtugich artykutéw, takich jak nasz, indeksowana w
prestizowej ACL Anthology.

Marek Maziarz, Maciej Piasecki, Ewa Rudnicka, Stan Szpakowicz, and Pawel Kedzia. “plWordNet
3.0 — a Comprehensive Lexical-Semantic Resource”. In: COLING 2016, 26th International Con-
ference on Computational Linguistics, Proceedings of the Conference: Technical Papers, December
11-16, 2016, Osaka, Japan. Ed. by Nicoletta Calzolari, Yuji Matsumoto, and Rashmi Prasad. ACL
Anthology. ACL. ACL, 2016, pp. 2259-2268. URL: http://www.aclweb. org/anthology/C16-
1213

— mdj wkiad: |30%)] praca przedstawia wyniki wieloletnich interdyscyplinarnych badan nad budowa
polskiego wordnetu, ktérymi kierowatem, ktére byly oparte w duzej mierze na moich koncep-
cjach i na ktére wywarlem decydujacy wplyw, opracowalem strukture pracy i bylem wiodacym
autorem;

— charakter publikacji: konferencja COLING to najstarsza $wiatowa konferencja z dziedziny lingwi-
styki informatycznej, druga lub trzecia na §wiecie pod wzgledem istotnosci, z okoto 30% ogélnym
wspolezynnikiem akceptacji, bardzo trudno jest uzyskaé akceptacje dla pracy o zasobach jezy-
kowych, indeksowana w prestizowej ACL Anthology, ponadto nasz artykut byt zakwalifikowany
do ustnego wygloszenia,

— cytowania: 6.

Faczna liczba punktéw MNiSW!: 149

Powyzsze prace przedstawiaja kluczowe elementy zaplanowanego przeze mnie i realizowanego kon-

sekwentnie pod moim kierownictwem w latach 2005-2016 dlugofalowego programu badawczego. Jego
celem byta budowa sformalizowanego opisu semantyki leksykalnej jezyka polskiego zapewniajacego
dobre odwzorowanie zjawisk jezykowych i bardzo obszerne pokrycie materialu leksykalnego. Aby to

osiagnaé musielismy rozwiazaé szereg probleméw badawczych z dziedziny budowy zasobéw jezykowych

} Poniewaz zasady punktacji i rozpietoéé skali zmienialy sie w ciggu lat, szczegélnie w odniesieniu do prac spoza

listy A, we wszystkich wyliczeniach punktéw przyjalem zasady parametryzacji z roku 2017 i listy czasopism z roku 2017
obowigzujace w roku 2018.
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oraz metod automatycznego wydobywania wiedzy lingwistycznej z duzych zbioréw tekstow. Podjete
wyzwania badawcze i zaproponowane przez nas rozwigzania zostaly opisane w pracach wskazanych
jako osiagniecie naukowe oraz krétko oméwione w dalszych sekcjach niniejszego referatu.

W wyniku realizacji postawionych celéw badawczych powstata, miedzy innymi, dwujezyczna leksy-
kalna sie¢ semantyczna o nazwie Stowosieé (angielska nazwa plWordnet)? obecnie dostepna w wersji 4.0.
Stowosied mozna réwniez opisaé jako wielki relacyjny stownik jezyka polskiego. Jako podstawowy zasob
jezykowy dla jezyka polskiego Stowosieé sama w sobie jest osiaggnieciem naukowym: to najwickszy tego
typu zas6b na $wiecie i jeden z najbogatszych opiséw systemu leksykalnego jezyka polskiego oraz bardzo
istotne narzedzie badawcze dla inzynierii jezyka naturalnego i lingwistyki informatycznej, szczegdlnie
w odniesieniu do jezyka polskiego, zob. Sekcja 5.2. Stowosied jest réwniez bardzo istotnym zasobem
dla polskiej kultury i spoteczeristwa. W tym drugim przypadku jako podstawa wielu systeméw analizy
tresci wypowiedzi w jezyku polskim.

Calogé mojego wieloletniego programu badawczego byla realizowana w ramach siedmiu duzych
i bardzo duzych projektow, z ktérych piecioma kierowalem, a w dwoch pozostalych kierowalem
duzymi zadaniami czesciami projektéw wykonywanymi przez Politechnike Wroctawska, zob. Sekcja J.

4.1. Rola podstawowych zasoboéw jezykowych

W ciggu ostatnich kilkunastu lat mozna bylo zacbserwowaé ogromny postep w rozwoju algorytmoéw
analizy tekstu opartych na metodach statystycznych i automatycznym wydobywaniu modeli opisuja~
cych wybrane aspekty jezyka naturalnego z bardzo duzych zbioréw danych tekstowych. W dziedzinie
opisu znaczen leksykalnych semantyka dystrybucyjna, oparta na statystycznej analizie duzych zbiorow
tekstow, jest obecnie wrecz dominujacym paradygmatem, a technika wektorowej reprezentacji znaczen
stéw o angielskiej nazwie word embeddings budowanej za pomoca, algorytmu word2vec [47, 48] stata
sie niemal symbolem analizy semantycznej tekstu. Modele wektorowe i statystyczne modele jezykowe
budowane sg przewaznie bezposrednio z duzych zbioréw tekstéw, podzielonych w bardzo uproszczony
sposéb na wyrazy (§ciSlej pseudo-wyrazy), ograniczone biatymi znakami. Tekst nie jest poddawany
zadnej wstepnej analizie jezykowej. Oczekuje sie, ze statystyczny algorytm uczacy sie wydobedzie
automatycznie z danych model czesto bardzo ztozonych zaleinogci jezykowych.

W kontekdcie sukceséw podejsé opartych na statycznym uczeniu sie rola recznie konstruowanych
zasobéw jezykowych — czyli baz wiedzy opisujacych jezyk naturalny — jest czesto minimalizowana.
Szczegblnie jest to widoczne w ramach maszynowego tlumaczenia 1 wyszukiwania informacji, jak réw-
niez rozpoznawania pisma i mowy, ktére wykorzystuja modele jezykowe. Jednak wizja, w ktérej wielki
zbidr tekstéw jest jedynym i wystarczajacym Zrédlem wiedzy jest kuszaca, ale mylaca, por. uwagi w
[32]. Przede wszystkim metody statystyczne wymagajs odpowiednio duzej ilodci danych. Jezeli liezba
obserwacji wystapieri pewnej zmiennej losowej spada, to ilogé informacji, w oparciu o ktéra budowany
jest model, moze okazaé sie nie wystarczajacs, na przyktad na podstawie kilku wystgpien stowa = w
zbiorze tekstdw o rozmiarze setek miliondw wyrazoéw, praktycznie nie jest mozliwe zbudowanie modelu
opisujgcego podobienstwo semantyczne pomiedzy = a dziesigtkami tysiecy innych stow, wéréd ktérych
ogromna wiekszos¢ wystepuje podobnie rzadko jak z. Na przykiad, w pracy [63] pokazaliémy, jak
doktadnosé reprezentacji relacji semantycznych przez modele wektorowe (tzw. wektory osadzer stéw,
ang. word embeddings) spada bardzo znaczgco wraz ze spadkiem czestoscl wystepowania opisywanych
stéw do 30 wystapien na 4 miliardy wyrazow.

Warto réwniez zauwazyé, ze we wszystkich wymienionych przyktadowych zastosowaniach jest wy-
korzystywana wiedza pochodzaca od ludzi, na przyklad w maszynowym ttumaczeniu sg to ttumaczenia
konkretnych tekstow w postaci tzw. korpuséw réwnoleglych (ang. parallel corpora). Ponadto wiele za-
stosowan inzynierii jezyka naturalnego, opartych na analizie tresci, nie poddaje sie tak latwo metodom

2 http://pluordnet.pwr.edu.pl
3 Spis literatury cytowanej w niniejszej i nastepnej sekeji zostal umieszezony pomiedzy Sekeja 5 a B
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czysto statystycznym, poniewaz sam zbiér tekstéw tylko w ograniczonym stopniu zawiera informacje
wyjadniajgcs znaczenie wypowiedzi jezykowych. Interpretacja wypowiedzi jezykowych jest zawsze osa-
dzona w pozajezykowym kontekécie. Rosngca popularno$é i znaczenie polaczonych otwartych danych
(POD) (ang. Linked Open Data, 1LOD), bedacych rodzajem sieci semantycznych, wskazuje na istotnosé
zasobow wiedzy skonstruowanych recznie przez czlowieka. POD sa albo budowane w oparciu o wiedze
wydobywana, ze strukturalizowanych zasobéw takich jak Wikipedia?, albo konstruowane recznie, na
przykiad bazy terminologiczne. Na poziomie opisu morfologicznego ogromna wiekszos§é rozwigzan jest
oparta o sformalizowane opisy morfologii budowane recznie. Natomiast programy do analizy skla-
dniowej sa konstruowane w oparciu o zbiory zdanin {czasami tez i calych tekstéw), ktorych struktura
sktadniowa zostala recznie opisana w sposéb sformalizowany za pomocs metadanych (tzw. anotacji
sktadniowej).

Nie bez znaczenia jest rowniez fakt, iz ogromna wiekszosé metod opartych na statystycznym uczeniu
zostata opracowana pierwotnie dla jezyka angielskiego. Cechy jezyka angielskiego w duzym stopniu
ulatwiaja budowe modeli statystycznych ze wzgledu na jego bardzo ograniczong morfologie oraz mocno
zdeterminowany porzadek linearny w ramach wyrazen jezykowych i zdai. Jezyki slowianskie, w tym
jezyk polski, posiadaja bogata morfologie (na przyklad ponad 100 mozliwych form dla przymiotnika)
oraz stabo ograniczony porzadel linearny®, co powoduje, ze zakres zmiennosci, ktéra nalezatoby opisaé
w modelu statystycznym, jest o kilka rzedéw wiekszy niz w przypadku jezyka angielskiego.

Ze wzgledu na ograniczenie modeli statystycznych wydobywanych automatycznie, podstawa dla
konstrukeji wielu systeméw przetwarzajacych jezyk naturalny sa zasoby jezykowe, czyli sformalizowane
bazy wiedzy opisujace jezyk naturalny na réznych poziomach, na przykiad stowniki (pozionmy morfolo-
giczny i morfo-syntaktyczny), leksykony semantyczne, gramatyki czy tez anotowane korpusy tekstow®.
Zasoby jezykowe sg nieodzowna podstaws’ do konstrukeji narzedzi jezykowych, czyli programéw do ana-
lizy jezyka naturalnego na okreslonych poziomach opisu, na przykiad analizator morfologiczny, parser
sktadniowy czy program do ujednoznaczniania znaczen leksykalnycb stow (ang. Word Sense Disambi-
guation, zwykle nazywany ang. skrotem WSD), lub w zakresie okreslonych aspektéw przetwarzania, na
przyktad program do rozpoznawania i klasyfikacji uzyé nazw wlasnych i jednostek identyfikacyjnych
(ang. Named Entity Recognition). Poszczegblne typy zasobdéw i narzedzi jezykowych przyjely sie? w
toku rozwoju inzynierii jezyka naturalnego jako podstawowe komponenty technologii jezykowych®. Idea
podstawowego zbioru zasobdw i narzedzi jezykowych, wyrazona po raz pierwszy w postaci propozycji ich
quasi standardu BLARKY [27, 28], przyjeta sie w inzynierii jesyka naturalnego zgodnie z tendencja do
przechodzenia do dojrzatej, komponentowej architektury systeméw analizy jezyka naturalnego opartej
o wyspecjalizowane komponenty okreslonych typéw, wykorzystywane w wielu réznych zastosowaniach.
Idea BLARK szybko stala sie popularna i wraz ze wzrostem popularnodci architektury opartej na
komponentach pojawilo sie oczekiwanie, ze podstawowe zasoby i narzedzia jezykowe (czyli ujgte w
BLARK) powinny byé dostepne dla kazdego jezyka naturalnego, w tym jezyka polskiego. Co wiecej,
brak dostepnodci podstawowych zasobow i narzedzi jezykowych dla danego jezyka stal sie czynnikiem
istotnie ograniczajacym rozwdj systemoéw analizy dla danego jezyka. Bez podstawowych zasobdéw i

4 http://pl.wikipedia.org

5 Nieliczne konstrukeje, na przyklad przyimkowe, narzucaja mocne ograniczenia na porzadek linearny, w wigkszoéci
przypadkow kazda permutacja wyrazdw jest poprawna skladniowo, choé nie tozsama znaczeniowo

§ Korpus tekstow to zbiér tekstow dobranych ze wzgledu na pewne kryteria badawcze, na prayklad tekstéw repre-
zentujacych okreslona dziedzing lub sposéb uzycia jezyka. Anotacja to metadane przypisane do tekstu, ktére opisujg
wybrane wiasnosci jezykowe, na przyklad wlasnosci gramatyczne poszczegolnych wyrazéw.

7 Przynajmniej w postaci anotowanych recznie korpuséw tekstéw.

8 Czesciowo w rezultacie tradycyinego podziatu w jezykoznawstwie na poziomy opisu jezyka naturalnego, czg¢sciowo
w wyniku wyodrebnia sie popularnych zadaii w ramach analizy wypowiedzi jezykowych.

9 Technologia jezykowa obejmuje zasoby i narzedzia jezykowe oraz architektury przetwarzania opracowane w celu
polaczenia zasobéw 1 narzedzi w systemy przetwarzajace jezyk naturalny.

1% The Basic Language Resource Kit (BLARK).
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narzedzi jezykowych o odpowiedniej doktadnosei i pokryciu mozliwosci konstrukeji systeméw przetwa-
rzajgcych dany jezyk naturalny sg bardzo mocno ograniczone.

W roku 2004 zbiér dostepnych publicznie zasobéw i narzedzi jezykowych dla jezyka polskiego byt
bardzo ubogill. Stan ten praktycznie blokowal wiekszo$é mozliwych zastosowan. W tym kontekscie
sformutowalem podstawy mojego dtugofalowego programu badan, ktérego gtéwnym celem stalo sie
zbudowanie otwartej podstawowej technologii jezykowej dla jezyka polskiego umozliwiajg-
cej szerokie zastosowania. Wymagalo to realizacji szeregu zadan badawczych oraz bardzo duzych
naktadéw roboczych na prace badawczo-rozwojowe. Realizacja tak szeroko zakrojonego planu catkowi-
cie przekraczala mozliwosdci pojedynczego badacza i stala sie mozliwa dzieki wspolpracy z zespolami
naukowymi, ktérymi kierowatem w szeregu projektéw, oraz dzieki nawiagzaniu owocnej i dlugotermino-
wej wspolpracy z Zespolem Inzynierii Lingwistycznej Instytutu Podstaw Informatyki PAN. Pozwolilo
to na podzielenie sie zakresami odpowiedzialnosci.

W ramach prac badawczych realizowanych bezposrednio przeze mnie, skoncentrowalem sie na bu-
dowie semantycznych zasobéw jezykowych, a w szczegbélnodci na duzym wordnecie jezyka polskiego,
czyli leksykalnej sieci semantycznej opisujacej znaczenia leksykalne za pomoca okreslonego zbioru re-
lacji leksykalno-semantycznych. Zbudowana w ten sposob sieé otrzymala polska nazwe Stowosieé oraz
jednoczednie angielsks plWordNet. Po kilkunastu latach nieprzerwanego rozwoju osiagneta ona stan, w
ktorym mozna jg okreslié rowniez jako wielki relacyjny stownik semantycazny jezyka polskiego — jeden z
najwiekszych wspbélczesnych stownikéw jezyka polskiego.

Podstawowy zaséb jezykowy powinien byé dostatecznie duzy, aby zapewnié wystarczajaco bogate
na potrzeby praktycznych zastosowan pokrycie stéw wystepujacych w tekstach. Szczegdlnie dotyczy to
leksykondow semantycznych typu wordnet. W roku 2004 wymég taki oznaczal ogrom pracy do wyko-
nania, rzedu dziesigtek osobolat, tylko w odniesieniu do pojedynczego zasobu jezykowego — wordnetu!
Wydawalo sie to malo realne do osiggniecia. Dlatego tez od samego poczatku jednym z celdw mo-
ich badan stalo sie opracowanie i konsekwentne wdrozenie kompleksowej pétautomatycznej
metody budowy duzej leksykalnej sieci semantycznej dla jezyka polskiego. Metoda ta mialta
poczatkowo przede wszystkim zmniejszyé naklady robocze wymagane do konstrukeji duzego wordnetu,
jednak zaowocowala réwniez poprawa jego jakodci poprzez bardziej bezposrednie powigzanie modelu z
danymi jezykowymi, pochodzacymi z duzych zbioréw tekstow. W efekeie zostalo opracowane unikatowe
kompleksowe rozwigzanie w dziedzinie zasobéw jezykowych oraz elektronicznej leksykografii.

Opracowana metoda stala si¢ réwniez sktadows unikatowej metody budowy wordnetu w oparciu o
duzy korpus tekstow [40]'2, ktéra zostata wdrozona i konsekwentnie stosowana przez lata przy budowie
Stowosieci (Maziarz, Piasecki, Rudnicka, Szpakowicz, and Kedzia, 2016).

Aby osiagnaé zmierzony cel, konieczne bylo zrealizowanie kilku zdan badawczych dotyczacych pro-
bleméw nierozwiazanych do tej pory dla jezyka polskiego, a w wielu wypadkach réwniez réwniez na
poziomie gwiatowym. Warto podkreslié, ze podjete wyzwania badawcze mialy charakter interdyscy-
plinarny, wymagaly polaczenia metod i wiedzy z dziedzin jezykoznawstwa, sztucznej inteligencji i
inzynierii jezyka naturalnego oraz wspélpracy z interdyscyplinarnymi zespolami badawczymi, ktéra to
byla niezbedna do rzetelnej oceny jakosci rozwigzan na rzeczywistych danych w skali o praktycznej
istotnodci'®. Wspomniane powyzej wyzwania badawcze to:

" Nielicznymi wyjatkami byly analizator morfologicany Morfeusz [105] oraz powstajacy, przelomowy Korpus IPI
PAN [92], plerwszy duzy, anotowany, publicznie dostepny korpus jezyka polskiego.

12 W opisie osiagnieé¢ naukowych beda stosowal odnogniki w formacie: autor(rzy) plus rok, tam gdzie odnosza sie
one do prac przedstawionych jako podstawowe osiagniecie. Pozostale odnosniki wskazuja na pozycje w spisie literatury
zamieszczonym po Sekeji b

13 Bardzo wiele algorytméw w inzynierii jezyka naturalnego, a nawet szerzej w sztucznej inteligencji, jest rozwi-
jane i testowane ciagle na tych samych, ograniczonych zbiorach danych. Moze pojawié sie swoisty efekt przeuczenia
na podstawie transferu wiedzy o zbiorze danych poprzez publikacje i ich czytelnikoéw. Tymczasem prawdziwe problemy
pojawiaja sie przy przejéciu do rzeczywistych danych o duzych wolumenach i bardzo zréznicowanej charakterystyce. Na
przyklad, wiekszo$é metod do wydobywania podobienstwa i relacji znaczeniowych jest testowana na slowach wystepuja-
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1. Opracowanie lingwistycznego modelu wordnetu jezyka polskiego definiujacego w sposéb mozliwie
precyzyjny i spojny podstawowe elementy wordnetu i jego struktury.

2. Opracowanie zasad procesu budowy wordnetu w oparciu o duzy korpus tekstéw, zapewniajacego
efektywne polaczenie pracy recznej lingwistéw z wykorzystaniem narzedzi do wydobywania wiedzy
lingwistycznej z tekstoéw i zwiekszajacego efektywnosdé pracy i spojnosdé jej rezultatow.

3. Opracowanie szeregu heterogenicznych metod do wydobywania relacji leksykalno-semantycznych
z korpuséw polskich tekstow — wykorzystujacych w efektywny sposodb specyficzne cechy jezyka
polskiego oraz rézne wyznaczniki jezykowe relacji leksykalno-semantycznych w tekstach.

4. Opracowanie algorytméw do rozpoznawania i klasyfikacji wystepowania relacji derywacyjnych jezy-
ka polskiego pomiedzy poszczegdlnymi stowami jako realizacji wybranych relacji leksykalno-seman-
tycznych.

5. Opracowanie metody automatycznego rozszerzania wordnetu w oparciu propagacje aktywacji w
sieci wordnetu z wykorzystaniem heterogenicznych Zrodet wiedzy wydobytych z duzych korpuséw
tekstu.

4.2. Lingwistyczny model wordnetu jezyka polskiego

Princeton WordNet!* [18] to bardzo duza leksykalna sie¢ semantyczna dla jezyka angielskiego, kté-
rej budowa zostala zapoczatkowana w roku 1983. Stal sie on najwiekszym leksykalno-semantycznym
zasobem na §wiecie, uzyskal tysigce zastosowari badawczych i praktycznych oraz wyznaczyt standard
de facto dla zasobow leksykalno-semantycznych. WordNet jest bardzo czesto postrzegany jako istotny
element zbioru BLARK dla angielskiego. Z tych wzgledéw dla jezykéw, dla ktérych sieé typu WordNet
jeszcze nie istnieje, wlasciwym pytaniem nie jest czy ja budowag, tylko jak. W dalszej czesci niniejszego
autoreferatu bedziemy leksykalng sie¢ semantyczng nawigzujaca do struktury WordNetu okreglaé mia-
nem wordnetu. W roku 2002 bytem jednym z pomystodawcéw budowy wordnetu dla jezyka polskiego i w
roku 2005 stalem sig kierownikiem projektu badawczego (3T11C01829, zob. Sekcja J.2) finansowanego
przez MNiSW, ktérego celem byto opracowanie metod wydobywania relacji leksykalno-semantycznych
z tekstéw oraz zbudowanie prototypowego wordnetu jezyka polskiego, p6Zniej nazwanego Stowosied
(ang. nazwa plWordNet).

Na potrzeby realizacji projektu udalo sie zebraé wybitny interdyscyplinarny zespél specjalistéw z
zakresu zarowno informatyki, jak 1 jezykoznawstwa. Od samego poczatku Stowosieé miata byé nie tylko
zasobem jezykowych (zbiorem danych) na potrzeby przetwarzania, ale mozliwie rzetelnym i wiernym
obrazem polskiego systemu leksykalnego, co bardzo wyréznialo nasze przedsiewziecie od wiegkszodci
wordnetéw $wiata budowanych na zasadzie ttumaczenia WordNetu. Dlatego tez interdyscyplinarnosé
zespolu tworzacego ja oraz tworcze polaczenie wysitku lingwistéw 1 informatykéw staly sie wyznacz-
nikami dzialan na rzecz jej konstrukeji poprzez kolejne projekty badawczo-rozwojowe, realizowane bez
przerwy po dzien dzisiejszy. W calym tym okresie bytem nieprzerwanie kierownikiem zespotu badawcze-
go budujacego i rozszerzajgcego Stowosied, wyznaczajac kierunki jej rozwoju. Miatem ogromny wplyw
na jej ksztalt i zawartosé, podejmowatem lub aprobowatem wszystkie kluczowe decyzje.

Pierwszym, z perspektywy czasu naiwnym pomyslem, bylo podazanie w konstrukeji Stowosieci za
struktura WordNetu. Szybko sie jednak okazalo, ze bylaby to strategia niewlagciwa, choé stosowana w
przypadku ogromnej wiekszosci wordnetow dla jezykéw innych niz angielskil®. Po wnikliwej analizie
doszliémy do wniosku, ze definicje podstawowych pojeé¢ dla WordNetu sa sformulowane w sposéb zbyt
ogbdlnikowy, aby mozna bylo na ich podstawie sformulowaé jasne procedury pracy umozliwiajacych

cych przynajmniej 1 000 razy w korpusie, podezas gdy rzadsze slowa sg nieporéwnywalnie trudniejsze do automatycznego
opisu

* nttp://wordnet.princeton.edu/

15 Praktycznie tylko wordnet niemiecki — GermaNet [22] — oraz wordnet dufiski — DanNet [53] — sa oparte na
modelach wykazujacych unikatowe cechy. W obydwu tych przypadkach modele byly opracowywane przy duzym udziale
leksykograféw i w obu przypadkach wordnety te byly budowane od podstaw, a nie tlumaczone z WordNetu
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sp6jne dzialania zespolu lingwistow nad edycja struktury wordnetu, w tym Stowosieci, co pokazali-
gmy w [15] (Piasecki, Szpakowicz, and Broda, 2009) i (Maziarz, Piasecki, and Szpakowicz, 2013). Na
przyklad, pojecie synsetu, ktory jest podstawowym elementem struktury wordnetu, bylo definiowane w
literaturze jedynie przy pomocy kréotkich, jedno lub dwu zdaniowych definicji, czego reprezentatywnym
przyktadem moze byé¢ ponizsza definicja:

“a set, of synonyms that serve as identifying definitions of lexicalised concepts” [49, p. 5] ‘zbiér
synoniméw, ktéry wykorzystywany jest jako definicja identyfikujaca zleksykalizowane pojecie’

W mysl tej definicji synset 1 jego znaczenie jest identyfikowane poprzez stowa dobierane ze wzgledu
na ich synonimie. Synset w oparciu o jego elementy — slowa — odnosi rodzimego uzytkownika dane-
go jezyka do pewnego zleksykalizowanego pojecia, ktére jest wspélduzielone przez wszystkie elementy
synsetu.

Synset bywal tez definiowany jako zbiér stow reprezentujacych to samo zleksykalizowane pojecie,
a relacje pomiedzy synsetami jako relacje pojeciowe, czyli pomiedzy pojeciami (ang. conceptual rela-
tions). [17, p. 210]

Tufis, Cristea, and Stamou [102, p. 10] okreglaja synsety jako wezly sieci leksykalno-semantycznej,
ktore

“represent sets of actual words of English sharing (in certain contexts) a common meaning.”
‘reprezentuja zbiory rzeczywistych sléw jezyka angielskiego, ktére wspoidziels (w pewnych kon-
tekstach) wspolne znaczenie’.

Jak mozna zauwazyé, kluczowym elementem tego typu definicji jest pojecie synonimii. Tymecza-
sem sformulowanie operacyjnej definicja synonimii pozostaje nierozwigzanym, trudnym problemem
Jjezykoznawstwa, a ,zleksykalizowane pojecie” nie zostalo nigdy zdefiniowane w literaturze dotyczacej
wordnetéw. Ponadto w modelu WordNetu nie wprowadzono konsekwentnego rozréznienia pomiedzy
reprezentacja wiedzy (abstrakcja), a opisem semantyki jezyka naturalnego, na prazyktad kluczowe re-
lacje pomiedzy znaczeniami leksykalnymi sa okreslane jako ,,pojeciowe” (ang. ,conceptual relations”),
chociaz ich nazwy (na przykiad hiponimia czy meronimia) oraz definicje jasno nawiazuja do aparatu
pojeciowego leksykografii.

Juz na samym poczatku prac nad budows Stowosieci opracowaliSmy unikatowy, spéjny model word-
netu, w ramach ktérego zaproponowali§my definicje synsetu zardéwno opartg na tradycji lingwistycznej
oraz posiadajaca charakter operacyjnym, tj. ulatwiajacy jej spéjne zastosowanie w trakcie budowy
wordnetu przez leksykografow. Ponadto, model ten oparliémy na spéjnym systemie ograniczonej liczby
dobrze zdefiniowanych pojeé, na przykiad (Piasecki, Szpakowicz, and Broda, 2009) i (Maziarz, Piasec-
ki, and Szpakowicz, 2013). Dzieki temu unikneliSmy powiazania Stowosieci z jedng konkretna teorig
znaczenia 1 uczyniliémy ja bardziej otwartg na réznorodne zastosowania.

Wyszlidmy od zalozenia, ze podstawowym elementem struktury jest jednostka leksykalna, a podsta-
wowym narzedziem opisu znaczen leksykalnych sg relacje leksykalno-semantyczne. W ten sposob bez-
podrednio nawigzaliémy do paradygmatu relacyjnego znanego z leksykografii, jednoczesénie zachowujac
podstawowa, idee wordnetu, ze sie¢ instancji relacji semantycznych (tj. konkretnych powigzan) definiuje
znaczenia leksykalne. Jednostka leksykalna w naszym ujeciu jest rozumiana jako trojka: (p, m, i), gdzie
p reprezentuje klase gramatyczng, m — lemat!8, a i to identyfikator znaczenia.

16 Temat definiujemy jako arbitralnie wybrana podstawowa forme morfologiczna reprezentujaca zbiér form wyrazo-
wych rézniagcych sie pod wzgledem wartodci kategorii gramatycznych, ale posiadajacych to samo znaczenie, na przyklad
dla rzeczownikoéw lemat to forma mianownika liczby pojedynczej, a dla czasownikéw to bezokolicznik.
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Synset zostal zdefiniowany jako zbiér jednostek leksykalnych, ktére wspoldziela relacje konstytu-
tywne oraz cechy konstytutywne'’. Relacje konstytutywne to wybrane relacje leksykalno-semantyczne,
ktoére sa;

— wspctdzielone pomiedzy jednostkami leksykalnymi'®,

— wystepujg dosé czesto w jezyku,

— s dobrze osadzone w tradycji leksykograficzne;'®,

— wykorzystywane sa w wordnetach?®,

— 1 mogs by¢ zdefiniowane w spos6b pozwalajacy na osiagniecie zgodnoéci w pracy lingwistéw?!.

Przykladami relacji konstytutywnych moga byé: hiperonimia?®?, hiponimia®3, holonimia®*, meroni-
mia, kauzacja (dla czasownikéw) czy tez gradacyjnodé (dla przymiotniki).

Definicje relacji leksykalno-semantycznych w modelu Stowosieci odwotujg sie do uzycia jednostki
w praktyce jezykowej?® oraz wykorzystuja miedzy innymi takie narzedzia lingwistyczne jak testy pod-
stawieniowe®, dzieki czemu istotnie zmniejsza sie rola intuicji jezykowej lingwistéw w podejmowaniu
decyzji edycyjnych.

Cechy konstytutywne to wybrane wlasnosci semantyczne jednostek leksykalnych, ktore wystepuja
czesto, sa wspoldzielone pomiedzy jednostkami leksykalnymi oraz sa dobrze opisane w tradycji leksyko-
graficznej. Na potrzeby Stowosieci przyjeto zestaw czterech cech konstytutywnych: rejestr stylistyczny,
aspekt (dla czasownikow), a takze klasy semantyczne czasownikéw oraz przymiotnikéw. Kazda z cech
zostala zdefiniowana przy pomocy operacyjnej definicji, ktéra odwoluje sie do uzycia w praktyce jezyko-
wej oraz zawiera w sobie procedure lingwistyczna okreslajaca sposéb podjecia decyzji odnodnie wartosei
cechy. Procedura ta moze przybieraé dosé skomplikowang postaé drzewa decyzyjnego zbudowanego w
oparciu o wiele kryteriéw szczegblowych. Struktura i ksztalt tych drzew zostaly dopracowane pod ka-
tem osiagniecia jak najwiekszego i jednoczednie akceptowalnego poziomu zgodnosei miedzy lingwistami
[44].

Poniewaz w definicjach relacji konstytutywnych wystepuja odwotania do cech konstytutywnych, na
przyklad wiekszosé relacji moze wiazaé tylko jednostki o zgodnych rejestrach stylistycznych, to relacje
sg, §cisle powigzane z cechami. Pomimo iz cechy sa nierelacyjnym narzedziem opisu, to jednak poprzez
wplyw na ksztalt struktury relacji dobrze wpisuja sie w relacyjny paradygmat opisu znaczeni wordnetu.

W rezultacie zastosowania naszego modelu, struktura synsetu wynika z rozpoznanej sieci relacji
leksykalno-semantycznych, a synset staje si¢ de facto skrétem notacyjnym do zapisu faktu wspoéldzie-
lenia przez zbiér jednostek powiazan w sieci.

Zaproponowany model wordnetu ma charakter unikatowy w §wiecie i do dzig§ w literaturze swiatowej
trudno znalezé model o tak rygorystycznie sformutowanym aparacie pojeciowym, konsekwentnej kon-
strukeji 1 kompleksowym charakterze. Co wiecej, zaproponowany przez nas model zostal konsekwentnie

17 Ta kluczowa idea zostala zaproponowana przeze mnie juz w roku 2007, jako podstawa do wyjscia z impasu
pomiedzy dazeniem do konstruowania synsetéw, a niedookreslonoscia operacyjna pojecia synonimii. Idea relacji konsty-
tutywnych pozwala na unikniecie koniecznosci opierania sie bezposgrednio na synonimii.

18 Wspoldzielenie rozumiane jest tutaj jako wystepowanie dwoch lub wiecej jednostek leksykalnych z1,...,2x w
relacji R do tej samej jednostki leksykalnej y.

9 Relacje wykorzystywane w leksykografii sa lepiej opisane oraz rozumiane przez lingwistéw, co powinno ulatwiaé
ich spéjne stosowanie przy budowanie wordnetu.

20 Wazmacnia to kompatybilnoéé kenstruowanego wordnetu z innymi zasobami tego typu.

Czyli jest mozliwe opracowanie operacyjnych definicji i procedur pracy opartych na nich

‘W uproszczeniu, taczaca bardziej ogdlna jednostke leksykalng z bardziej szczegdlowa.

Relacja odwrotna do hiperonimii.

Zlozona relacja z wieloma podtypami, w duzym uproszczeniu, relacja catodei do czesei.

To znaczy do analizy przykladéw uzycia jednostek leksykalnych, ktére mialyby byé powigzane relacja lub rodzajéow
kontekstow w ktorych sa uzywane w tekstach. Podstawowym Zrédlem wiedzy staje si¢ duzy korpus tekstow.

26 Test podstawieniowy zbudowany jest z jednego lub kilku wyrazen jezykowych, ktére zawierajs zmienne instan-
cjonowane stowami lub wyrazeniami, ktére sa testowane, na przyktad na fakt ich powiazania relacja. Kazde z wyrazerd
jezykowych tworzacych test jest opatrzone etykiets oczekiwanego stopnia poprawnosci jezykowej danego wyrazenia po
jego ukonkretnieniu.

25




Autoreferat 12 Maciej Piasecki

wdrozony w konstrukeji Stowosieci na niespotykans wezedniej skale iloSciows, co mozna réwniez uznaé
za unikatowy eksperyment naukowy w dziedzinie leksykografii i technologii jezykowej.

Rozwijana konsekwentnie przez lata struktura relacji Slowosieci, zob. na przyklad (Piasecki, Szpa-
kowicz, and Broda, 2009), (Maziarz, Piasecki, and Szpakowicz, 2013), (Maziarz, Piasecki, Rudnicka,
Szpakowicz, and Kedzia, 2016), obejmuje obecnie 53 gltéwne typy oraz 107 podtypéw na dwoch po-
ziomach: relacji jednostek leksykalnych i relacji synsetéw. W pracy [16] zaproponowali§my w ramach
zbioru relacji dla czasownikéw wprowadzenie nowej kategorii relacji: niekonstytutywnych relacji syn-
setéw, ktore sa wspotdzielone pomiedzy jednostkami leksykalnymi w synsecie, charakteryzujg istotne
aspekty znaczeni czasownikowych, ale nie sa koniecznymi warunkami w definicji synsetéw. Dajg one
mozliwogé wzbogacenia wordnetu o cechy pomocne dla wielu aplikacji.

4.3. Proces budowy wordnetu w oparciu o duzy korpus tekstéw

W ramach projektu EuroWordNet [103| zaproponowano dwie podstawowe metody budowy wordne-
tu okredlane jako metody tgczenia (ang. merge) oraz transferu (ang. transfer). Pierwsza z nich zaklada
uprzednig dostepnoéé elektronicznych semantycznych zasobéw leksykalnych, na przyklad elektronicz-
nych stownikéw lub tezauruséw, ktére moga byé wykorzystane jako podstawa do budowy wordnetu.

Metoda transferu polega na przettumaczeniu struktury wordnetu dla innego jezyka na strukture
wordnetu jezyka docelowego. Praktycznie we wszystkich dotychczasowych przypadkach jako Zrodlowym
wykorzystywany byl wordnet jezyka angielskiego, czyli Princeton WordNet. Transfer polega najczedciej
na kopiowaniu struktury relacji i synsetéw oraz na tlumaczeniu ich zawartosci na jezyk docelowy. W
przypadku, gdy tlumaczenie danego synsetu zrédlowego jest trudne lub niemozliwe (na przyklad z
powodu réznic w pokryciu leksykalnym pomiedzy oboma jezykami), pozostawiany jest pusty synset
w strukturze jezyka docelowego. Juz to ostatnie jest rozwiazaniem budzgcym watpliwosci z punktu
widzenia zasobu opisujacego okreslony jezyk naturalny. Co wiecej metoda transferu nie prowadzi do
konstrukeji wordnetu, ktoéry wiernie opisuje dany jezyk. Struktura relacji, przynajmniej hiperonimii
i hiponimii, jest zdeterminowana opisem systemu leksykalnego jezyka Zrédiowego, czyli zwykle an-
gielskiego. W przypadku Stowosieci, od samego poczatku jednym z fundamentalnych zatozenn bylo
zbudowanie jej jako wiernego opisu jezyka polskiego. Dlatego tez, na samym poczatku, zdecydowanie
odrzuciliémy metode transferu.

Metoda laczenia wymaga dostepnogci zasobdéw leksykalnych, ktore byly catkowicie niedostepne
w roku 2005, kiedy ruszaly prace nad Stowosiecig (przynajmniej w jakiejkolwiek bardziej otwartej,
naukowej postaci, a korzystanie z platnych zasobéw zapewne ograniczyloby pdZniejsze zastosowania
Stowosieci). Do dzié trudno znalezé inne semantyezne zasoby leksykalne dla jezyka polskiego niz Sto-
wosied.

Budowa od podstaw duzego wordnetu jest procesem wymagajacym bardzo duzych nakladéw pracy.
Dlatego od samego poczatku zalozylisémy konieczno$é wsparcia pracy leksykograféw poprzez opra-
cowanie i zastosowanie pélautomatycznych metod do wydobywania wiedzy o semantyce leksykalnej
z korpuséw tekstow. Ze wzgledu na zamierzona wysoka jakos$é Stowosieci oraz wierno§é opisu, metody
automatyczne byly pomyslane jedynie jako narzedzia wspierajace prace leksykograféw i uruchamiane
pod ich 4cists kontrola. Kazda decyzja edycyjna byta podejmowana zawsze przez leksykografa i kazdy
element Stowosieci jest wynikiem pracy czlowieka.

W oparciu o zbudowane narzedzia informatyczne wypracowaliémy unikatowa w skali §wiatowej
metode korpusowq budowy wordnetu, w ktérej mozliwie duzy korpus danego jezyka naturalnego jest
podstawowym zrédiem wiedzy lingwistycznej. Wraz ze wazrostem wielko§ci Stowosieci, aby zapewnié
odpowiednia liczbe przykladéw wystapien coraz rzadszych sléw w niej opisywanych, konieczne by-
to powiekszanie korpusu (nazwanego Korpusem Slowosieci) na kitérym opierala sie jej budowa. W
przypadku Stowosieci 4.0 uzywany do jej budowy Korpus Stowosiect 10.0 osiagnal wielkos§é ponad 4
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miliardéw wyrazéw?’. Pomimo tak duzego rozmiaru, bardzo wiele z opisanych rzeczownikéw wystapito
w nim rzadzie] niz 20 razy. Oznacza to, ze Slowosieé wyrbznia sie na tle wielu swiatowych zasobow
leksykalnych bardzo wysokim stopniem pokrycia dla tekstéw z wielu dziedzin.

Proces budowy wordnetu w oparciu o metode korpusows jest realizowany w kolejnych dteracjach
podzielonych na szereg krokéw, przedstawionych ponizej, por. (Maziarz, Piasecki, Rudnicka, and Szpa-
kowicz, 2013), [39], (Maziarz, Piasecki, Rudnicka, Szpakowicz, and Kedzia, 2016).

1. Wydobycie z korpusu listy k najczestszych lematéw okreslonej czesci mowy, ktére nie sg jeszcze
opisane w danym wordnecie.

9. Reczne usuniecie z listy wszystkich elementéw, ktére nie sg lematami danego jezyka?®.

3. Automatyczne wydobycie z korpusu #rédel wiedzy opisujacych wybrane lematy, w tym miare po-
wigzania znaczeniowego oraz potencjalue instancje relacyi wordnetowych.

4. Automatyczne wydobycie z korpusu przykladow ilustrujacych potencjalne znaczenia wybranych
lematéw przy pomocy metody LezCSD [5].

5. Automatyczne pogrupowanie lematow z listy w tzw. paczki motywowane znaczeniowo w oparciu o
miare powigzania znaczeniowego (Piasecki, Szpakowicz, and Broda, 2009).

6. Automatyczne wygenerowanie propozycji jednostek leksykalnych dla poszczegdlnych lematéw i ich
opisu w postaci podgraféw wordnetu za pomocs, algorytimu Paintball (Piasecki, Ramocki, and Ka-
linski, 2013).

7. Przydzielanie przez koordynatora paczek do poszczegdlnych leksykograféw pracujacych nad edycja
wordnetu (krok realizowany stopniowo, w miare postepu prac).

8. Podejmowanie decyzji edycyjnych przez leksykograféw w oparciu o:

a) jednostki leksykalne zaproponowane dla poszczegblnych lematéw w ramach systemu
Wordnet Weaver do pétautomatycznego konstrukeji wordnetu (w oparciu o algorytm Paintball).

b) automatycznie wybrane przyklady uzycia (szczegolnie istotne dla czasownikow, przymiotnikéow
i przystowkow),

¢) listy najbardziej semantycznie bliskich lematéw uzyskane na podstawie miary powiazania zna-
czeniowego,

d} konkordancje dla edytowanych lematéw wyszukane w Korpusie Stowosieci 1 innych duzych kor-
pusach dla jezyka polskiego,

e} konsultacje encyklopedii, tezauruséw, dostepnych stownikéw papierowych i elektronicznych,

f) intuicje jezykowa leksykograféw poparta ocena wynikéw zastosowania testéw podstawieniowych.

9. Edytowanie struktury wordnetu po zastosowaniu testéw podstawieniowych wtasciwych dla wybra-
nej relacji — testy sa automatycznie prezentowane i uzupelniane wybranymi lematami w ramach
systemu WordnetLoom [70, 50].

10. Weryfikacja decyzji leksykograféw przez koordynatora zespolu przy wsparciu webowego systemu
do monitorowania pracy, zob. [62].

11. Automatyczna, kompleksowa diagnostyka struktury wordnetu w odniesieniu do réznych aspektow
[62].

12. Eksport danych z bazy danych produkeyjiej do bazy prezentacyjnei®® i do kilku formatéw dystry-
bucji wordnetu.

2T Korpus Slowosieci 10.0 (Maziarz, Piasecki, Rudnicka, Szpakowicz, and Kedzia, 2016) sktada sie z Korpusu IPI
PAN [92], pierwszego anotowanego korpusu jezyka polskiego jaki zostal zbudowany, danych z Narodowego Korpusu Jezyka
Polskiego [93] (w ramach wspétpracy w CLARIN-PL), polskiej Wikipedii (od roku 2016), Korpusu Rzeczpospolitej [98] —
korpusu elektronicznych wydar tej gazety z lat 1993-2003 oraz tekstow pozyskanych z Internetu. W tym ostatnim przy-
padku byly wiaczane tylko teksty wykazujace ograniczony procent stéw nie rozpoznanych przez analizator morfologiczny
Morfeusz 2.0 [105] . Przy dolaczaniu tekstéw do korpusu duplikaty sg wykrywane automatycznie i usuwane.

28 Automatyczne przetwarzanie tekstéw korpusu na poziomie morfosyntaktycznym  (tj. wlasnosci
morfologiczno-gramatycznych slow) powoduje, ze wiele wyrazow zapisanych blednie, obcych lub czlonéw nazw
wlasnych pojawia sie na listach jako potencjalne lematy jezyka polskiego.

2 Widocznej na oficjalnej stronie: http://plwordnet.edu.pl
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W literaturze trudno znaleié przyklad wordnetu zbudowanego w oparciu o tak rozbudowans, do-
pracowanag i systematyczng metode, jak réwniez trudno znalezé przyklady innych metod budowy word-
netéw, ktore tak konsekwentnie opieralyby sie na danych jezykowych pozyskanych z korpuséw tekstéw.

W przeciwieristwie do wielu projektéw wordnetowych calo§é edycji od samego poczatku odbywala
sie w ramach systemu WordnetLoom [69, 70], ktéry od pierwszej wersji w roku 2005 wyposazony jest w
interfejs graficzny i umozliwia zdalng prace zespotu leksykograféw na centralnej bazie danych. Dzieki
temu zostal praktycznie wyeliminowany problem bledéw formalnych przy tworzeniu wordnetu.

Proces budowy zostal zorganizowany w oparciu o wiedze lingwistyczng wydobywang z bardzo du-
zych korpuséw tekstéw: poczawszy od listy lematéw, a skoriczywszy na wiedzy przyblizajacej opis
znaczen poszczegdlnych lematow. Ze wzgledu na edycje coraz rzadszych znaczen, z korpusu sa wydo-
bywane nie tylko zasoby o charakterze statystycznym (na przyklad miary powigzania znaczeniowego),
ale réwniez potencjalne instancje relacji w postaci par lematéw przy pomocy wzorcéw zbudowanych
recznie, ktére wykorzystujg nawet pojedyncze wystapienia par lematéw w korpusie. W celu polaczenia
tak heterogenicznych 7rédet wiedzy opracowatem algorytm Paintball®0. Zostal oméwiony blizej w sekeji
4.6. Paintball oparty jest na idei wykorzystania zrédet wiedzy do zainicjowania poczatkowych pobudzen
w grafie relacji w wordnecie i nastepnie ich dalszej propagacji w strukturze sieci. Umozliwia to pola-
czenie probabilistycznych Zrodel wiedzy o potencjalnych instancjach relacji leksykalno-semantycznych
ze zrodlami kategorialnymi otrzymanymi w wyniku zastosowania wzorcow leksykalno-semantycznych,
zob. sekcje 4.4.

Jednostki leksykalne zaproponowane dla poszczegdlnych lematéw przez Paintball jako potencjalne
ich znaczenia sa prezentowane lingwistom za pomocs systemu Wordnet Weaver, ktéry zostal zbudo-
wany w oparciu o koncepcje zaproponowana przeze muie, na przyktad (Piasecki, Szpakowicz, and
Broda, 2009). Zostal on skonstruowany jako rozszerzenie systemu edycyjnego WordnetLoom. Jednost-
ki leksykalne proponowane dla nowego lematu sg przedstawiane wizualnie jako podgrafy relacyjnej
struktury wordnetu. Za pomocg koloréw jest wyrazana informacja o sile dopasowania znaczeniowego
danego lematu do okreflonego miejsca w strukturze relacji wordnetu. Na tej podstawie, lingwista —
edytor wordnetu — moze bezposrednio przejsé do ewentualnego dodania nowego znaczenia oraz edycji
struktury wordnetu.

Wedtug najlepszej mojej wiedzy, WordnetWeaver to system unikatowy w skali $wiatowej, a za-
stosowanie tego typu narzedzia w budowie stownikéw semantycznych nie ma precedensu. Poniewaz
propozycje nowych jednostek leksykalnych sa generowane na podstawie kilku réznych metod seman-
tycznej eksploracji korpuséw, to Wordnet Weaver umozliwia wyjscie poza tradycyjne przeszukiwanie
korpuséw na poziomie stéw, ich wlasnosci morfosyntaktycznych i konkordancji.

System WordnetWeaver wykazal swoja duza przydatnosé dla czestszych lematéw (na przyklad o
czestoscl powyzej 100 wystapient na 2 miliardy stéw) oraz szezegélnie dla rzeczownikéw. Przy spadajacej
czestosdel opisywanych lematow coraz trudniej bylo wydobywaé automatycznie z korpuséw dostatecznie
wyrazna informacje o ich wlasnosciach semantycznych. Ponadto, bardzo czesto, wiele znaczen lematéow
jest znacznie mniej czestych niz znaczenia dominujace i przez to sa one réwniez znaczniej slabiej
widoczne w danych wydobytych automatycznie. Dla mniej czestych lematow lub ich znaczen bardzo
wazne staly sie narzedzia, ktérych wyniki pracy sa bezpodrednio interpretowane i kontrolowane przez
lingwistow na poziomie tekstu, takie jak konkordancje czy automatycznie wydobywane przyktady uzy-
cia. Na kazdym etapie rozbudowy wordnetu konsultowane sa réwniez réznego rodzaju tradycyjne zrodia
wiedzy leksykograficznej jak stowniki czy encyklopedie. W naturalny sposob leksykografowie wykorzy-
stujg takze swoja kompetencje jezykows oraz wspodlprace w grupie nadzorowanej przez koordynatora
zespolu lingwistow.

Po zakoticzeniu calej iteracji (czyli procesu analizy i edycji okreslonej poreji k najczestszych, bra-
kujacych lematéw) proces budowy wordnetu wedlug metody korpusowej moze byé kontynuowany w

30 Algorytm ewoluowal i zmienial nazwy przy zachowaniu podstawowej idei dzialania: (Piasecki, Szpakowicz, and
Broda, 2009), [60], [61], [68] i [75].
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ramach kolejnej iteracji. Warto zauwazyé, ze metode korpusows mozna latwo polaczyé z metoda la-
czenia wykorzystujac istniejgce juz uprzednio zasoby leksykalne jako Zrédla wiedzy o wysokim stopniu
pewnodci (parametr uwzgledniany w algorytmie Paintball, por. sekcje 4.6).

Zaproponowany proces budowy okazal sie bardzo efektywng podstawg pracy zespotu lingwistéw. W
trakcie rozwoju Stowosieci w ciggu ostatnich 13 lat zrealizowano kilkadziesiat iteracji rozwoju w oparciu
o Korpus Stowosieci, ktory zostal powiekszony z poczatkowego rozmiaru ok. 500 min. segmentéw do
ponad 4 miliardéw segmentéw. Stowosieé 4.0 osiggneta rozmiar 191 447 lematéw i 288 074 jednostek
leksykalnych stajac sie najwiekszym wordnetem $wiata i jednym z najwiekszych slownikéw jezyka
polskiego w historii.

Kierowany przeze mnie zespdt tworzacy Stowosieé wraz z jej rzutowaniem na Princeton WordNet
dla jezyka angielskiego w ciagu ostatnich kilku lat sktadal sie z blisko 30 lingwistéw. Laczne naklady
robocze na zbudowanie Stowosieci do wersji 4.0 wlacznie przekroczyty 40 osobolat. Jest to dtugofalowy
projekt badawczo-rozwojowy, wyjatkowy w skali nie tylko polskiej, ale tez Swiatowe]j nauki.

4.4. Wydobywanie relacji leksykalno-semantycznych z korpuséw polskich tekstow

Jednostki leksykalne — znaczenia lematéw — sa opisane w wordnecie za pomocs relacji leksykal-
no-semantycznych. W korpusie tekstéw nie mozna obserwowaé bezposrednio jednostek leksykalnych,
ale mozna zaobserwowaé uzycia reprezentujacych je lematéw oraz réznorodne przestanki wskazujace
na wystepowanie relacji semantycznych pomiedzy lematami (dokladnie pomiedzy ich poszczegblnymi
znaczeniami). Na ich podstawie mozna wydobyé automatycznie pary lematéw, ktére wydaja sie byé
powigzane okreslong relacja, np. hiperonimia/hiponimia, synonimis, holonimis/meronimia i innymi.
Przyjatem zalozenie, ze dla lematu = na podstawie powigzanych z nim lematéw y; oraz rodzajéow relacji
mozna sprébowaé okreslié liczbe jednostek leksykalnych (znaczeni leksykalnych) a oraz ich polozenie w
strukturze relacji wordnetu.

Metody wydobywania relacji semantycznych z korpuséw tekstéw mozna podzieli¢ na trzy gléwne
grupy metod, ze wzgledu na ich pochodzenie. Sa to wiec metody oparte na:

1. semantyce dystrybucyjinej,
2. wzorcach leksykalno-syntaktycznych,
3. algorytmach maszynowego uczenia sie.

Powyzsze klasy nie sg calkowicie rozlaczne, stosowane tez sa podejécia laczgce cechy wiecej niz
jednej grupy.

Metody zadnej z grup nie daja gwarancji objecia opisem wszystkich lematéw wystepujacych w
korpusie, ani tez osiagniecia bardzo wysokiej doktadnosdci opisu. Na przyktad metody oparte na se-
mantyce dystrybucyjnej mogs wygenerowaé opis dla wszystkich lematow, ktore wystapily w korpusie,
ale w przypadku lematéw o malej liczbie wystapiet bledy w opisie mogg byé znaczne. W oparciu o
do$wiadczenie empiryczne zebrane w wielu moich badaniach, mozemy oczekiwaé, ze lematy sa dobrze
opisane, gdy wystepuja powyzej 200 razy na dwa miliardy sléw, maja szanse byé dobrze opisane
przy liczbie wystapienn pomiedzy 100 i 200, natomiast przy liczbie wystapieni ponizej 100 tylko przy
szezesliwym zbiegu okolicznodci (na przyklad jednoznaczne i spéjne konteksty uzycia w tekstach) jest
szansa na uzyskanie dobrego opisu. Dobry wglad we wlasnosci metod dystrybucyjnych daja wyniki
oceny tych metod przeprowadzone przeze mnie wraz z zespolem w oparciu o Stowosied, na przyklad
[84, 63].

Rezultaty metod opartych na wzorcach zalezg od zwykle mocno ograniczonej liczby wystapien
par lematéw w tekstach korpusu. Metody oparte na maszynowym uczeniu w naturalny sposob zale-
za od doboru przypadkow treningowych i ich liczby oraz podrednio réwniez od czestosci wystgpien
okredlonych cech w korpusach. Najczesciej] mamy do czynienia z silnym niezbalansowaniem i bardzo
znaczacy przewagy negatywnych przypadkéw nad pozytywnymi. Co gorsza, najczedciej nie ma pewno-
gci, czy wérod automatycznie generowanych przypadkéw negatywnych nie ma blednych par, poniewaz
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w zasobach leksykalnych opisuje sie jedynie ustalone powigzania jednostek leksykalnych i nie okresla
sie jawnie braku powigzania. Jesli wzigé dodatkowo pod uwage (w odniesieniu do wszystkich metod)
bledy narzedzi jezykowych uzywanych do wstepnego przetwarzania, to nalezy oczekiwaé, ze metody
oparte na maszynowym uczeniu generuja rezultaty o ograniczonej kompletnosci i doktadnosci.

Majac na uwadze naszkicowane powyze] trudnosci i dazac do jak najpelniejszego opisu w docelowe]
wersji Slowosieci, juz w 2005 roku rozpoczatem prace nad rozwojem metod ze wszystkich trzech grup
(na przyklad zob. [56]). Celem bylo wychwycenie w korpusie mozliwie wielu przestanek opisujacych
relacje semantyczne pomiedzy lematami, a za ich posrednictwem znaczenia tych lematéw.

4.4.1. Przygotowanie warsztatu — podstawowych narzedzi dla jezyka polskiego

W przypadku metod wszystkich trzech grup, im bardziej szczegdlowym opisem kontekstow uzyé
poszczegdlnych lematéw dysponujemy, tym lepsze wyniki wydobywania relacji mozemy uzyskaé. Szcze-
golnie jest to istotne przy mniejszej ilosci danych tekstowych, co pokazaly jedne z pierwszych naszych
wynikéw testéw dystrybucyjnych miar powigzania znaczeniowego dla jezyka polskiego, w ktérych meto-
dy konstrukeji miar wykorzystujace ograniczong analize lingwistyczng tekstu osiagnely znacznie lepsze
wyniki [59].

W momencie rozpoczecia prac w roku 2005 dla jezyka polskiego z zasobéw jezykowych i narzedzi
publicznie dostepne byly tylko Korpus IPI PAN [92] — anotowany morfosyntaktycznie — oraz analiza-
tor morfologiczny Morfeusz [105]. Dlatego wlaczytem sig aktywnie w budows podstawowych narzedzi
dla jezyka polskiego poczawszy od poziomu analizy morfosyntaktycznej. Bylem gléwnym autorem
pierwszego publicznie dostepnego®! i szeroko stosowanego tagera morfosyntaktycznego dla jezyka pol-
skiego o nazwie TaKIPI (Piasecki and Godlewski, 2006), [57], zob. Sekcja 5.1. Tager TaKIPI zostal
oparty na unikatowej kombinacji regut budowanych recznie oraz systemu klasyfikatoréw budowanych
przy pomocy maszynowego uczenia. Na potrzeby zapisu regul ujednoznaczniania opracowalem jezyk
ograniczen leksykalno-morfosyntaktycznych o nazwie JOSKIPI (Piasecki, 2006). W jezyku tym zostaly
tez zapisane ograniczenia, ktorych wyniki dziatania (logiczne i symboliczne) byly wykorzystywane w
procesie uczenia i dzialania klasyfikatoréw, jako cechy wysokiego poziomu. Poniewaz brakowalo dla
jezyka polskiego parsera skladniowego o dobrej dokladnosci, wyrazenia zapisane w jezyku JOSKIPI
(a poZniej pochodnym od niego jezyku WCCL [95]), byly wykorzystywane do rozpoznawania wybra-
nych relacji sktadniowych z bardzo dobra dokladnoscia, kiéra nie mogltaby byé uzyskana przy pomocy
dostepnych éwezednie parseréw, por. [73], (Piasecki, Szpakowicz, and Broda, 2009), (Piasecki, Stani-
staw Szpakowicz, and Broda, 2008) czy (Broda, Derwojedowa, Piasecki, and Szpakowicz, 2008). Zakres
dziatania tagera TaKIPI zostal péiniej rozszerzony o program do predykeji opiséw morfologicznych o
nazwie Odgadywacz (bytem gléwnym autorem jego algorytmu i pracy [72]). Miatem tez istotny wklad w
rozw6] narzedzia do rozpoznawania i klasyfikacji wystapierl nazw wlasnych Liner [33, 35, 34]. Poniewaz
nazwy wlasne stanowig otwarts klase poza leksykonem jezyka, ich rozpoznanie w tekscie moze znaczgco
poprawié¢ jego analize 1 wydobywanie wiedzy lingwistycznej z tekstu.

4.4.2. Dystrybucyjne miary powigzania znaczeniowego oparte na duzych korpusach
tekstow

Semantyka dystrybucyjna to nurt lingwistyki informatycznej, ktorego korzenie wywodza sie z tzw.
hipotezy dystrybucyjnej, na przyktad [23], zgodnie z kt6ra analiza czestodei uzycia stéw i wyrazen jezyka
naturalnego w réznych kontekstach jezykowych moze przyblizaé nas do opisu znaczenia tych stow i
wyrazen. W semantyce dystrybucyjnej kontekst jezykowy zostal sprowadzony w wiekszosci przypadkow
do kontekstu tekstowego opisywanego na réznych poziomach analizy jezyka, np. morfosyntaktycznym
lub syntaktycznym. W dalszej czedci tej sekeji skoncentrujemy uwage na opisie stéw, chociaz metody
semantyki dystrybucyjnej moga byé réwniez stosowane do opisu zlozonych wyrazen jezykowych.

31 Krotki rys historii rozwoju tageréw dla jezyka polskiego przedstawilem w pracy [85]




Autoreferat 17 Maciej Piasecki

W semantyce dystrybucyjnej znaczenie stowa X jest reprezentowane za pomocy wektora x, ktorego
sktadowe odpowiadaja cechom opisujacym konteksty uzyé¢ X, gdzie cecha moze byé oparta na dowolnym
obserwowalnym elemencie struktury jezykowej tekstu, na przyktad formie wyrazowej, lemacie, lemacie
opisanym tagiem morfosyntaktycznym, wystapieniu relacji sktadniowej, relacji do okresglonego lematu,
itd. Pierwotne wartosci cech to zaobserwowane czestosci wystapienia cech w korpusie. Kazde stowo ze
stownika (lub jego wybranego podzbioru) jest opisywane przez wektor o tej samej dtugodci i oparty na
tych samych cechach. Czesto macierz wszystkich wektoréw dla danego zbioru stéw nazywa sie macierzg
koincydencyi — czyli wspolwystepowania stéw 1 cech. Poniewaz wektory cech reprezentujg wystepowanie
stow w réznych kontekstach, to w oparciu o hipoteze dystrybucyjng zaktada sie, ze w pewnym stopniu
reprezentuja one znaczenia leksykalne tych stéw. Warto podkredli¢, ze wektory powstaja w wyniku
automatycznej (algorytmicznej) analizy korpusu tekstéw, a wige w sposéb niezalezny od interpretaci
czlowieka. Dlatego tez zaleta semantyki dystrybucyjnej jest mozliwoéé wgladu w znaczenia leksykalne
w sposdb do pewnego stopnia obiektywny, tzn. uwarunkowany jedynie zawartoscia korpusu.

Jedna z gtownych metod eksploracji wektorowej reprezentacji znaczen leksykalnych jest analiza po-
dobienstwa semantycznego poszezegblnych stéw (lub bliskosci semantycznej). Najezesciej na podstawie
wektorowej reprezentacji generowana jest miara powigzania znaczeniowego {ang. measure of semantic
relatedness) stow (dalej MPZ). MPZ dla dwdch stéw X 1Y zwraca wartosé numeryczng okredlajaca
poziom ich semantycznej bliskoéci i jest obliczana przy pomocy operacji na wektorach reprezentujacych
znaczenia X 1 Y. Poniewaz czestosci jako wartosci pierwotne cech sa bardzo podatne na szumy i r6znego
rodzaju obcigzenia wynikajace z tekstéw korpusu (na przyklad rézna dtugosé dokumentéw, powtérze-
nia, wyrazenia bedace czedcig struktury dokumentéw itp.), to jeszcze przed obliczeniem podobieristwa
wektoréw stosowane sg, rézne techniki transformacji wartodci cech. Wykorzystuje sie réwniez techniki
redukecji wymiaréw calej macierzy koincydencji. Szczegélnie skuteczny okazal sie tu algorytm word2vec
[47] wykorzystujacy sieé neuronows, ktéry buduje od razu wektory w mocno zredukowanej przestrzeni
i ktory wykazuje sie znacznie wyzszg, efektywnodcia dzialania niz wiele poprzednich metod opartych
na redukeji wymiaru. Wektory generowane przez word2vec zostaly nazwane wektorami zaglebien stow
{ang. word embeddings). Nazwa ta zaczela by¢ mylnie uzywana jako synonim semantyki dystrybucyjnej.

Opis za pomocyg MPZ moze teoretycznie objaé wszystkie stowa wystepujace w korpusie uzytym
do jej budowy, co jest jej zaleta. Wartosci generowane przez MPZ moga byé uzyte na rézne sposoby,
na przyklad bezpodrednio do oceny bliskodci pary stéw, generowania listy & najbardziej powigzanych
znaczeniowo stow do danego stowa X, wyznaczania grup slow wzajemnie bliskich znaczeniowo za
pomocg algorytmu grupowania. Wszystkie te sposoby eksploracji moga by¢ bardzo przydatne i byty
wykorzystywane w budowie Stowosieci.

Po moich pierwszych wstepnych eksperymentach z budowa MPZ dla jezyka polskiego [56], ktore
byly jednymi z pierwszych opublikowanych dla tego jezyka, zauwazylem, ze konieczne jest zaréwno
wykorzystanie wickszego korpusu tekstéw, jak réwniez wzbogacenie tekstu o wyniki przetwarzania
jezykowego. W odréznieniu od wielu prac z literatury $wiatowe] (w ogromnej mierze zrealizowanych
dla jezyka angielskiego), moim celem bylo zbudowanie MPZ o mozliwie duzym skutecznym pokryciu
i mozliwie wiernym oddaniu relacji leksykalno-semantycznych jako zrédia wiedzy lingwistycznej wspie-
rajacego proces poélautomatycznej budowy wordnetu. Poprzez skuteczne pokrycie rozumiem liczbe
lematéw opisanych ze skutecznoscia przydatna dla zastosowati praktycznych. Trudna kwestia oceny
MPZ zostanie oméwiona ponizej, mozna jednak powiedzieé, ze intuicyjnie jednak oczekujemy, ze lemat
X jest dobrze opisany w MPZ jezeli wéréd jego k najbardziej powigzanych lematéw Y; znaczaca czesé
jest rzeczywiscie uznawana przez czlowieka za powigzane znaczeniowo z X. Moéwimy o znaczacej czedci,
poniewaz oczekiwanie, ze przynajmniej polowa z, na przyktad, k = 20 powiazan lematoéw nie jest realne
w przypadku zastosowania MPZ na wicksza skale dla dziesiatek tysiecy lematéw. W literaturze wyniki
podaje sie zwykle dla eksperymentéw przeprowadzanych dla najczestszych lematéw wystepujacych
wiecej niz 1 000 razy, co mocno upraszcza problem, podnosi wyniki, ale jest calkowicie niepraktyczne
z punktu widzenia budowy stownika. Tak czeste lematy stanowia malg czesé leksykonu, ktéry ma byé
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objety opisem w wielkim stowniku. Informacja zebrana z wielu ich wystapient oraz duza liczba ich
powiazani znaczeniowych powoduje, ze automatyczne generowanie dla nich wielu dobrych powigzan
znaczeniowych jest relatywnie latwe. Jednak w duzym wordnecie ogromna wiekszosé opisywanych
lematéw jest znacznie rzadsza, por. (Maziarz, Piasecki, Rudnicka, Szpakowicz, and Kedzia, 2016).
Lematy czeste sg zwykle opisywane jako pierwsze, co w Stowosieci zostalo zrobione recznie. Dlatego
tez MPZ jako praktyczne Zrédla wiedzy ma znaczenie przy opisie lematéw wystepujacych znacznie
rzadziej, w przeciwienstwie do typowych wynikéw testow MPZ prezentowanych w literaturze. Ponadto
wykorzystujac MPZ jako zrédlo wiedzy do budowy wordnetu oczekujemy, ze wyzsze wartosci MPZ sa
generowane dla tych par lematow, ktore sa powigzane relacjami leksykalno-semantycznymi wykorzysty-
wanymi w wordnecie. Oznacza to, ze wydobyta z tekstu MPZ ma zblizyé sie do idei miary podobieristwa
semantycznego®?, co podnosi skale trudnosci. Wyniki pierwszych eksperymentéw pokazaty, ze jest to
zadanie trudne, poniewaz, na przyklad, na podstawie analizy samego tekstu bez dodatkowej informacji
lingwistycznej uzyskujemy raczej miare oddajaca tematyczne powigzania lematoéw, niz miare podobien-
stwa semantycznego skorelowana z relacjami leksykalno-semantycznymi. To podobienistwo tematyczne
wynika ze wspolwystepowania lematéow w réznych dokumentach tekstowych reprezentujacych rézne
pola lub watki tematyczne.

Dazenie do wykorzystania wiekszego korpusu oznaczalo w roku 2005 koniecznosé jego budowy we
wlasnym zakresie, poniewaz w tamtym czasie dla jezyka polskiego dostepny byt jedynie Korpus IPI
PAN [92] o rozmiarze okolo 270 min segmentéw. Narodowy Korpus Jezyka Polskiego |93}, kt6ry powstat
znacznie pézniej, nigdy nie zostal udostepniony do badan nad wydobywaniem informacji lingwistycznej
poza waska grupg czlonkdéw konsorcjum naukowego powolanego do jego budowy. Dlatego tez pod moim
kierownictwem zespol z Politechniki Wroctawskiej rozpoczal trwajace do dzi§ prace nad budowa wspo-
mnianego juz badawczego Korpusu Stowosieci, ktéry w wersji 10 osiagnal wielkosé ponad 4 miliardéw
segmentow.

Przetworzenie bardzo duzej ilogci danych tekstowych w roku 2006 bylo powaznym wyzwaniem.
Brakowalo tez publicznie dostepnych implementacji wiekszosci algorytmoéw do wydobywania MPZ.
Aby temu zaradzié zaproponowatem idee budowy uniwersalnego systemu do wydobywania modeli se-
mantyki dystrybucyjnej (nie tylko MPZ) o nazwie SuperMatriz |7, 6], zob. Sekcja 5.5, ktérego bytem
réwniez przez lata jednym z gloéwnych wspéltautorow. Gléwnym wykonawea, szczegdlnie od strony
projektowej i implementacyjnej byt éwezesny doktorant, obecnie dr inz. Bartosz Broda. SuperMaitriz
od samego poczatku jest dostepny na licencji otwartej. Implementuje dziesiatki algorytméw semantyki
dystrybucyjnej (miedzy innymi wiele sposobéw transformacji macierzy koincydencji oraz wyliczenia
podobieristwa wektoréw na ich podstawie), umozliwia efektywne rozproszone przetwarzanie na sieci
komputeréw lub wezléw obliczeniowych oraz wspiera zaproponowang przeze mnie unikatows metoda,
wzbogacania opisu zlematyzowanego tekstu o binarne relacje morfosyntaktyczne przy pomocy ograni-
czen leksykalno-morfo-syntaktycznych. SuperMatriz zostal tez od samego poczatku ukierunkowany na
analize jezyka polskiego. Nasza praca [1] dotyczaca SuperMatriz zdobylta pierwsza nagrode za najlepszg
prezentacje podczas miedzynarowej konferencii Computational Linguistics — Applications.

W sytuacji braku odpowiedniego parsera dla jezyka polskiego, zaproponowalem w roku 2007 me-
tode wzbogacania opisu zlematyzowanego tekstu w oparciu o wykrywanie wybranych binarnych rela-
¢ji syntaktycznych pomiedzy wyrazami tekstu za pomoca ograniczen leksykalno-morfosyntaktycznych
skonstruowanych recznie i zapisanych w jezyku JOSKIPI (4. jezyku regul i ograniczen, ktéry zaprojek-
towalem dla tagera TaKIPI). Udalo sie skonstruowaé ograniczenia wykrywajace z duza doktadnoscia
takie relacje jak: modyfikacja rzeczownika przez przymiotnik, wspélrzedne zlaczenie dwoch rzeczow-
nikéw lub przymiotnikéw, powiazanie rzeczownika z czasownikiem jako podmiot i predykat (orzecze-
nie), powiazanie przyimka z rzeczownikiem itd., por. [73] i (Piasecki, Szpakowicz, and Broda, 2009).

32 W literaturze autorzy najczesciej o miarach wydobywanych z korpuséw pisza jako o miarach podobienstwa seman-
tycznego, gdy tymczasem uzyskanie takiej miary jest bardzo trudne i zblizenie sig¢ do tego idealu wymaga odpowiedniej
konstrukeji i dostrojenia algorytmu.
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Ograniczenia opieraja swoja skutecznosé na eksploracji kompatybiluogci form wyrazowych w zakresie
wartodel kategorii gramatycznych. Z mniejszg skutecznoscia, ale ciggle z duza, przydatnoscia dzialaja
w przypadku, gdy mozna sie oprzeé jedynie na porzadku linearnym wyrazow, na przyklad modyfikacja
czasownika przez przystowek lub rzeczownika przez inny rzeczownik w dopelniaczu. W pracy (Piasecki,
Szpakowicz, and Broda, 2007) pokazalidémy znaczaca poprawe jakosci wydobywanych MPZ dla polskich
rzeczownikéw prazy wykorzystaniu réinych zestawéw ograniczen. Pézniej w pracy (Broda, Derwojedo-
wa, Piasecki, and Szpakowicz, 2008) pokazaliémy, ze metoda ta moze zostaé rozszerzona na znacznie
trudniejszy problem opisu przymiotnikéw. W pracy tej tez wykazaliémy, ze wystepujace w literaturze
tezy o niewystepowaniu pewnych kombinacji cech w przypadku przymiotnikéw synonimicznych byty
przyjete zbyt pochopnie, a przynajmniej nasze badania w odniesieniu do polskich przymiotnikéw ich
nie potwierdzity. W pracy [84] opisaliémy pozytywne wyniki osiagnigte dla mierzenia podobieristwa
znaczeniowego czasownikéw polskich, co kontrastowalo z typowymi podejéciami wymagajacymi do
tego zadania wykorzystania dobrej jakosci parseréw. W pracy (Piasecki, Szpakowicz, and Broda, 2009)
przedstawiliSmy szczegblowa, synteze uzyskanych wynikéw w dziedzinie wydobywania MPZ jako Zrodet
wiedzy o relacjach leksykalno-semantycznych na potrzeby budowy relacyjnych stownikéw semantycz-
nych.

W literaturze zostalo zaproponowanych kilka sposobéw mierzenia jakosci MPZ. W pracy [84] do-
konalismy ich przegladu i pokazaliémy, ze wiekszoéé z nich nie mogla by¢ zastosowana w odniesieniu
do jezyka polskiego ze wzgledu na brak wymaganych zbioréw danych, stuzacych do poréwnania z nimi
wydobytych MPZ, lub narzedzi jezykowych i aplikacji do oceny MPZ w dziataniu. Jako punkt wyjscia
wybraliSmy test synonymii oparty na wordnecie (ang. WordNet-based Synonymy Test) (dalej WBST)
zaproponowany przez [20]. W metodzie tej na podstawie wordnetu generowany jest test zlozony z
pytan testowych z jedng odpowiedzia, gdzie pytaniem jest lemat wybrany z wordnetu, a odpowiedzi
to n = 4 inne lematy wybrane z wordnetu. Poprawng odpowiedzia jest lemat najbliZzszy znaczeniowo
lematowi-pytaniu. Odpowiedzi niepoprawne to lematy niepowigzane z lematem-pytaniem, por. (Pia-
secki, Szpakowicz, and Broda, 2009). Freitag et al. [20] do wygenerowania par pytanie-odpowieds uzyli
synsetow, natomiast odpowiedzi niepoprawne byly losowane z pozostalej czesci wordnetu. W rezultacie
mozliwe jest wygenerowanie testéw zawierajacych dziesiagtki tysiecy pytari. Poniewaz procent synsetéw
jednoelementowych w Stowosieci jest znacznie wyzszy niz w Princeton WordNet, zaproponowalidmy
modyfikacje tego testu nazwana H-WBST, w ktérej jako odpowiedzi poprawne sa traktowane lematy
nalezace do hiperoniméw synsetéw jednoelementowych, por. [84] i (Piasecki, Szpakowicz, and Broda,
2009). Pozwolilo to na znaczne zwickszenie liczby pytan testowych i pokrycie stownictwa przez test.

Okazalo sie jednak, ze wraz z udoskonaleniem naszych metod generowania MPZ test H-WBST
stawal sie zbyt latwy — wyniki naszych miar byty zblizone do wynikéw osiaganych przez ludzi. Zapropo-
nowalem idee dalszego rozszerzenia tego testu polegajaca na dobieraniu odpowiedzi negatywnych w taki
sposéb, ze lematy stanowigce niepoprawne odpowiedzi, ale ktére sg zblizone znaczeniowo do poprawnej
odpowiedzi, maja wiekszg szanse na wlaczenie do pytani testowych niz niewlasciwe odpowiedzi odlegle
znaczeniowo od odpowiedzi poprawnej. Podobienstwo znaczeniowe zostalo okre§lone w oparciu o miare
podobienstwa semantycznego wykorzystujacs wiedze zawarta w wordnecie. Wartogci podobienstwa sta-
ty sie podstawa do wygenerowanie rozkladu prawdopodobiefistwa na potrzeby generowania elementéw
pytan testowych. Nasza metode oceny nazwaliSmy Fnhanced WBST, czyli rozszerzony test synonimii
oparty na wordnecie. Test taki okazal sie znacznie trudniejszy zaréwno dla ludzi jak i MPZ [84] i
(Piasecki, Szpakowicz, and Broda, 2009). Pokazalidmy ostatnio, ze moze byé réwniez z powodzeniem
stosowany do oceny modeli dystrybucyinych opartych na zaglebieniach stéw (ang. word embeddings)
[63]. Trudnogé EWBST moze byé latwo regulowana poprzez zmiane metody obliczania podobieristwa
lematow w oparciu o wordnet — na przyklad w pracy [63] metode te nieznacznie zmieniliémy i do-
stosowaliSmy do wspblczesnej Stowosieci — oraz sposobu generowania rozktadu prawdopodobieristwa
wyboru lematu jako odpowiedzi negatywnej. Zaleta metod oceny z rodziny WBST jest to, ze sg to
bardzo obszerne testy, obejmujace dziesigtki tysiecy lematéw, a mimo to calodé testu jest oparta na
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decyzjach ludzi zapisanych w strukturze wordnetu. Testy takie rowniez w naturalny sposéb mierza
zdolnogé MPZ do rozrézniania pomiedzy znaczeniami opisanymi w wordnecie.

Poniewaz testy rodziny WBST sg ukierunkowane na mierzenie zdolno§ci do rozrézniania znaczet,
zaproponowatem réwniez prosty test doktadnosdci obeietej odwzorowania wordnetu (ang. Wordnet-based
Cut-off Rendering Test) w pierwszej wersji w pracy [88] oraz w wersji rozszerzonej w pracy [63]. Test
dokltadnosci obcietej sprawdza dla kazdego lematu X ile par na lidcie k najbardziej powiazanych z nim
lematéw pokrywa sie z parami lematow, z ktorymi X jest w jednej z relacji wordnetowych (tj. relacji
jednostek leksykalnych lub synsetéw). W pracy [63] pokazaliémy, ze obydwa typy testow, tj. WBST
oraz dokladnosci obcigtej uzupelniaja sie. Ten drugi mierzy zdolnoéé MPZ do reprezentowania relacji
wordnetowych.

Pracujgc nad jak najlepszym dostrojeniem MPZ do reprezentowania relacji wordnetowych, zauwa-
zylem, ze najwiekszym problemem jest zbyt duza zaleznodé od czesto przypadkowych réznié czestosci
wystepowania koincydencji poszczegolnych lematéw w korpusie, zob., na przyklad (Piasecki, Szpako-
wicz, and Broda, 2009) i [88]. Szczegdlnie jest to uciazliwe w przypadku rzadszych lematéw, gdzie
liczba cech je opisujacych jest czesto ograniczona do kilkunastu i pojawianie sig wsréd nich kilku cech
przypadkowo czestszych lub przypadkowych ze swojej natury moze generowaé powigzania z innymi
lematami, ktére nie wynikaja absolutnie z systemu leksykalnego danego jezyka. Oczywiscie, prymar-
nym zrédlem tego problemu jest niedostatek danych: zbyt mala liczba wystapieni okreslonych lematéw
oraz zbyt mala reprezentatywnoéé korpusu. Poprawienie tego jednak jest bardzo trudne, bo lematy o
nizszej czestodci dominuja w Stowosieci, zob. [40], i bedg dominowaly w kazdym wigkszym wordnecie.
Skoro nie mozna usunaé samych przyczyn problemu, zaproponowalem dwa rézne podejécia tagodza-
ce jego skutki. W pierwszym, nazwanym transformacja rangowa (ang. Rank-Based Transformation)
[10], (Piasecki, Szpakowicz, and Broda, 2009), warto§ci cech sa zastgpowane odwrotnoseia rang ich
istotnosci w rankingu obcietym dla danego lematu X. Ranking ma charakter porzadku czesciowego, w
ktérym cechy o zblizonych wartodciach wspétdzielg pozycje rankingowe. W rezultacie cechy o réznych
wartosciach pierwotnych, ktore wynikaja z réznic w czestosciach w korpusie, otrzymuja nowe wartosci
obrazujace ich istotnodé dla danego lematu. Metoda ta przyniosta poprawe dla lematéw czestszych
o wiekszej liczbie cech, ale nie zlagodzita problemu przypadkowych powigzari. W podejéciu drugim,
zaproponowalem idee czesciowej MPZ (ang. Partial MSR) [88], w ktérej wartosci miary sg obliczane
jedynie dla tych par lematow, ktorych wektory wspoéldziels wystarczajaca liczbe informatywnych cech.
Dla pozostalych par lematow wartosé MPZ pozostaje nieokreslona. Minimalna liczba wspotdzielonych
cech oraz parametry algorytmu oceny ich informatywnosci moga by¢ ustalane eksperymentalnie na
wydzielonym zbiorze lematéw.

Duza zaleta MPZ jest jej kompletnogé, tzn. miara jest w stanie przypisaé wartos$é powigzania seman-
tycznego dla kazde] pary lematoéw jakie wystepuja w korpusie. Jednak w przypadku rzadszych lematéw
oraz wartodci obliczonej dla pary: czesty lemat — rzadki lemat wartosci te mogg byé mylace. Wartosci
MPZ nie moga byé rowniez bezpodrednio interpretowane w kategoriach relacji leksykalnych-semantycznych.
Posréd k lematdw najbardziej powiazanych z lematem X, jedynie mala cze$é tych powiazan repre-
zentuje okreslone relacje, co pokazaliémy w wielu badaniach, na przykiad czy [63]. Oznacza to, ze
wykorzystanie MPZ jako rédla wiedzy do rozbudowy wordnetu nie jest oczywiste.

W pracy [11] rozszerzylismy algorytm Clustering by Committee (Broda, Piasecki, and Szpakowicz,
2010). W jego nowej zaproponowanej przez nas wersji zostal on réwniez dostosowany do specyficznych
cech MPZ dla jezyka polskiego oraz systemu SuperMatriz. Algorytm w kilku kolejnych iteracjach wy-
dobywa z MPZ grupy silnie semantycznie powigzanych lematéw oraz stopniowo koryguje je i ogniskuje
wokél potencjalnych znaczen budujac grupy lematéw przypominajace synsety. Ujawnia sie tutaj kolejne
silne ograniczenie MPZ 1 semantyki dystrybucyjnej w ogolnosci. Poniewaz modele semantyki dystry-
bucyjnej oparte sa na analizie statystycznej, konteksty wystepujgce czesciej, a tym samym czestsze
znaczenia, dominuja w masie danych. W rezultacie wektory dla polisemicznych lematéw reprezentuja
zwykle co najwyzej kilka, najczesciej 2-3, z wielu mozliwych znaczen. Widaé¢ to w analizie recznej
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k = 100 lematéw najbardziej powigzanych z danym lematem, na przyktad (Piasecki, Szpakowicz, and
Broda, 2009). Dotyczy to réwniez obecnie popularnych modeli opartych na zaglebieniach stéw, na pray-
ktad zob. wyniki testow w naszej pracy [63]. Ograniczenie to jest na tyle silne, ze doszedtem do wniosku,
iz nalezy poszukaé jeszcze alternatywnych zrédel wiedzy o relacjach leksykalno-semantycznych, ktére
potencjalnie uzupelniltyby niepelny obraz wyrazany przez MPZ.

W oparciu o nasze prace nad wydobywaniem znaczeri na podstawie reprezentacji dystrybucyjnej,
opracowaliémy w dalszej kolejnodci metode wydobywania znaczeri leksykalnych bezposrednio z danych
korpusowych przy pomocy grupowania kontekstéw. Nastepnie jadra grup byly wykorzystane do kon-
strukeji zespoléw klasyfikatoréw do rozpoznawania tych znaczeit w tekstach [5]. Badania te staly sig
podstawa rozprawy doktorskiej jednego z kluczowych dwezesnie cztonkow mojego zespolu badawczego
dr inz. Bartosza Brody.

4.4.3. Wzorce leksykalno-syntaktyczne w wydobywaniu relacji

Hearst [24] pokazala, Ze przy pomocy stosunkowo prostych wzorcéw o sile ekspresji wyrazen re-
gularnych, odwolujacych sie do tekstu anotowanego na poziomie wiasnogei morfosyntaktycznych i
prostego, plaskiego podziatu na cafostki®® mozna wydobyé pary lematéw, ktérych znaczenia sa w
okreglonej relacji. Wzorce moga byé zapisane przy pomocy wyrazei regularnych uruchamianych na
symbolicznej reprezentacji anotowanego tekstu. Wzorce Hearst opierajac sie na identyfikacji w tekscie
wybranych elementéw leksykalnych (takich jak czasowniki, partykuly i spéjniki), wybranych wlasnogci
gramatycznych (na przyklad czedci mowy) oraz fraz wybranych typéw (na przyklad prostych fraz
rzeczownikowych). W kazdym wzorcu dwa wyrdznione elementy struktury zdania — rzeczowniki lub
proste frazy rzeczownikowe — sg identyfikowane jako polaczone okreslona relacja. Hearst przebadala
eksperymentalnie jedynie siedem zaproponowanych przez siebie wzorcéw dla hiperonimii. Pokazata, ze
wzorce tego typu charakteryzuja, sie do$é wysoka dokladnoscia, ale ograniczong kompletnodcia.

Jako uzupelnienie dla metod semantyki dystrybucyjnej przeanalizowalem kilkadziesiat potencjal-
nych wyznacznikéw leksykalno-syntaktycznych relacji hiperonimii. Podobnie jak w przypadku metod
dystrybucyjnych analiza struktury zdania zostala oparta jedynie na ograniczeniach zapisanych w jezyku
JOSKIPI (z mojego tagera TaKIPI). Wickszos¢ wyznacznikéw okazala sig¢ byé malo produktywna, gdy
zostala rozbudowana do wzorcéw o dobrej doktadnosei. Ostatecznie kilka wzorcéw zostalo uznanych za
godne uwagi jako Zrodla wiedzy. Wyniki zostaly przedstawione czesciowo w [54] oraz w pelnej formie w
rozdz. 4 monografii (Piasecki, Szpakowicz, and Broda, 2009). Niestety wzorce tego typu zaleza bardzo
od wystepowania w tekécie dodé specyficznych zdan o charakterze definiujacym. Mozna je znalezé w
tekstach informacyjnych, na przykiad pochodzacych z Wikipedii, ale w tekstach beletrystycznych wy-
stepuja rzadko i bardzo czesto w sposéb mylacy, na przyklad odnoszg sie do akcydentalnego znaczenia
metonimicznego, wyrazajac poréwnanie lub metafore. Ze wzgledu na ograniczong, czestosé wystepowa-
nia par lematéw dopasowanych do wzorcow, proby filtrowania wyniku zastosowania wzorcow poprzez
czestodé wydobycia okrelonej pary lematéw lub jej potwierdzenie przez wiecej niz jeden wzorzec przy-
nosza poprawe dokladnosci, ale za cene bardzo dramatycznego spadku liczby wydobytych par lematéw.
W praktyce wzorce te dajg cenne wyniki, ale gdy sa zastosowane do tekstow okreslonego typu i brana
jest pod uwage kazda wydobyta para. Po rozszerzeniu wzorcéw o wykorzystanie elementéw struktury
tekstu, na przyklad artykutow z Wikipedii, otrzymalem réwniez dobre rezultaty w wydobywaniu par
meronimicznych z Wikipedii [66].

Wizorce leksykalno-semantyczne tworzone recznie osiggaja stosunkowo wysoks dokladnosé dzieki
swojej szczegdlowoscl, a przez to niskiej kompletnodci. Kompletno$é mozna tatwo zwickszyé poprzez
uproszczenie i uogblnienie wzorcéw, ale to z kolei spowoduje dramatyczny spadek doktadnodci. Roz-
wigzaniem moze byé uzycie wielu prostszych, bardziej ogdlnych wzorcéw 1 wydobycie par lematéow
potwierdzonych jedynie przez co najmniej kilka wzorcéw. Pantel and Pennacchiotti [51] zaproponowali

38 Calostki odpowiadaja gtownym skiadnikom zdania, tzw. ang. chunks, czyli w pewnym uproszczeniu proste frazy
(z wylaczeniem nieuzgodnionych fraz modyfikujacych, np. fraz przyimkowych)
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algorytm Espresso oparty na idei zdalnego nadzoru (ang. remote supervision), w ktérym na poczatku
recznie definiowana jest poszukiwana relacja poprzez kilkadziesiat przykladowych par lematéw po-
zostajacych w tej relacji, a nastepnie algorytm iteracyjnie generuje i wydobywa uogoélnione wzorce
leksykalno-syntaktyczne pokrywajace pary lematéw pozostajace w relacji. PéZniej za pomocg wydoby-
tych wzorcéw wydobywa kolejne pary i proces jest rekurencyjnie powtarzany. Zaréwno wydobyte wzor-
ce, jak i pary lematéw s oceniane na podstawie czestosci wystepowania w korpusie 1 silty powiazania ze
wzorcami/parami oraz wartodciami ich oceny. Zainspirowani tym algorytmem zaproponowaliémy jego
nowa, rozszerzong wersje o nazwie Estratto (Kure, Piasecki, and Szpakowicz, 2010). Przede wszystkim
uogdlnilismy algorytm, uniezalezniajac go od dostepu do wyszukiwarki internetowej o duzym pokryciu,
poniewaz takie wyszukiwarki sa w wiekszodci produktami komercyjnymi o ograniczonej dostepnosci dla
badan. Ponadto uniezaleznili§my réwniez algorytm od dostepnosei plytkiego parsera (tzw. chunkera),
ktérego nie bylo dla jezyka polskiego. Wymagalo to zmiany algorytmu wydobywania i uogdélniania
wzorcow. Sama reprezentacja wzorcow zostala zaprojektowana w Estratto tak, aby maksymalnie wyko-
rzystaé ograniczong dostepng technologie dla jezyka polskiego, czyli gtéwnie tager oraz pierwsze wersje
Stowosieci (jako zrédlo wiedzy) oraz aby dostosowaé wzorce do specyficznych cech jezyka polskiego, tj.
bogatej morfologii oraz stabo ograniczonego szyku zdania.

W zastosowaniach praktycznych proces Espresso/Estratto najczedciej nie osigga zbieznogci do sta-
bilnych zbioréw wzorcéw i wydobytych par. Dlatego tez konieczne bylo okreslenie z gory liczby iteracji
algorytmu. Fstratio wydobywa liste par lematéw jako reprezentujacych relacje zadang na poczatku
poprzez pary przykladowe. Do kazdej pary przypisana jest wartosé jej oceny (z koricowej iteracji), co
umozliwia zdefiniowanie rankingu i kryterium odciecia na poziomie minimalnej wartosci oceny par.

Espresso/Estratto okazal si¢ podatny na zjawisko dryftu pojeciowego. W ciggu kolejnych itera-
cji wydobywane pary moga odbiegaé od relacji wyrazonej przez pary przykladowe. Odkrylismy, ze
bardzo uwaznie trzeba podejs¢ do dobrania par przykladowych, poniewaz ukierunkowuja one proces
wydobywania oraz parametréw algorytmu, por. (Kurc, Piasecki, and Szpakowicz, 2010). Zaréwno pary
przyktadowe jak i wartosci parametréw (na przyklad progi odciecia) powinny byé dobierane w odnie-
sieniu do korpusu, na ktérym jest uruchamiany algorytm. Pomimo ujawnionych wad, Estratto wykazal
sie dobrym stosunkiem precyzji do kompletnosci i umozliwit wydobycie kilkudziesieciu tysigcy par z
korpusu o wielkosci ok. 800 mln. segmentéw (Piasecki, Szpakowicz, and Broda, 2009).

4.4.4. Algorytmy maszynowego uczenia w rozpoznawaniu relacji

MPZ opisuje numerycznie blisko§¢ semantyczng lematow. Udalo nam sie ukierunkowaé jej wartodci
na pozytywna korelacje z relacjami leksykalno-semantycznymi, ale ciggle MPZ nie zapewnia wyraznego
kryterium w identyfikacji instancji relacji (tj. par lematow). Wzorce reczne zapewniajg duza doktadnosé,
ale malg kompletnodé, a pary wydobywane przez Estratto wykazuja w pewien sposéb niejednoznaczny
opis danej relacji. Jednak w korpusie mozna zaobserwowadé cechy, ktére wskazuja zaréwno na cechy
semantyczne zarébwno lematu, jak i na rodzaj opozycji semantycznej pomiedzy dwoma lematami, na
przyktad liczbe i ogdlnosé cech modyfikujacych dany rzeczownik (wskaznik ogélnosci), wystepowanie
danego rzeczownika jako dopeiniaczowy modyfikator innego (potencjalny sygnal skladania sie), wza-
jemne pokrywanie sie cech dwéch rzeczownikdw itd., por. (Piasecki, Stanistaw Szpakowicz, and Broda,
2008). Na tej podstawie zidentyfikowalem 17 cech opisujacych zaréwno pojedyncze lematy jak i pary
lematéw, ktére wyliczane sa na podstawie dystrybucji tych lematéw w korpusie. Czesé z nich pokrywa
sie z informacja wykorzystywana w budowie MPZ, ale réwniez w tych przypadkach cechy uwypuklaja
wybrane aspekty semantyczne.

Na podstawie zdefiniowanych cech zbudowali§my wektory opisujace pary lematéw. Pary treningo-
wo-testowe zostaly pobrane z pierwszego prototypu Stowosieci (a wiec zasobu o bardzo ograniczonym
rozmiarze i pokryciu). Wektory opisujace zostaly wyliczone na podstawie wczesnej wersji Korpusu
Stowosieci, obejmujacego wtedy ok. 700 mln. segmentéw. Na tym zbiorze zastosowaliémy wybrane
algorytmy maszynowego uczenia sie, w tym C4.5 i przetestowaliémy je wedlug schematu dziesie-
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ciokrotnej walidacji krzyzowej. Pomimo szeregu ograniczen: stosunkowo malego korpusu, weczesnego
prototypu Stowosieci 1 nieduzego zbioru treningowo-testowego osiggneliSmy bardzo dobre wyniki w
rozpoznawaniu lematéw powigzanych blisks relacja w strukturach wordnetu, tj. hiperonimia lub me-
ronimia, w odleglogei do 2 tukéw hiperonimicznych na poziomie 80% doktadnogci i 70% kompletnosei,
por. (Piasecki, Stanistaw Szpakowicz, and Broda, 2008). Relacja zdefiniowana w taki sposéb moze
sie wydawadé zbyt ogélna, ale dla lingwistéw jest to cenna wskazdéwka, poniewaz zaweza poszukiwania
miejsca w wordnecie dla nowej jednostki leksykalnej dla nowego lematu®*,do istniejacego juz lematu,
z ktérym nowy ma byé powiazany $ciezka o dlugosci do dwdch tukéw grafu hiperonimii lub jednego
meronimii/holonimii jest bardzo cenng wskazowka, dla lingwistéw, bo bardzo zaweza obszar wordnetu,
w ktérym nalezy poszukiwaé miejsca dla nowej jednostki leksykalnej, por. (Piasecki, Szpakowicz, and
Broda, 2009).

Duza liczba zdefiniowanych cech wyliczanych z coraz to wiekszych wersji Korpusu Stowosieci dla
coraz to wiekszych zbioréw treningowo-testowych nastreczala szereg probleméw obliczeniowych. Me-
tody semantyki dystrybucyjnej dokonujgce redukeji wymiardéw przestrzeni reprezentacji znaczen, na
przyklad word2vec, skutkuja swoista kondensacja reprezentacji semantycznej lematu w wektorze o
ograniczonym rozmiarze. W szeregu prac pokazano, Ze za pomocg operacjl arytmetycznych na wek-
torach mozna wyodrebnié z wektoréw dla konkretnych lematéw skladniki odpowiadajace reprezen-
tacji okreslonych aspekiéw semantycznych opozycji pomiedzy lematami, na przyktad zenskosci, jak
w parze krol i krolowa. Wiele prac nad wykorzystaniem wektoréw lematéw jako podstawy opisu par
treningowo-testowych w algorytmach rozpoznawania relacji semantycznych za pomocs maszynowego
uczenia przynosilo sprzeczne rezultaty. Obok podej$é uzyskujacych bardzo zachecajace wyniki poja-
wily sie wplywowe prace sugerujace, Ze na podstawie par wektordéw i wynikéw operacji na nich (na
przykiad réznicy) algorytm nie uczy si¢ rozpoznawania relacji semantycznej, a jedynie faktu, ze czedé
lematow reprezentuje bardziej ogoélne — prototypowe pojecia. W pracy [12] pokazaliémy w oparciu o
modele wektorowe wydobyte z bardzo duzego Korpusu Stowosieci 10.0 (obejmujacego ponad 4 mld.
segmentéw) oraz pary treningowo-testowe wydobyte ze Stowosieci 3.2, ze na podstawie wektorowej
reprezentac]i jest mozliwe rozpoznanie relacji hiperonimii/hiponimii laczacych pary lematéw. W opar-
ciu o pracg |[21] treningowo-testowe pary lematéw: {X,Y) sg reprezentowane jako réznice wektoréw
dystrybucyjnych: x — y. Dodatkowo wektory réznicowe przykladéw treningowych sg grupowane do k
grup (gdzie k jest parametrem algorytmu). Grupowanie ma na celu uwzglednienie cech wprowadzanych
przez dziedziny semantyczne, do ktérych przynaleza lematy. Nastepnie dla kazde] grupy z osobna jest
konstruowany osobny klasyfikator. W trakcie testéw para lematéw jest uznawana za reprezentacje
wydobywanej relacji, jezeli chociaz jeden z klasyfikatoréw zwrécil pozytywny wynik. Na potrzeby eks-
perymentéw zbiory treningowo-testowe zostaly zbudowane w taki sposéb, aby wykluczyé przypadek
uczenia sie przez klasyfikatory rozpoznawania prototypowych elementéw, na przykiad pary testowe nie
przecinaly sie z treningowymi oraz do negatywnych par testowych zostaly wtaczone pary skonstru-
owane w taki sposéb, ze oba elementy pochodza z réznych par pozytywnych. W przeprowadzonych
eksperymentach uzyskaliémy bardzo pozytywne wyniki dla rozpoznawania hiperonimii, tj. miare F na
poziomie 0,8, zob. [12]. Poniewaz nasze eksperymenty zostaly przeprowadzone w analogiczny sposdb
do wielu eksperymentéw raportowanych w literaturze, ale na o wiele wigkszych i bardziej ztozonych
danych treningowo-testowych (dzieki Stowosieci dysponowaliémy duzo wigkszym wordnetem o znacznie
glebszej hierarchii hiperonimii, a takze znacznie wickszym korpusem tekstéow), to osiggniete wyniki sg
bardzo silnym argumentem za tym, ze wektory dystrybucyjnej reprezentacji znaczenia mogg byé sku-
tecznie uzyte do opisu opozycji znaczeniowych odpowiadajacych relacjom leksykalno-semantycznym.
Co wigeej uzyskaliSmy réwniez bardzo pozytywne wyniki dla znacznie trudniejszej relacji jaka jest
meronimia.

34 Nowego lematu czyli jeszcze nie opisanego w strukturze wordnetu.
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4.5. Rozpoznawanie i klasyfikacja relacji derywacyjnych jezyka polskiego

Jezyk polski podobnie jak inne jezyki stowianskie jest jezykiem o bogatej fleksji i stowotworstwie.
Mozna wyréznié kilkadziesiat typow relacji stowotworezych. Wiele z nich posiada jasng interpretacje se-
mantyczng. Staly sig one podstawa do zdefiniowania szeregu cennych relacji relacji leksykalno-semantycznych,
takich jak zenskodé, augmentatywnosé (np. zgrubienia i zdrobnienia), mieszkaniec, zob. [37|, pary aspek-
towe czasownikéw, zawieranie roli: agent, narzedzie, miejsce itp. mulliplikatywnodé (powtarzanie lub
dystrybuowanie akeji), zob. [38, 16] czy stan/cecha, zob. [46]. Wzbogacajg one opis znaczen w Slowosieci
oraz zwickszaja gestosé grafu wordnetowego. Relacje motywowane stlowotwérezo mozna znalezé w wiek-
szoéci wordnetow, jednak Stowosied wyrdznia sie pod wzgledem ich liczby, réznorodnosci, pokrycia ich
opisu (tzn. liczby instancji) oraz precyzji ich definicji i konsekwentnie semantycznego charakteru tych
relacji (na przyklad w niektérych wordnetach odnotowywane sg relacje na zasadzie zwigzku pomiedzy
formami). Opis relacji motywowanych slowotwérezo ujety w Stowosieci ma duzy wplyw na badania i
rozwd] wordnetéw w zakresie opisu powigzan morfosemantycznych, co przejawia sie stosunkows duzg
liczba, cytowan naszych prac z tego zakresu.

Wystagpienia relacje wordnetowych motywowanych stowotwoérczo sg sygnalizowane na poziom zwiaz-
kéw pomiedzy formami lematéw poprzez prefiksy i sufiksy stowotwéreze oraz tzw. wymiany wewngtrzte-
matowe. Jednak te morfologiczne §rodki wyrazu nie sg jednoznaczne, tzn. wiele relacji stowotworczych
jest wyrazanych poprzez identyczne afiksy, np. prefiks -ka pojawia sie zaréwno dla form zenskich
(aktorka) i dla roli narzedzia wiertarka. Ponadto zdarzaja sie pozorne zwiazki stowotwoércze pomiedzy
lematami, na przyklad pierwiastka nie jest Zeriskg forma od pierwiastek. Dlatego poprzestawanie na
poréwnywaniu form lematéw generuje potencjalne bledy. Co wiecej relacje leksykalno-semantyczne
motywowane stowotworezo sg zdefiniowane dla okreslonych znaczent leksykalnych. Jezeli dwa powia-
zane stowotwoérczo lematy majg wiecej niz jedno znaczenie, to nie znaczy, ze odpowiednia relacja
leksykalno-semantyczna zachodzi pomiedzy wszystkimi parami znaczen leksykalnych. Aby odrzucié
pozorne zwigzki slowotworeze, a takze rozpoznaé poprawne instancje relacji konieczna jest analiza
semantyczna znaczen par lematow.

Pierwszy krok, tzn. wykrycie lub wygenerowanie par lematéw powigzanych slowotwérezo, okazat
sie by¢ tylko pozornie prostym. Dla jezyka polskiego nie istnialo bowiem zadne narzedzie jezykowe,
ani tez slownik, ktére opisywalyby dla danego lematu jego baze derywacyjng lub derywaty danego
lematu, jezeli takowe istnieja. Dla wielu jezykéw stowiariskich, na przyklad [106] dla jezyka czeskiego,
powstaly analizatory zwiazkoéw slowotworczych, ktore sg oparte na skomplikowanych systemach regul
1 wzorcow tworzonych recznie. Osiagaja one bardzo wysoks jakodé, ale ich zbudowanie wymaga bardzo
duzych nakladéw roboczych. Dla jezyka. polskiego podobny system lub stownik nie istnial w momencie
rozpoczynania prac. Przeniesienie systemu regul stowotworezych z innego jezyka slowianskiego na je-
zyk polski nie jest operacja, prostg i prawdopodobnie nie zmniejszyloby nakladéw pracy wymaganych
do zbudowania analizatora stowotwoérczego dla polszezyzny. Nie dysponujac odpowiednimi naktadami
roboczymi zdecydowalem sie na opracowanie metody pélautomatycznej budowy analizatora stowotwor-
czego. Podstawg byt czesciowy opis relacji leksykalno-semantycznych motywowanych slowotworczo w
Stowosieci wersji 1.5 oraz opracowany przeze mnie wezesnie Odgadywacz morfologiczny [72]. Celem bylo
wykorzystanie mechanizmu uczenia sie sufikséw przez drzewo o tergo wewnatrz Odgadywacza. Poniewaz
reguly stowotwdreze czesto obejmuja przeksztalcenia form wykraczajace poza afiksy, w oparciu o zbibr
potencjalnych wymian wewnatrztematowych zestawiony przez dr. Marka Maziarza, [77], wprowadzitem
mechanizm wstepnego dopasowywania derywatu i jego bazy derywacyjnej poprzez automatycznie usta-
lang i stosowang sekwencje wymian. Ostatecznie, dla kazdego przykladu uczacego, tj. pary lematow ze
Stowosieci, ustalana jest najpierw sekwencja wymian i kierunek najlepszego dopasowania: od poczatku
lub kotica, a nastepnie przetworzona para jest podawana na wejdcie mechanizmu uczenia Odgadywacza.
W rezultacie automatycznie pozyskane regulty stowotwédrcze skladaja sie z: informacji o kierunku do-
pasowania, sekwencji wymian oraz afiksu ustalonego przez Odgadywacz [76]. Skonstruowany w sposéb
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automatyczny Derywator osiagnal dobrg dokladnosé i kompletno§é rozpoznawania powiazan stowo-
tworczych przy ograniczonych naktadach roboczych na jego konstrukeje. Zaproponowana przeze muie
polautomatyczna konstrukeja ulatwilta jego dalszy rozwdj poprzez powickszanie bazy przykladéw par
lematéw powiazanych stowotwérczo. Do poprawy jakosci dziatania Derywatora mozna tez zastosowad
filtrowanie wynikéw w oparciu o wzorce morfosyntaktyczne (specyficzne dla okreslonych zwigzkéw
stowotwérezych) — stosowane dla lematéw rozpoznanych przez analizator morfologiczny Morfeusz [105]
— oraz filtry semantyczne oparte na dziedzinach semantycznych i strukturze hiperonimicznej Stowosieci
— stosowane dla lematéw opisanych juz w Stowosieci.

Ze wzgledu na wspomniang juz niejednoznacznodé wyrazania powiazan stowotwérezych na poziomie
morfologii, zaproponowalem metode semantycznej analizy potencjalnych instancji relacji generowanych
przez Derywator, przy pomocy zespotu klasyfikatoréw wytrenowanych w oparciu o przykladowe in-
stancje relacji ze Stowosieci oraz wiedze pozyskang z duzych korpuséw tekstéow. Problem rozpoznania
relacji semantycznej wiazacej dwa slowa jest jednym z dobrze znanych probleméw w ramach lingwi-
styki informatycznej. Tutaj mamy jednak do czynienia z jego trudniejsza wersja, ktéra jest rzadko
podejmowana w literaturze. Derywat i jego baza derywacyjna niezwykle rzadko pojawiaja sie zaréwno
w tych samych zdaniach w tekécie, jak réwniez w prostszych konstrukecjach jezykowych. Oznacza to,
ze trudno jest wydobyé cechy lingwistyczne, ktére bezpodrednio charakteryzowataby ich wzajemng re-
lacje semantyczng. W przypadku wiekszosei relacji relacji studiowanych w literaturze, powiazane nimi
stowa wystepujg w bliskich kontekstach w korpusie. W przypadku relacji motywowanych slowotwérezo
konieczne jest zbieranie z korpusu cech charakteryzujgcych kazdy lemat z osobna, a nastepnie ustalanie
ich wzajemnej relacji w oparciu o analize ich reprezentacji. Po wstepnych podejéciach [76], w pracy [78]
przyjeliémy szeroki zbidr cech opisujacych konteksty wystapieri tozsamy z cechami uzywanymi wezesniej
do konstrukeji miar powigzania znaczeniowego, np. (Piasecki, Szpakowicz, and Broda, 2009). Nastepnie
macierz koincydencji lematow i cech zostala poddana transformacji LDA redukujacej wymiar. Dodat-
kowo kazdy lemat zostal opisany przy pomocy sumy zbioru jego analiz morfologicznych, dlugoéci formy
oraz odleglodci Levenshteina pomiedzy danym lematem a kazdym z k = 200 najczestszych sufikséw,
wyznaczonych na podstawie analizy automatu wewnatrz Derywatora. Osiggneliémy bardzo dobre wy-
niki dzialania zespotu klasyfikatorow dla kilkunastu najczestszych relacji motywowanych stowotwérczo:
doktadnodé w przedziale [70 — 95]%, kompletnodé [62 — 98]% oraz miare F [66 — 97]%.

Calogé systemu, Derywator oraz semantyczny filtr, zostala wdrozona w ramach prac nad Stowo-
siecig, do generowania potencjalnych instancji relacji motywowanych stowotwérezo, ktére pdzniej byty
oceniane recznie przez leksykografow przed wlaczeniem do Stowosieci.

4.6. Automatyczne rozszerzanie wordnetu w oparciu propagacje aktywacji

W wyniku przedstawionego powyzej konsekwentnie realizowanego programu badawczego, opraco-
wali§my system narzedzi do wydobywania z korpusu wiedzy, dotyczace] znaczen reprezentowanych
przez lematy oraz wiazacych je relacji leksykalno-semantycznych. Z natury rzeczy rezultaty poszcze-
gbélnych narzedzi maja régzny charakter (na przyktad symboliczny, numeryczny lub probabilistyczny), sa
czeSciowe 1 obarczone czesto wysokg niepewnoscia. Na potrzeby dalszych rozwazait bedziemy nazywad
rezultat zwrocony przez pojedyncze narzedzie Zrédtem wiedzy. Pojedynczy lemat X moze byé opisany
przez kilka zrédet wiedzy. Interesujacym wyzwaniem badawczym okazalo sie automatyczne okreslenie
opisu danego lematu X w strukturze wordnetu w oparciu o wydobyte zrodla wiedzy.

Gléwnym celem opracowanej metody bylo zapewnienie automatycznego wsparcia przy budowie
wordnetu, szerzej, leksykalnej sieci semantycznej. Poniewaz jako§é wordnetu byla zawsze absolutnym
priorytetem dazylem do opracowania rozwigzan polautomatycznych, czyli wspierajacych prace leksyko-
grafow, ktorych decyzje byly zawsze ostateczne. Po wstepnej analizie zdecydowalem sie, aby skoncentro-
waé wysilek nie na tyle na metodzie automatycznej konstrukeji wordnetu, co na metodzie automatycz-
nego rozszerzania wordnetu o nowe lematy i znaczenia. Byly po temu dwa istotne powody. Po pierwsze,
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na szczycie hiperonimicznej hierarchii w wordnecie znajdujg sie znaczenia bardzo abstrakecyjne i ogélne,
ktore byloby bardzo trudno automatycznie opisaé na podstawie danych korpusowych. Ponadto decyzje
odnosnie struktury wordnetu na tych poziomach ksztaltuja calo§é struktury wordnetowej, wyrazaja
pewna, koncepcje leksykograficzng i nie da sie ukryé, ze sg w pewnym stopniu subiektywne. Po drugie,
gbrna. czesé struktury wordnetu jest budowana recznie na dogé wezesnym etapie konstrukeji jako czesé
procesu koncepcyjnego. To, co zajmuje gros czasu i wysitku, to rozbudowa sieci o dziesigtki tysiecy
znaczen leksykalnych. Przyjeta przeze mnie perspektywa jest réwniez rzadko spotykana w literaturze.
Wiekszoséé zaproponowanych metod, w odréznieniu od podejécia opracowanego przeze mnie, to metody
automatycznej konstrukcji sieci semantycznych, ktére byly oceniane przez poréwnanie z wordnetami,
ale nie byly stosowane w praktyce leksykograficznej jako narzedzie wspierajace budowe sieci.

Wiekszo§é czotowych metod automatycznej konstrukeji sieci semantycznej mozna podzielié na dwie
gléwne grupy:

— oparte na wzorcach leksykalno-syntaktycznych,
— oparte na reprezentacji probabilistycznej powigzan znaczeniowych.

Metody z pierwszej grupy sa stosowane najczesciej w obszarze uczenia sie lub wydobywania on-
tologii z tekstéw 1 wykazuja wszystkie ograniczenia i wady metod opartych na wzorcach, o ktérych
wspomnieliSmy w sekeji 4.4.3. Moga by¢ stosowane tylko dla tekstéw o charakterze informacyjnym.
Podejscia z drugiej grupy wymagaja duzych ilosci danych do wiarygodnego oszacowania rozkladéw
prawdopodobietistw. W przypadku rozszerzania wordnetu o coraz to rzadsze lematy jest bardzo trud-
no zapewnié¢ tak duze ilosci danych tekstowych, pomimo iz Korpus Stowosieci osiagnal wielkosé po-
nad 4 miliardéw segmentéw w wersji 10 (zbudowanej na potrzeby konstrukeji Stowosieci 4.0). Majac
$wiadomodé powyzszych ograniczen, opracowalem metode pélautomatycznego rozszerzania wordnetu
o charakterze heurystycznym, ktéra umoziliwia wykorzystania bardzo heterogenicznych i czedciowych
zrodel wiedzy. Finalna postaé algorytmu zostala nazwana Paintball (Piasecki, Ramocki, and Kalifiski,
2013), natomiast wczedniejsze wersje rozwojowe, [60, 61] i (Piasecki, Szpakowicz, and Broda, 2009),
funkcjonowaly najczesciej jako Wordnet Weaver, czyli system wspomagajacy prace leksykograféw (byly
zaimplementowane w nim).

Wejsciem do algorytmu Paintball jest zbiér lematéw, ktore nie sy jeszeze opisane w wordnecie3d.
Jego zadaniem jest wskazanie dla kazdego lematu X synsetéw w strukturze wordnetu, do ktorych
powinny byé¢ przypisane poszczegdlne jednostki leksykalnego reprezentujace znaczenia lematu X jako
elementy danego synsetu lub jako nowe synsety powigzane z istniejacymi jedna z relacji synsetow.
Przyjatem zalozenie, Ze kazde Zrodlo wiedzy wydobyte z korpusu moze byé przedstawione jako zbior
trojek: (X, Y, w;), gdzie X to jeden z lematéow wejéciowych, Y; to lemat juz obecny w strukturze
wordnetu, a w; waga — wartosé z przedziatu (0, 1] — prazypisana do danej pary. Algorytm nie zaktada
zadnej okresdlonej interpretacji Zrodlowej wag. Zaktadamy, ze wagi okreslaja w pewien sposéb silte
powigzania semantycznego pomiedzy X i Y;. Waga liczbowa moze byé réwniez przypisana do calego
zrédia wiedzy charakteryzujac globalnie jego jakosé lub poziom ufnosei.

W skrocie, Painthall jest oparty na ogélnym schemacie propagacji pobudzenia w sieci, tu grafie
relacji wordnetowych, zob. (Piasecki, Ramocki, and Kaliniski, 2013). Dla wejéciowego lematu X kazda
pojedyncza trojka, w ktérej X wystepuje to pojedyncza ‘kropla farby’, ktéra upuszczona (lub rzucona)
na sieé¢ rozplywa sie wzdluz tukéw relacji. W kazdym wezle grafu odklad si¢ czesé pobudzenia. Proces
rozchodzenia sie pobudzenia koniczy sie, gdy jego propagowana czeéé spada ponize] przyjetej wartosci
granicznej (parametr algorytmu). Dla danego X na sie¢ wrzucane sa kolejne pobudzenia wejgciowe i ich
wartosci sg sumowane w wyniku propagacji w poszezegbdlnych weztach. Semantyczna interpretacja grafu
wordnetowego znalazla swoje odzwierciedlenie we wprowadzonych pojeciach impedancji i transmitancji.
Pierwsze z nich jest reprezentowane jako wagg tuku grafu zalezna od relacji wordnetowej jaka jest

35 Algorytm moze byé zastosowany do lematéw juz opisanych, czgéciowo lub calkowicie, w wordnecie. Wtedy jego
dzialanie moze by¢ narzedziem diagnostycznym. Wskaze brakujace znaczenia lub opisy znaczent rézne od juz wprowa-
dzonych.
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reprezentowana przez dany tuk, na przyktad powigzania hiperonimiczne maja nisks impedancje, dzieki
czemu duza ilo§é pobudzenia przeplywa przez nie w gére struktury hiperonimicznej. Drugie pojecie —
transmitancja — jest okreslona dla par relacji wordnetowych i wyraza do jakiego stopnia pobudzenie
moze przepltywaé na styku tukéw reprezentujacych rézne relacje. Dzigki transmitancji mozna wpltywadé
na ksztalt Sciezek, przez ktoére jest propagowane pobudzenie, na przykiad blokowaé przejécia pomiedzy
hiperonimig, i antonimig lub tez ostabiaé mozliwosci propagacii poprzez dtugie taicuchy meronimiczne.

Zastosowany w Paintball algorytm propagacji jest stosunkowo prosty, jednak badania eksperymentalne,

w ktorych poréwnaliSmy go z innymi algorytmami propagacji, w tym rekurencyjnymi, na przyklad

PageRank, pokazalty wyzszodé mojego oryginalnego rozwiazania. Prawdopodobnie spowodowane jest

to naturg zadania oraz semantyka struktury grafowej wordnetu.

Dila kazdego analizowanego lematu X, Paintball dziata w dwdch etapach. W pierwszym nastepuje
propagacja pobudzenia i ustalane sg stany wezléw grafu. W etapie drugim wyznaczane sa spéjne
podgrafy, w ktoérych wszystkie wezly wykazuja wynikowe pobudzenie powyzej okreslonego progu (pa-
rametr metody). Nastepnie dla kazdego wyznaczonego podgrafu okredlany jest wezet o maksymalnym
pobudzeniu i na podstawie tych wartosci wyznaczane sg podgrafy najlepiej dopasowane do X.

Podgrafy wyznaczone przez Pointball dla lematu X sg nastepnie prezentowane interaktywnie leksy-
kografom w systemie Wordnet Weaver (Piasecki, Szpakowicz, and Broda, 2009) w oparciu o opracowang
przeze mnie wizualizacje i projekt interfejsu uzytkownika. Kazdy podgraf opisuje potencjalng jednostke
leksykalng dla X, czyli potencjalne znaczenie X ustalone przez Paintball w odniesieniu do zrodel wiedzy
wydobytych z korpusu oraz aktualnej struktury wordnetu. W zamierzeniu kazdy podgraf przedstawia
obszar wordnetu, w ramach ktorego jednostka leksykalna dla X moze zostaé¢ dolaczona do jednego z
synsetéw lub tez moze zostaé utworzony nowy synset zawierajacy te jednostke i potaczony bezposrednia
relacig do jednego z synsetéw podgrafu. Zdecydowalem sie na przedstawienie sugerowanych jednostek
leksykalnych za pomocs podgraféw, a nie pojedynczych synsetéw, aby:

— pokazaé leksykografowi szerszy kontekst opisujacy sugerowane znaczenie X,

— odzwierciedli¢ niepewnos$é jaka charakteryzujg sie Zrodla wiedzy — jednoczesnie w podgrafach po-
szczegblne wezly opisane sa kolorami odzwierciedlajacymi poziom pobudzenia jaki zostal ustalony,
pozwala to na poréwnywanie réwniez podgraféw pomiedzy sobg,

— ulatwié leksykografowi podjecie decyzji edycyjnej w innym miejscu niz synset podgrafu o najwyz-
szym pobudzeniu.

Wordnet jest podwdjnym grafem o dwdch warstwach: jedng tworzy graf synsetéw powigzanych
relacjami synsetow, ale drugs tworzy graf jednostek leksykalnych powigzanych relacjami jednostek. W
kazdym wordnecie obydwie warstwy sa powiazane poprzez przynaleznosé jednostek leksykalnych do
synsetow. W wielu wordnetach warstwa jednostek jest slabo powiazana i graf ten ma mala gestosé
w sensie §redniej liczby tukéw grafu na jednostke leksykalng. W przypadku Stowosieci graf relacji
jednostek jest znacznie gestszy3%. Dlatego relacje jednostek leksykalnych sg bardzo wazne w opisie
znaczen oraz sg potencjalnie bardzo istotne dla algorytmoéw opartych na propagacji pobudzenia w
grafie. W wigkszosci metod budowy lub rozszerzania wordnetéw wszystkie operacje sg prowadzone
na grafie synsetow. Rowniez we wezedniejszych wersjach mojego algorytmu przypisanie pobudzenia i
jego propagacja odbywala sie na grafie synsetéw, a relacje jednostek leksykalnych byly heurystycznie
rzutowane na graf synsetéw, [60, 61] i (Piasecki, Szpakowicz, and Broda, 2009). Utrudnialo to jednak
efektywne wykorzystanie wszystkich relacji, dostrojenie wag, a prostota i przejrzystoié modelu gubita
sie.

Proste rozwiazanie, polegajace na przeniesieniu wszystkich relacji na poziom jednostek (na co mo-
del Stowosieci pozwala), spowodowalo, ze wygenerowany w ten sposéb jednowarstwowy graf stal sie
bardzo duzy, Sciezki bardzo wydluzyly sie, a, co za tym idzie, wzrdst znaczaco czas obliczen, co z

86 Warto réwniez przypomnieé, ze w praypadku Slowosieci nie ma réznicy w statusie ontologicanym relacji jednostek i
relacji synsetow. Te drugie sg skrotami notacyjnymi sygnalizujacymi wystepowanie okreslonej relacji pomiedzy wszystkimi
jednostkami z dwbch synsetow.
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kolei skomplikowalo to dostrajanie algorytmu. Ostatecznie przyjatem rozwigzanie posrednie, w ktérym
wordnet jest rzutowany na graf jednostek leksykalnych, ale relacje synsetu sg przypisywane jego glowie
— czyli pierwszej jednostce leksykalnej synsetu — natomiast jednostki jednego synsetu sg powigzane
skierowanymi relacjami synonimii. Mechanizmy transmitancji i impedancji zostaly wykorzystane, aby
czasami dlugie niekiedy laricuchy synonimii nie powodowaly straty pobudzenia w ramach jednego syn-
setu oraz aby nie powstawaly petle synonimiczne w ramach jednego synsetu (Piasecki, Ramocki, and
Kaliniski, 2013). Pokazalo to, ze zaproponowany stosunkowo prosty model moze byé latwo dostosowany
do réznych realizacji przetwarzania.

W literaturze bardzo trudno znalezé informacje o algorytmie wspomagajacym budowe wordnetu,
ktory byltby tak kompleksowy, w pelni zaimplementowany, wdrozony oraz opieralby swoje dziatania na
wykorzystaniu tak réznorodnych Zrédel wiedzy, na przyktad systemy wspomagajace budowe ontologii
opierajs swoje dziatanie gléwnie na wydobywaniu wiedzy za pomocg wzorcow. Algorytm Paintball (tj.
jego kolejne wersje rozwojowe) zostal zaimplementowany i wdrozony w praktyce leksykograficznej w
ramach systemu WordnetWeaver jako narzedzie wspomagajace prace leksykograféw. Wordnet Weaver
to rozszerzenie systemu WordnetLoom do rozproszonej edycji wordnetu przez zespdl leksykografow.
Dzigki temu leksykografowie moge ptynnie przejéé od prezentacji sugerowanych jednostek leksykalnych
dla lematu X do jego pelnej edycii w strukturze wordnetu. WordnetLoom wraz ze skojarzonymi narze-
dziami wspiera w pelni proces budowy wordnetu oparty na korpusie [39] i jest stosowany nieprzerwanie
od 2005 roku. Wordnet Weaver to najbardziej zaawansowane narzedzie do semantycznej eksploracji da-
nych korpusowych. Mozna byto czesto zaobserwowaé sytuacje, w ktéry znaczenia podpowiadane przez
Wordnet Weaver zwracaly uwage leksykograféw na rézne aspekty znaczeil edytowanych lematow, ktore
mogly umknaé ich uwadze. Ponlewaz Paintball opiera sie na mozliwoscl wydobycia wiedzy z korpusow,
to jego uzytecznoéé spada, gdy przechodzimy do rzadszych lematéow. Mozna bylo zaobserwowaé, ze
gdy liczba wystapien danego lematu jest nizsza niz 100, to trudniej uzyskaé jego dobry opis w Wordne-
tWeaver. Dlatego wraz z rozwojem Stowosieci (opis w wersji 4.0 siggnal rzeczownikéw wystepujacych
rzadziej niz 20 razy w dwumiliardowym korpusie) znaczenie Wordnet Weaver malalo na rzecz prostszych
narzedzi jak na przyklad systemu do wydobywania przyldadéw uzycia (oméwionych wezesniej).

Kolejne wersje algorytmu Paintball zostaly réwniez poddane ocenie empirycznej i poréwnane z
czolowymi metodami z literatury. Ocena tego typu metod nie byla jednoznaczna. Ostatecznym celem
takich algorytmoéw jest wygenerowanie rozszerzonego wordnetu. Poréwnywanie calych sieci: rozszerzo-
nej i wzorcowej jest dosé skomplikowane. Ponadto w decyzjach edycyjnych leksykograféw jest zawsze
pewien aspekt subicktywnosci®”, co rzutuje na strukture sieci. Dlatego zdecydowali$my sie dokonadé
oceny na poziomie trafnosci poszezegolnych sugestii algorytmu oraz zbioru sugestii dla poszczegdlnych
lematow. Zaproponowany zostal schemat oceny oparty na usunieciu testowego lematu X i, nastepnie,
prébie przywrdcenie informacji o nim automatycznie [60, 61] i (Piasecki, Szpakowicz, and Broda, 2009).
W pierwszym kroku dla lematu X zostaja usuniete ze struktury wordnetu wszystkie jego jednostki
leksykalne oraz nastepnie ewentualne powstale puste synsety (ktory byly singletonowe). Propozycje
algorytmu sg oceniane pod wzgledem odleglodci dolaczenia od miejsca pierwotnego jednostki leksy-
kalnej X. Proces oceny jest przeprowadzany dla kolejnych lematéw z osobna, aby poprzez usuwanie
informacji z wordnetu w jak najmniejszym stopniu zaburzaé jego strukture, ktéra jest wykorzystywana
w dziataniu algorytmu. Zaproponowana metoda oceny zostala rozwinigta do pelnej formy w pracy [4].
Od podobnych metod zaproponowanych w literaturze wyréznia sie nie tylko bardziej kompleksows i
doglebng informacja o skutkach automatycznego rozszerzania w odniesieniu do struktury wordnetu, ale
réwniez o ich znaczeniu dla leksykografa. Ocena jest przeprowadzana zaréwno na poziomie wszystkich
sugestii jak réwniez zbiorow sugestii dla poszczegélnych lematéw. W tym drugim przypadku wyrdz-
niono dwa tryby oceny sugestii, jako polozonych najblizej oryginalnych jednostek leksykalnych (im

37 Struktura wordnetu jest abstrakcja narzucona na ciaglosé systemu znaczen leksykalnych danego jezyka i na pelna,
kontekstows interpretacje mozliwych uzyé jego wyrazen. Dlatego nie mozemy oczekiwaé pelnej zgodnosci i powtarzalnogé
dziatan leksykograféw.
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proponowana jednostka leksykalna jest blizsza odpowiedniego miejsca, tym jest to wartoSciowsza suge-
stia dla leksykografa) oraz najwyzej ocenionych przez algorytm (one s proponowane jako najbardziej
wyrdzniajace sig). Poniewaz trudno zakladaé, ze wigkszo$é sugestii bedzie trafia¢ idealnie w punkt,
algorytm oceny umozliwia réwniez tryb pozytywnej oceny z dokladnogcig do dtugosci i typu Sciezki w
grafie wordnetowym laczacej sugerowane miejsce i oryginalne miejsce jednostki leksykalnej, na przyktad
rozpatrywane sg pozytywnie tylko sugestie w odleglosci do 3 tukéw wedtug Sciezki sktadajacej sie tylko
z tukéw hiponimicznych — czyli rozpatrywane sa pozytywnie tylko bardziej specyficzne sugestie niz
oryginalna jednostka leksykalna.

Zaproponowana metoda oceny moze byé dostosowywana pod katem oczekiwan leksykograféw. W
oparciu o nig poréwnali§my Paintball z czolowymi podejSciami w literaturze zaréwno dla jezyka polskie-
go [68], jak i dla jezyka angielskiego (Piasecki, Ramocki, and Kaliriski, 2013). W pierwszym przypadku
wykorzystaliSmy Stowosieé oraz duze korpusy jezyka polskiego, w drugim Princeton WordNet i korpus
Wikipedii. W poréwnaniach empirycznych szczegélng uwage poswiecilismy metodzie z prac [101] 1 [100],
ktéra nie tylko wykazywala lepsze wyniki niz metody konkurencyjne3®, ale réwniez charakteryzowala sie
kompleksowym modelem rozszerzania wordnetu, jednak opartym na zalozeniu probabilistycznego cha-
rakteru wszystkich zrédet®. Pomimo koniecznosci zastosowania ograniczonego zestawu zrodet wiedzy
- metoda |101] moze dzialaé jedynie na Zrédtach o charakterze probabilistycznym —~ uzyskaliémy wyniki
zblizone do niej dla czestych lematéw, istotnie lepsze dla rzadszych oraz wyniki znacznie lepsze jezeli
wziaé pod uwage sposéb umiejscawiania sugerowanych jednostek leksykalnych. Metoda [101] wykazuje
tendencje do ogolnego klasyfikowania nowych lematéw poprzez przypisywanie ich do bardziej ogol-
nych synsetéw wordnetu, podczas gdy Paintball proponuje dodawanie nowych jednostek leksykalnych
w bliskim otoczeniu ich oryginalnego polozenia. WykazaliSmy w ten sposéb, ze Paintball jest lepsza
podstawg do konstrukeji narzedzia leksykograficznego wspomagajacego rozbudowe wordnetu.

Ogolne uwagi o wspotautorstwie

Mam niewiele publikacji, ktérych jestem jedynym autorem. W swojej pracy naukowej kierowatem
sie caly czas ideg uprawiania nauki w sposéb bezposredni i stuzebny oddzialywujacy na érodowisko
w ktérym Zyje: naukowe, spoleczne i kulturowe. Budowa bardzo duzych zasobéw jezykowych wymaga
wspobldziatania zespolow ludzi, budowa narzedzi jezykowych wigze sie z koniecznodcig przeprowadzania
eksperymentow w duzej skali, najczedciej poprzedzonych przygotowaniem testowo-treningowych zaso-
béw jezykowych, i pdzniejszej implementac]i narzedzi na poziomie gotowosci technologicznej, umoz-
liwiajacym szerokie zastosowania. Przy ogromnej zloZzonodci problemu automatycznej analizy jezyka
naturalnego, dopiero w momencie zastosowania technologii jezykowej do rzeczywistych danych jezyko-
wych (tekstéw, dokumentéw, zapiséw wypowiedzi, wiadomoéci itd.) w praktycznym wymiarze mozna
poznaé rzeczywistg warto§é stworzonego dziela.

Poczawszy od pierwszego projektu naukowego w dziedzinie inzynierii jezyka naturalnego, w ktéry
sie zaangazowalem w roku 2005, konsekwentnie budowalem i utrzymywalem powiekszajacy sie zesp6i
naukowy, ktéry umozliwil nam zmierzenie sie z wyzwaniami ograniczajacymi rozwdj tej dziedziny w
Polsce. Ogromna wickszo$é problemdéw wymagala pracy zespotowej. PrzyjeliSémy zasade uwzgledniania
wérod autorow publikacji kazdego, kto wniést chociazby najmniejszg czastke do jej powstania, na
przyklad programistéw konstruujgcych program do przeprowadzenia eksperymentéw. Bez czesci nie
ma calosci.

W przypadku prac skladajacych sie na cykl przedstawiony jako osiggniecie badawcze méj wkiad
w kazda publikacje wynika z o$wiadczenn Wspétautoréw. W przypadku pozostalych prac ogromna
wiekszodé nie powstataby bez mojej inicjatywy i zaangazowania, w bardzo wielu tez odgrywalem bardzo
istotna role jako wspélautor.

38 Ponadto praca ta zdobyla nagrode Best Paper Award na bardzo prestizowej §wiatowej konferencji ACL 2006.
39 W implementacji tej metody jednak jej autorzy odeszli od jej modelu formalnego na rzecz heurystycznych uprosz-
czen.
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5. Zrealizowane oryginalne osiggniecie projektowe, konstrukcyjne, technologiczne
lub artystyczne

W ramach rozprawy doktorskiej obronionej w roku 2003 koncentrowalem sie na opracowaniu for-
malnego modelu zmaczenia dla wyrazen jezyka polskiego. Model ten byl pomyélany jako fundament
dla systemdéw rozumienia jezyka naturalnego. Niestety, okazalo sie, ze w roku 2003 konstrukcja takiego
systemu natrafila na potezna bariere w postaci niedostatecznego poziomu rozwoju otwarte]j technologii
jezykowej dla jezyka polskiego. Dlatego, poczawszy od roku 2004 jako misje programu moich badan
przyjalem dzialanie na rzecz budowy publicznie dostepnej technologii jezykowej dla jezyka polskiego
umozliwiajacej szerokie spektrum naukowych i praktycznych zastosowan. Technologia taka powinna sie
charakteryzowaé: szerokim pokryciem opisu jezyka polskiego na réznych jego poziomach oraz doktad-
no$cia, kompletnoseis i niezawodnogcig narzedzi jezykowych umozliwiajacych szereg ich zastosowan. W
efekcie zaangazowatem si¢ na przestrzeni lat w budowe dziesiatkow zasobdéw i narzedzi jezykowych, jak
rowniez systeméw do analizy jezyka naturalnego. Stanowig one bardzo istotna cze$é moich osiagnieé
naukowych z dwoch powoddéw:

— ich zbudowanie wymagalo czesto opracowania wielu unikatowych rozwiagzan,
— staly sie katalizatorem umozliwiajacym szereg dalszych badan i przyspieszajacych rozwd] calej
dziedziny badan.

W swoich pracach badawczo-rozwojowych konsekwentnie staratem sie rozwiazywaé problemy ana-
lizy jezyka naturalnego od poziomu opisu wyrazéw po plytka, szybks analize semantyczng tekstu.
Pod wazgledem skali rozwigzan przeszedlem od poziomu pojedynczych programéw do kompleksowej
infrastruktury badawczej CLARIN-PLA, ktéra zgromadzita i powigzata szerokie spektrum rozwigzan
dla jezyka polskiego w ramach jednej otwartej platformy.

5.1. TaKIPI — tager morfosyntaktyczny jezyka polskiego

TaKIPI*' to pierwszy publicznie dostepny tager morfo-syntaktyczny jezyka polskiego. Dokonuje
analizy morfologicznej tekstu, ktéry zostal wcezesniej poddany analizie morfologiczne] przy pomo-
cy programu Morfeusz [105]. Nastepnie dla kazdego slowa wybiera analize, ktéra jest wlasciwa dla
kontekstu jego wystapienia. Opis wyjsciowy slowa obejmuje: lemat, klase gramatyczng oraz wartosci
kategorii gramatycznych. Opis jest zgodny z formatem Korpusu IPI PAN [92]. TaKIPI umozliwia réw-
niez lematyzacje®? polskich tekstow, tj. inteligentne, kontekstowe sprowadzenie wszystkich wyrazéw do
morfologicznych form podstawowych. Tager zostal pdiniej rozszerzony o Odgadywacz morfologiczny
[72], co umozliwito réwniez rozpoznawanie form nieznanych Morfeuszowi (na przyklad form obcych,
neologizméw, form z liter6wkami).

Algorytm dziatania, TaKIPI zostal oparty na koncepcji warstwowego, iteracyjnego ujednoznacz-
niania kolejnych czesci ztozonych tagéw (na przyklad warstwa klasy gramatycznej, liczby i rodzaju,
przypadka, itp.) oraz oryginalnej koncepcji podzielenia problemu tagowania na tzw. klasy niejedno-
znacznodci. Dla kazdej klasy niejednoznacznosei byly budowane osobne klasyfikatory oparte na drze-
wach decyzyjnych, dla ktérych konstrukeji zaproponowalem unikatowe rozwigzanie zwigkszajace ich
sile ekspresji, oparte na wprowadzeniu atrybutéw odwolujacych sie do wynikéw dziatania tzw. opera-
toréw leksykalno-morfo-syntaktycznych, ktére byly uruchamiane na tekscie, (Piasecki and Godlewski,
2006), [57]. Operatory zostaly napisane przeze mnie w jezyku ograniczen morfosyntaktycznych mojego
autorstwa, o nazwie JoSKIPI (Piasecki, 2006).

Zarowno jezyk ten, jak i jego implementacja staly sie potem podstawa na lata do budowy programéw
do wykrywania relacji syntaktycznych na poziomie wyrazowym zastosowanych w wielu zadaniach,

49 http://clarin-pl.eu

4! http://nlp.pur.wroc.pl/takipi/

42 Lematyzacja zwraca poprawne formy hastowe, w przeciwietistwie do tzw. stemmingu, ktéry opiera sie na bezkon-
tekstowym, heurystycznym obcinaniu pseudo-konicéwek.
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dotyczacych praktycznego pozyskiwania wiedzy lingwistycznej z polskich tekstéow na duza skalg {73],
(Piasecki, Szpakowicz, and Broda, 2009).

W momencie powstania, a takze jeszcze przez kilka lat pozniej TaKIPI byt najlepszym tagerem dla
jezyka polskiego uzyskujac dokladno$é ujednoznaczniania przekraczajaca 92%. Wrecz umozliwit wiele
typ6w analizy jezyka polskiego. Mozna nawet stwierdzié, ze tager TaKIPI otworzyl mozliwosdci wielu
badan naukowych w oparciu o polskie dane, dzieki temu, ze byt tatwo dostepny poprzez sieé¢ i doéé latwy
w instalacji i uzyciu. TaKIPI jest wykorzystywany do lematyzacji polskich tekstéw, konwersji tekstu
do formatu anotowanego lingwistycznie na poziomie morfosyntaktycznym oraz do przygotowywania
danych do analizy statystycznej tekstow. Ze wzgledu na kompleksowa konstrukeje, latwosé instalacji
i dosé¢ duzg szybkosdé dziatania, jeszcze przez dlugie lata byt stosowany, a nawet bywa stosowany jeszcze
dzisiaj, pomimo pojawienia sie tageréw o wyzszej dokltadnosci dziatania.

Pierwsza wersja TaKIPI zostala zbudowana w ramach projektu badawczego realizowanego przez
IPI PAN, diatego jest on dostepny na otwartej licencji zar6wno z witryny PWr, jak i IPT PAN, a takze
repozytorium CLARIN-PL: https://clarin-pl.eu/dspace/handle/11321/31. Uzytkownicy pobie-
rajacy TaKIPI z witryny PWr. sa proszeni o dobrowolng rejestracje. Od roku 2009 zarejestrowalo sie
67 uzytkownikow: naukowcéw, pracownikéw firm komercyjnych oraz studentéw. Zadeklarowali szero-
kg game zastosowan badawczych oraz komercyjnych. Cytowania (lacznie 103 cytowania) oraz wyniki
wyszukiwania w sieci pokazaly ponadto, ze TaKIPI zostal wykorzystany w kilkudziesieciu projektach
naukowych®?, w tym przynajmniej kilkunastu projektach zagranicznych (gtéwnie z obszaru slawistyki i
analizy jezykow slowlanskich) oraz przynajmniej jednym projekcie komercyjnym. Na potrzeby parame-
tryzacji Wydziatu Informatyki i Zarzadzania PWr. w roku 2017 zebrano rowniez 8 kart aplikacji TaKIPI
potwierdzajacych oficjalnie jego zastosowanie w jednostkach naukowych z Polski oraz z Institute of the
Czech National Corpus.

Miatem od samego poczatku gléwny udzial w budowie TaKIPI: poczawszy od koncepcji, poprzez
opracowanie algorytméw lacznie z modelem lingwistycznym (obejmujacym reguly tagowania), a takze
wklad w projektowanie programu oraz kierowalem pracami nad implementacjg. Czeéé prac projekto-
wych i prace implementacyjne zostaly wykonane przez mgr inz. Grzegorza Godlewskiego.

5.2. Stowosieé — wordnet jezyka polskiego

Stowosiec** byta w pierwszych wersjach budowana jako wordnet (inaczej leksykalna sieé seman-
tyczna) jezyka polskiego (Piasecki, Szpakowicz, and Broda, 2009), aby pdzniej zostaé rozwinieta do
postaci wielkiego, relacyjnego stownika semantycznego jezyka polskiego. W pewnym przyblizeniu moz-
na ja réwniez opisaé jako rodzaj elektronicznego, sformalizowanego tezaurusa. Stowosieé opisuje zna-
czenia leksykalne przy pomocy relacji leksykalno-semantycznych takich jak: synonimia, hiperonimia
(ogblne-bardzie] szczegdlowe), meronimia (calodé-czedé), antonimia, kauzacja, zeriskosé, wartosé ce-
chy 1 bardzo wiele innych. Zawiera réwniez elementy opisu stownikowego znaczen, takie jak krétkie
tekstowe ich definicje (nazywane glosami), prayktady uzycia oraz podzial na rejestry stylistyczne. Za-
pisana jest w bazie danych i formacie opartym na XML-u, co umozliwiaj jej liczne zastosowania w
inzynierii jezyka naturalnego i lingwistyce. Stowosieé opisuje znaczenia przy pomocy 53 typow relacji
leksykalno-semantycznych oraz lacznie 107 podtypoéw relacji. Pojecie wordnetu i model Stowosieci
zostaly po krétee przedstawione w sekeji 4.2.

Po latach ciagle] budowy (2005-obecnie, ale z réznym natezeniem) Stowosiec stata sig najwiekszym
wordnetem na $wiecie, jednym z najwiekszych slownikéw jezyka polskiego zbudowanych w historii
i jednym z najczedciej stosowanych podstawowych zasobéw jezykowych dla jezyka polskiego. Stowosieé

43 Praca [67] zostala zacytowana w 71 publikacjach i raportach, dane z Google Scholar, po recznym wusunigciu
autocytowarn. Pozostale prace (Piasecki and Godlewski, 2006) 9 cytowan, (Piasecki, 2006) 10 cytowan, [65] 13 cytowan,
[87] 8 cytowan — razem 103 cytowania.

4 http://plvordnet.pur. edu.pl
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jest podstaws do analizy semantyczne] tekstéw na poziomie leksykalnym. Tabela 3 przedstawia staty-
styki Stowosieci obrazujace jej wielkosé. Liczba lematéw to de facto liczba hasel, a liczba jednostek
leksykalnych to liczba réznych znaczeni leksykalnych opisanych w ramach tego zasobu.

Tabela 1. Podstawowe statystyki dla Stowosieci 4.0 emo

Flements Verbs | Nouns | Adv. Adj. All
Lematy 19941 | 133 843 | 8010 | 29228 | 191 022
Jednostki leksykalne | 40 799 | 176 935 | 14 040 | 54 021 | 283 795
Synsety 29 650 | 132 623 | 11 260 | 46 705 | 220 238

Wielkosé Stowosieci ujawnia sie poprzez jej poréwnanie z innymi najwiekszymi wordnetami $wiata
pokazane w Tabeli 4. Princeton WordNet 3.1 byt przez lata najwiekszym zasobem leksykalno se-
mantycznym. Natomiast GermaNet byt najwiekszym wordnetem zbudowanym od podstaw dla jezyka
innego niz jezyk angielski. Trzeci z poréwnywanych zasoboéw — enWordNet 1.0 — to Princeton WordNet
3.1 rozszerzony przez nas recznie o ponad 10 000 angielskich jednostek leksykalnych po to, aby poprawié
jakosé recznego odniesienia Stowosieci do znaczen jezyka angielskiego.

Tabela 2. Poréwnanie Stowosieci 4.0 emo z najwickszymi wordnetami §wiata

Wordnet Synsety | Lematy | Jednostki lek.
GermalNet 101 3711 119 231 131 814
Princeton WordNet 3.1 | 117 659. | 155 593. 206 978
enWordNet 1.0 125 500. | 165 712. 218 611
Stowosieé¢ 4.0 emo 222,137 | 191 447 288 074

Wielkosé wordnetu jest jego bardzo istotna cecha, poniewaz warunkuje stopieri pokrycia danych
jezykowych — im wiekszy wordnet, tym wieksza szansa, ze stowa i znaczenia leksykalne wystepujace
w przetwarzanych danych sa opisane w danym wordnecie. Drugim istotnym czynnikiem jest doboér
lematoéw opisanych w danym wordnecie i doktadnodé opisu ich znaczen. We wszystkich tych aspektach
Stowosie¢ wypada bardzo dobrze w pordwnaniu z innymi duzymi wordnetami. Poniewaz Stowosied
jest caly czas iteracyjnie rozbudowywana w oparciu o dane z bardzo duzych korpuséw tekstéow, to
dzieki swojej wielkosci osiagneta bardzo wysoki stopiert pokrycia stéw w tekstach, na przyktad jest on
co najmniej dwukrotnie wyzszy niz w Princeton WordNet, por. badanie na tekstach z Wikipedii [40].
Gestosé siect relacji w Stowosieci jest wyzsza niz w innych wordnetach, por. [40] i (Maziarz, Piasecki,
Rudnicka, Szpakowicz, and Kedzia, 2016), co oznacza, ze jest wigksza jest ilogé informacji przypadajaca
na jedng jednostke leksykalng. Przeprowadzone analizy poréwnawcze wersji rozwojowych Stowosieci
w stosunku do Princeton WordNetu w oparciu o grafowe pojecie matego $wiata (Maziarz, Piasecki,
Rudnicka, Szpakowicz, and Kedzia, 2016) pokazaly, ze Stowosieé charakteryzuje si¢ znacznie lepszymi
wlasnogciami w odniesieniu do wszystkich wskaZnikéw, tj. sredniej dtugosei §ciezki (ang. average path
lenght), wspélezynnika grupowania (ang. clustering co-efficient) oraz laczliwosci (ang. connectivity).

Jak juz bylo to wspomniane w sekcji 4.3, na potrzeby konstrukeji Stowosieci zaproponowali$émy uni-
katowy w skali §wiatowej model lingwistyczny oraz metode budowy, oparta konsekwentnie na analizie
duzych korpuséw tekstéw jako podstawowego Zrédia informacji. W tym celu zbudowanych zostato sze-
reg narzedzi do analizy semantycznej tekstéw, ktére wspieraja lingwistéw w eksploracji bardzo duzych
zbioréw tekstowych (w przypadku Slowosieci 4.0 byt to korpus przekraczajacy 4 miliardy segmentéw) 1
podpowiadaja relacje semantyczne, znaczenia i przyktady uzycia. Jednak decyzje ostateczne odnognie
do opisu znaczen w Stowosieci podejmuje zawsze lingwista.

Jednym z naszych priorytetéw byla zbudowanie Stowosieci w sposdéb wiernie odzwierciedlajacy
system leksykalny jezyka polskiego. Dlatego zostala ona zbudowana, catkowicie niezaleznie od stynnego
Princeton WordNetu dla jezyka angielskiego. PdzZniej zostala duzym nakladem pracy recznie zrzu-
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towana na struktury Princeton WordNet wedlug zaproponowanej metody lingwistycznej [97], ktorej
kluczowym elementem jest dopasowanie struktur relacji opisujacych znaczenia leksykalne. W rezulta-
cie powstal unikatowy w skali §wiatowej dwujezyczny zaséb umozliwiajacy poréwnywanie leksykalnych
systeméw jezyka polskiego i angielskiego. Jednoczesnie jest to najwigkszy publicznie dostepny stownik
polsko-angielski z ponad 240 tysigcami powigza pomiedzy synsetami (zbiorami synoniméw) polskimi i
angielskimi. Slowosieé jest udostepniana na otwartej licencji i jest dostepna réwniez w postaci aplikacji
mobilnej na platformie Android, por. http://plwordnet.pwr.wroc.pl/wordnet/download. Wywiera
bardzo duzy wplyw na rozwéj technologii jezykowych i ich zastosowania (setki cytowari®). Prace nad
rozbudowsg Slowosieci sa nadal kontynuowane. Jest ona jednym z tych polskich osiggnieé¢ w dziedzinie
budowy zasobéw jezykowych, szerzej infrastruktury naukowej, gdzie to Polska wyznacza standardy,
ktére sa punktem odniesienia dla §wiata.

W przeciwieristwie do wielu innych wordnetéow w konstrukeji Stowosieci skoncentrowalismy sie
wylacznie na opisie znaczen leksykalnych jezyka polskiego i systemu ich relacji znaczeniowych. Nato-
miast na potrzeby rozlicznych zastosowan Stowosieci zbudowaliémy wokét niej caly system zasobéw
leksykalnych i wiedzy [42]:

— MWELezicon®® [29] — stownik ustalonych wyrazeri wielowyrazowych (okoto 60 000) (silnych fra-
zeologizméw) opisujacych ich strukture leksykalno-sktadniows — wyrazenia tego stownika sa jedno-
czednie lematami w Stowosieci,

— Walenty [94] — leksykon opisujacy struktury argumentéw wymaganych przez niektére jednostki lek-
sykalne, szczegblnie czasowniki (ponad 15 000 opisanych lematéw)— zostal polaczony ze Stowosiecig
na poziomie znaczen,

- odniesienie do enWordNet 1.0 (rozszerzonego przez nas Princeton WordNet 3.1) — wordnetu je-
zyka. angielskiego — poprzez dwujezyczne powiagzania pomiedzy synsetami (ponad 240 000 recznie
utworzonych powigzan), buduje pomost pomiedzy polskim i angielskim systemem leksykalnym (naj-
wigkszy, publicznie dostepny stownik polsko-angielski),

— warstwa anotacji emotywnej*” dla jednostek leksykalnych (ponad 86 000 recznie opisanych jed-
nostek?®): polaryzacji wydzwieku emocjonalnego, o§miu podstawowych emocji i fundamentalnych
wartosei [107],

— rzutowanie na zasoby wiedzy — powigzanie pomiedzy systemem znaczen leksykalnych a zasobami
opisujacymi byty i pojecia:

— rzutowanie NELexicon 2.0 — bardzo duzy stownik okolo 2,4 mln nazw wlasnych jezyka pol-
skiego zbudowany przez nas — powigzany ze Slowosiecia na poziomie kategorii semantycznych
nazw,

—— recznie zdefiniowane powigzania z polskg Wikipedia (ponad 55 000), rozszerzane pélautoma-
tycznie przy pomocy opracowanych przez nas metod [67],

— rzutowanie Stowosieci na pojecia z SUMO Ontology [52] — ontologie ogélng — okreslone pélau-
tomatycznie, z niewielkim bledem dla wiekszodci synsetéw [25].

Dzieki powigzaniom Stowosieci z wordnetem angielskim otwiera sig szeroka gama dwujezycznych i

wielojezycznych zastosowal.

Stowosied jest podstawa do analizy semantycznej tekstow na poziomie leksykalnym. Zostala ona
pobrana przez blisko 1 300 zarejestrowanych uzytkownikéw (indywidualnych i instytucjonalnych), w
tym ponad 200 komercyjnych {miedzy innymi Agora, Orange, mBank, Google), deklarujacych sze-
reg zastosowan, np., Stowosieé znajduje sie na liscie zasobbéw wykorzystywanych przez ustuge Go-

45 Na prayklad: (Piasecki, Szpakowicz, Maziarz, and Rudnicka, 2016): 6 cytowar, (Piasecki, Szpakowicz, and Broda,
2009): 91 cytowad, [41]: 4 cytowania, [40]: 4 cytowania, [43]: 37 cytowan, [80]: 6 cytowan, [14]:35, {13]: 14, ...

48 https:/ /clarin-pl.eu/dspace/handle/11321 /508

4T Wersje Stowosieci wyposazone w anotacje emotywng oznaczane sa poprzez sufiks emo

48 Opracowaliémy réwniez metode automatycznego rozszerzania anotacji polaryzacji wydzwieku na wiekszogé syn-

setow Stowosieci wysoka dokladnoscia [26].
4® https://clarin-pl.eu/dspace/handle/11321 /247
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ogle Translate. W ramach raportu koncowego fazy konstrukeji infrastruktury badawczej CLARIN-PL
(http://clarin-pl.eu) mgr Agnieszka Dziob opracowala zestawienie 142 zidentyfikowanych uzyt-
kownikéw niekomercyjnych Stowosieci: naukowcédw, doktorantéw i studentéw wykorzystujacych ja w
badaniach i dydaktyce. Do tej liczby nalezy doliczyé kilkudziesieciu naukowcéw i wielu studentéw z
jednostek naukowych tworzacych CLARIN-PL wykorzystujacych Stowosieci, ktorzy nie zostali ujeci
w raporcie. Znalazla sie w nim natomiast lista 51 zidentyfikowanych uzytkownikéw komercyjnych z
Polski oraz wielu ze $wiata. Na potrzeby parametryzacji Wydzialu Informatyki i Zarzgdzania PWr.
w roku 2017 zebrano réwniez 29 kart aplikacji Stowosieci potwierdzajacych oficjalnie jej zastosowanie
w jednostkach naukowych z Polski oraz m.in. z Bulgarian Academy of Sciences, Charles University in
Prague, GieBener Zentrum Ostliches Europa (Gieben, Niemcy), Kamusi Project International (Szwaj-
caria), Lund University (Szwecja), Nanyang Techological University (Singapur), National University
of Ireland Galaway, PONS GmbH (Niemcy), University of Copenhagen.

Na podstawie cytowan, wymienienia nazwy Sfowosieci w internecie oraz deklaraciji przy rejestracji
uzytkownikéw, wylania sie bardzo bogaty obraz jej zastosowan w nauce i przy konstrukeji systeméow
do analizy jezyka naturalnego (jedno i wielojezycznych). Ponizej wymieniono wybrane, a obszerniejsza
liste mozna znalezé w publikacjach:: (Maziarz, Piasecki, Rudnicka, Szpakowicz, and Kedzia, 2016), [81],
[40] oraz prezentacjach z warsztatéw szkoleniowych CLARIN-PL%. Wybrane zastosowania z literatury
to:

— anotacja semantyczna korpuséw,
— konstrukeja stownikéw wielojezycznych: Ling.pl (http://ling.pl), Open Multilingual Wordnet,

WordTies, PanLex,

— korekta jezykowa,

— ujednoznacznianie znaczen sléw w tekstach,

— wydobywanie terminologii z korpuséw i grupowanie terminéw,

— wydobywanie relacji semantycznych i wiedzy z tekstéw,

— konstrukcja systeméw odpowiadajacych na pytania.

Wsérod zadeklarowanych zastosowan mozemy znalezé:

— badania nad ontologiami i generowanie ontologii, leksykalizacja pojeé¢ ontologicznych,
— badania nad polsks leksyka,

— ujednoznacznianie wyjsciowych analiz struktury zdania z parsera,

— indeksowanie dokumentéw, opisywanie metadanymi lub tagowanie,

— klasyfikacja tekstéw: fragmentéw 1 dokumentow,

— wykorzystanie w ramach badan korpusowych, np. nad okreslonymi klasami stéw,
— budowa systeméw wspomagajacych nauke jezyka,

— analiza zapozyczeni i frazeologizméw,

— komunikacja z robotami w jezyku naturalnym.

Jednak najbardziej dumni jestesmy z praktycznego wdrozenia Stowosieci w jednej z wroctawskich
firm w ramach leczenia afazji.

Kieruje projektem budowy Stowosieci od samego poczatku w 2005, od sformulowania pierwszego
wniosku projektowego i sformulowanie pierwszej koncepcji. Mialem znaczacy udzial w opracowaniu
unikalnej koncepcji modelu oraz koncepcji pélautomatycznej metody tworzenia. Od samego poczatku
do dnia dzisiejszego sprawuje ogdlne kierownictwo i nadzér nad realizacja projektu przez interdyscy-
plinarny zespdl, powierzajac szczegbdlowe prace i decyzje leksykograficzne koordynatorom zespoléw
lingwistow Stowosieci: polskiej czescel (w chronologicznej kolejnosci, dr hab. Magdalena Zawistawska,
dr Marek Maziarz, mgr. Agnieszka Dziob), angielskiej czesci (dr Ewa Rudnicka) oraz anotacji emo-
tywnej (dr hab. Monika Zagko-Zieliriska). Bralem udzial w zdecydowanej wickszosci prac badawezych

5 na prayktad http://clarin-pl.eu/wp-content/uploads/2016/04/konferencja/Premiera30-zastosovania.

ppt lub http://clarin-pl.eu/wp- content/uploads/2017/09/84CowosieAGIPT. pdf
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dotyczacych Stowosieci i jestem wspolautorem wiekszodei prac naukowych, na przyktad [16], [96], [42],
139], [44], [108], [45], |37], [46], [38], [82], [14], [13].

Na potrzeby pracy zespotu lingwistéw zbudowalismy sieciowy system WordnetLoom [50, 70| umoz-
liwiajacy rownolegla prace na centralnej bazie banych oraz zarzadzanie zespolem lingwistow. Zespot
liczyl przecigtnie okolo 20 lingwistéw (w niektorych okres do 50 oséb) i kilku wspomagajacych infor-
matykéw. Laczny naklad pracy na zbudowanie Slowosieci 3.0 emo przekroczyt 40 osobolat.

5.3. Infrastruktura badawcza CLARIN-PL oraz Centrum Technologii Jezykowych
CLARIN-PL

CLARIN ERIC® — Common Language Resources & Technology Infrastructure (pol. Wspolne zasoby
jezykowe i infrastruktura technologiczna) — to konsorcjum naukowe typu ERIC (European Research
Infrastructure Consortium) utworzone pod koniec 2011 poprzez osiem parnistw (Austrig, Bulgarie, Cae-
chy, Danig, Estonie, Holandie, Niemcy i Polske) i jedna organizacje miedzypatistwows (The Dutch
Language Union). Warto podkredlié, ze Polska jest jednym z czlonkéw zalozycieli CLARIN ERIC.
Obecnie CLARIN ERIC tworzy 22 cztonkéw i dwoch obserwatoréw. W budowe konsorcjum, a nastepnie
infrastruktury CLARIN ERIC bytem zaangazowany od samego poczatku, tj. od roku 2005 {(dokltadnie
od drugiego spotkania roboczego), zaréwno na etapie przygotowawczego projektu europejskiego (finan-
sowanego z 7TFP), jak réwniez od 2011 w zasadnicze] budowie infrastruktury. Bytem jedynym polskim
czlonkiem waskiej grupy roboczej pracujacej nad wnioskiem o projekt 7P w latach 2006-2007, poz-
niej przedstawicielem MNiSW w radzie naukowej CLARIN (2008-2010), ekspertem oddelegowanym
przez MNiSW do prac w komitecie sterujacym przygotowujacym strukture konsorcjum, natomiast od
roku 2012 nieprzerwanie pelnie role Polskiego Koordynatora Narodowego i czlonka rady zarzadzajacej
pracami konsorcjum CLARIN ERIC (od 2018 jestem przewodniczacym tej rady). W bardzo duzym
stopniu miatem i mam wplyw na ksztaltowanie sie¢ i rozwoj CLARIN ERIC jako jednej z wielkich
infrastruktury badawczych Unii Europejskiej. CLARIN ERIC to pod wieloma wzgledami najwigksza
europejska infrastruktura badawcza z obszaru nauk humanistycznych i spotecznych. Budowana jest
jednak w znacznej mierze przez instytucje naukowe i naukowcéw z obszaru szeroko pojetej informatyki.

Od samego poczatku bytem liderem, a pdézniej zostalem koordynatorem konsorcjum naukowego i
infrastruktury badawczej CLARIN-PL52 — polskiej czesci CLARIN ERIC. CLARIN-PL jest rowniez
czedcig Polskiej Mapy Drogowej Infrastruktury Badawczej od samego poczatku jej istnienia i jedng
z zaledwie kilku infrastruktur z tej mapy, ktére osiagnely zaawansowany poziom realizacji. Mialem
znaczacy wklad w budowe CLARIN-PL poprzez planowanie, koordynacje, kierowanie pracami i osobisty
udzial w wielu pracach badawczo-rozwojowych, czesto opartych na interdyscyplinarnej wspdlpracy
naukowej. Budowa i utrzymanie CLARIN-PL przyczynilo sie niezmiernie do bardzo znaczacego rozwoju
jakosciowego i iloSciowego technologii jezykowej dla jezyka polskiego.

CLARIN ERIC wyrést z idei lepszego udostepnienia narzedzi i zasobéw jezykowych jako jezyko-
wych jako narzedzi badawczych badaczom z obszaru nauk humanistycznych i spolecznych jako narzedzi
badawczych. Pod pojeciem zasobéw jezykowych rozumiemy opisy jezyka naturalnego, ktére sg sforma-
lizowane na réznych poziomach, np. leksykalne bazy danych, modele jezykowe, gramatyki formalne,
itp. Pod pojeciem narzedzi jezykowych rozumiemy programy komputerowe przetwarzajace jezyk natu-
ralny, na przyklad do analizy skladniowe] i semantycznej, rozpoznawania mowy, wydobywania wiedzy
z tekstéw, itp. Narzedzia jezykowe najczesciej wykorzystujg roznorodne zasoby jezykowe. Zasoby i
narzedzia jezykowe oraz budowane z nich systemy skladajag sie na technologie jezykows. Ostatecz-
nym celem CLARIN jest budowa rozproszonych, niezawodnych aplikacji badawezych, ktore umozliwig
rozszerzony dostep oraz zautomatyzowana analize duzych zbioréw dokumentéw tekstowych, nagran
jezyka mowionego oraz zasobow multimedialnych reprezentujacych komunikacje przy pomocy jezyka

51 http://clarin.eu
52 http://clarin-pl.eu
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naturalnego. Cel ten staramy sie osiagnaé poprzez budowe paneuropejskiej infrastruktury naukowej,
ktéra tgczy w interoperacyjna technologie jezykows, sieé¢ centréw technologicznych zlokalizowanych w
roznych krajach cztonkowskich CLARIN ERIC.

CLARIN ERIC jest rozproszong sieciows infrastrukturs badawcza, ktérej poszczegbdlne elementy sa
konstruowane i utrzymywane przez czlonkéw konsorcjum. Obejmuje ona obecnie 45 certyfikowanych
centréw technologicznych i centrow wiedzy w 22 krajach czlonkowskich. Dwa podstawowe rodzajow
centréw to centra technologii jezykowych (tzw. centra CLARIN typu B) oraz centra infrastruktury
szerzenia wiedzy (centra CLARIN typu K). Dla kazdego typu centrum okreslona jest lista wymogéw
jakie musi ono spetniaé, od czego zalezy powodzenie procesu certyfikacji, przeprowadzanego co dwa lata
przez miedzynarodowe komisje eksperckie dziatajace w ramach CLARIN ERIC. Centra typu B, jako
repozytoria danych naukowych, dodatkowo musza aplikowaé i odnawiaé regularnie miedzynarodowy
certyfikat Data Seal of Approval®.

Centra typu B to kluczowe elementy infrastruktury, ktore sa wyposazone w funkeje rozproszonej
autoryzacji i autentykacji, pelnia funkcje repozytoriéw naukowych, dostarczajac uzytkownikom pod-
stawowych funkcji sieciowych oraz dostepnych w sieci narzedzi jezykowych i aplikacji badawczych,
opartych na technologii jezykowej. Kazdy cztonek CLARIN ERIC jest zobowiazany do utrzymywania
i rozwoju przynajmniej jednego centrum typu B. W Polsce, na mocy decyzji konsorcjum CLARIN-PL,
powstalo jedno centrum CLARIN typu B zorganizowane i zbudowane na Politechnice Wroctawskiej pod
nazwa, Centrum Technologii Jezykowych CLARIN-PL* (dalej CTJ CLARIN-PL). CTJ CLARIN-PL
udostepnia repozytorium danych jezykowych spelniajace standardy DSA i CLARIN ERIC, miedzy in-
nymi odnosnie do standardu metadanych. Jest ono zintegrowane z catoscia, CLARIN ERIC w zakresie
wymiany metadanych i udostepniania ustug do przeszukiwania korpuséw oraz przetwarzania jezyka
naturalnego. CTJ CLARIN-PL przechowuje kilkadziesiat zasobéw jezykowych oraz oferuje dziesigtki
podstawowych narzedzi jezykowych®® dla jezyka polskiego oraz kilku innych jezykéw w postaci ustug
sieciowych {mikroserwiséw) oraz prostych aplikacji webowych. Ponadto CTJ CLARIN-PL udostep-
nia kilkadziesiat aplikacji badawczych w wigkszosdci zaprojektowanych we wspdlpracy z naukowcami
dziedzin nauk humanistycznych i spolecznych pod konkretne zadania badawcze, a nastepnie uogéinia-
nych do innych zadan badawczych. Unikatows, funkcjonalnogcia CTJ CLARIN-PL jest zbudowanie i
udostepnienie uzytkownikom-naukowcom CLARIN Cloud - prywatnej chmury danych przeznaczonej
dla naukowcow, ktéra moga, oni wykorzystywaé do przechowywania danych badawczych. Calogé cen-
trum, wszystkie jego moduly i funkcjonalnoscei sa dostepne bezplatnie na otwartych licencjach, a samo
centrum dziala w trybie cigglym i obstuguje kilkaset tysiecy zapytan i zadan przetwarzania rocznie.
Laczny roczny wolumen przetwarzanych danych tekstowych to dziesiatki gigabajtéw.

Wiele elementéw technologii jezykowe] zostato zbudowanych specjalnie na potrzeby CTJ CLARIN-PL
w ramach CLARIN-PL, w tym wiele rozwiazan powstalo przy aktywnym udziale pracownikéw CTJ.

7 CTJ CLARIN-PL jest scisle powigzane jest PolLinguaTec?® — Centrum Wiedzy CLARIN Techno-
logii Jezykowej dla Jezyka Polskiego — certyfikowane centrum CLARIN typu K, ktére zostalo powolane,
aby §wiadczy¢ uzytkownikom staly pomoc w zastosowaniach badawczych technologii jezykowej dla je-
zyka, polskiego. Zgodnie z wymagamiami CLARIN ERIC PolLinguaTec jest zobowigzane do udzielenia
odpowiedzi w ciagu 48 godzin. Ponadto dziata ono proaktywnie organizujac warsztaty szkoleniowe oraz
utrzymujac bezposrednia wspdlprace z uzytkownikami-naukowcami w ramach ich projektéw badaw-
czych. Pomimo iz PolLinguaTec to gtéwnie zespdl ludzi, to centrum to jest bardzo istotnym elementem
dziatania CLARIN-PL jako infrastruktury badawczej w ramach dynamicznie rozwijajacego sie nurtu
humanistyki cyfrowej 1 metod cyfrowych w naukach spolecznych.

CTJ CLARIN-PL oraz PolLinguaTec sa budowane i utrzymywane przez kilkudziesigcioosobowy ze-

53
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https://www.datasealofapproval.org/en-gb/
http://clarin-pl.eu
http://ws.clarin-pl.eu
http://kcentre.clarin-pl.eu/
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spot badawczo-rozwojowy, ktéry zorganizowalem i ktérego praca kieruje od samego poczatku. Jestem
autorem innowacyjnej koncepcji infrastruktury badawczej zorientowanej na uzytkownikéw [58] i procesu
jej tworzenia. Mialem znaczacy udzial w pracach nad koncepcja obu centréw oraz uczestniczytem w
pracach projektowych [104, 90, 91]. W dziedzinie projektowania i wytwarzania CTJ kluczowy wktad
maja prace mgr inz. Marcina Pola oraz dr inz. Tomasza Walkowiaka. Bralem udzial w opracowywaniu
szeregu narzedzi jezykowych i aplikacji badawczych jakie sg udostepniane poprzez CTJ CLARIN-PL.
Jestem w duzej mierze odpowiedzialny za wizje dalszego rozwoju i utrzymania CTJ i CLARIN-PL. Po-
niewaz CLARIN-PL wytworzy! i utrzymuje znaczaca cze$é technologii jezykowej dla jezyka polskiego,
CLARIN-PL ma on istotny wplyw na rozwdj nauki w Polsce .

5.4. MeWeX — webowy system do wydobywania kolokacji

MeWeX57 to webowy system stuzacy do wydobywania z korpuséw kolokacji o okre§lonych typach
strukturalnych, na przyktad rzeczownik -+ przymiotnik (broni jgdrowa) czy rzeczownik + przymiot-
nik + rzeczownik (brori masowego razenia). W analizie kolokacji wykorzystywanych jest wiele miar
statystycznych sprawdzajacych site powigzania. MeWeX mozna wykorzystaé réwniez do rozbudowy
stownika leksykalnych jednostek wielowyrazowych (tj. niekompozycyjnych semantycznie oraz termi-
néw). Jest bardzo cennym narzedziem wykorzystywanym zaréwno w lingwistyce korpusowej, jak tez w
wielu innych dziedzinach humanistyki jako narzedzie do analizy tekstéw pod katem wystepujacych w
nich frazeologizmach i terminach.

Podstawa do konstrukcji MeWeX-a byty metody wydobywania kolokacji z polskich tekstéw wyko-
rzystujace filtry w postaci ograniczen leksykalno-morfo-syntaktycznych opracowane przy moim istot-
nym udziale i przez zespé! kierowany przeze mnie [2]. Algorytmy te zostaly poszerzone o kilkadziesiat
miar asocjacyjnych [89] i zaimplementowane w postaci pierwszej wersji systemu MeWeX. Nastepnie
aplikacja webowa zostala uproszona do obecnej postaci w wynikéw testéw z udziatem uzytkownikow,
na przyktad podczas warsztatéw szkoleniowych CLARIN-PL.

5.5. SuperMatrixz — system do wydobywania modeli semantyki dystrybucyjnej

SuperMatriz®® [7, 6] to uniwersalny system do wydobywania modeli semantyki dystrybucyjnej z
duzych korpuséw tekstow, ktory zostat juz krotko omoéwiony w sekeji 4.4.2. Implementuje dziesiatki
algorytméw semantyki dystrybucyjnej (miedzy innymi wiele sposobéw transformacji macierzy koin-
cydencji oraz wyliczenia podobienstwa wektoréw na ich podstawie), umozliwia efektywne rozproszone
przetwarzanie na sieci komputeréw lub wezléw obliczeniowych oraz wspiera zaproponowana przeze
mnie unikatowa metoda wzbogacania opisu zlematyzowanego tekstu o binarne relacje morfosyntak-
tyczne przy pomocy ograniczen leksykalno-morfo-syntaktycznych.

Sformulowalem ide¢ SuperMatriza jestem takze autorem i wspédtautorem wickszosci jego algoryt-
moéw z zakresu semantyki dystrybucyjnej.Gléwnym wykonawcy, szczegélnie od strony projektowej i
implementacyjnej byl éwczesny doktorant, obecnie dr inz. Bartosz Broda. Kierowatem pracami nad
budowa i dalsza rozbudowa systemu.

SuperMatriz byt bardzo intensywnie wykorzystywany przez lata przy rozwoju Stowosieci, m.in. do
wydobywania przykladéw z tekstow [8],[5], analizy stylometrycznej, na przyklad wewnatrz wezedniejsze
wersji WebSty [86], oraz klasyfikacji semantycznej, na przyklad (36, 71]. SuperMatriz zostal wdrozony
w Kanadzie do przetwarzania tekstow angielskich oraz w Slowenii do jezyka stoweriskiego [19].

57 http://ws.clarin-pl.eu/mewex.shtml
58 https://clarin-pl.eu/dspace/handle/11321/271 | (\




