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Povzetek

Poskusamo izboljsati trenutne pristope strojnega ucenja za postavljanje vejic v slovensko besedilo. Generiramo nove atribute na podlagi
slovni¢nih pravil za slovenski jezik, ki z dodatno informacijo omogogijo bolje uenje. Za analizo uporabimo korpus Solar, ki je bil
uporabljen v Ze obstojeci raziskavi, in izboljSano verzijo tega korpusa. Uporabimo vzortenje neuravnoteZenih mnoZic ter odstranimo
neinformativne atribute. Z metodo ReliefF ocenimo kakovost mnoZice atributov. Testiramo razli¢ne klasifikacijske algoritme: naklju¢ne
gozdove, metodo podpornih vektorjev, naivni Bayesov klasifikator, RBF mreZo, alternirajoce odloCitveno drevo, AdaBoostM1 ter
odlocitveno tabelo. NajboljSe rezultate doseZemo z naklju¢nimi gozdovi, alternirajo¢imi odlocCitvenimi drevesi in odlocitveno tabelo.
Ugotovimo, da trenutni korpusi niso primerni za izdelavo modelov, ki bi bili splo§no uporabni.

Placing comma in Slovene using machine learning and updated corpus Solar
We improved current machine learning approaches to comma placement in Slovene language. First we generate new features based on
grammar rules. This additional information improves performance of machine learning approaches. We learn from corpus Solar and its
updated version. We use undersampling of imbalanced data sets and feature subset selection with ReliefF algorithm. The classification
methods we test are random forests, support vector machines, naive Bayesian classifier, RBF network, alternating decision trees,
AdaBoost.M1, and decision table. The best performing methods are random forests, alternating decision trees, and decision table. We
conclude that current learning corpuses do not allow construction of generally applicable models.

1 Uvod izkazala kot omejitveni dejavnik za ve¢ ucnih algoritmov,
) ] . ) - Zelimo zmanj$ati z ocenjevanjem kakovosti atributov in s
Pravilno postavljene vejice v besedilu ne puscajo samo podvzoréenjem. Podrobneje o nasih poskusih porodamo v

dobrega vtisa pri bralcih in odsevajo verodostojnost in stro- (Krajnc, 2015), tukaj pa povzamemo bistvene ugotovitve.
kovnost besedila, pa¢ pa omogocajo tudi lazje in enolicno

razumevanje vsebine stavkov, lo¢ijo stavke znotraj povedi
in nakazujejo premor v govoru. Hkrati lahko napacno po-
stavljene vejice spremenijo pomen stavkov. Programi, ki
uspesno postavljajo vejice v besedilo, so pomembni tako
za pisce, ki naletijo na zadrego pri pisanju, kot tudi pri
racunalniski razpoznavi in obdelavi govora. Postavljanja
vejic s strojnim ucenjem se lotimo, ker ima sloven$cina
zahtevno oblikoslovno podobo in so pravila za pisanje vejic
velikokrat zahtevna za razumevanje, njihova programska
implementacija pa tezko uresnicljiva. Prav tako je strojno
postavljanje vejic del zahtevnejSih jezikovnih tehnologij,
katerih cilj je vzdrZevanje vecjezicnosti.

Bistveno za uspeh napovedovanja z algoritmi strojnega
ucenja je, da algoritmom priskrbimo kakovostno informa-
cijo o problemu in to v taksni obliki, da so jo sposobni iz-
koristiti, glede na njihove predpostavke in formalizem, ki
ga uporabljajo za predstavitev napovednega modela. Iz-
hajali smo iz korpusa Solar, ki vsebuje popravljena bese-
dila Solskih esejev. Ker se je med analizo izkazal za nepri-
mernega za strojno ucenje, smo preizkusili tudi izboljSano
verzijo tega korpusa, ki jo je sestavil in nam jo posredoval
Peter Holozan (2015). Ta korpus vsebuje priblizno trikrat
veC primerov z vejicami, prav tako je bilo veliko primerov
ro¢no pregledanih in popravljenih. Podrobneje o zgradbi

S . . podatkovne mnoZice poro¢amo v razdelku 2
Za postavljanje vejic v slovensko besedilo obstajata dva

programa, ki delujeta na podlagi ro¢no napisanih pravil:
Besana (Amebis d.o.0., 2015) in LanguageTool (Langua-
geTool skupnost, 2015). Peter Holozan se je lotil posta-
vljanja vejic s pomocjo strojnega ufenja na seznamu pri-
merov iz korpusa Solar (Holozan, 2012; Holozan, 2013).
Strojno uéenje je uporabil za problem iskanja vseh vejic
ter za problem popravljanja realnih napak v besedilu, to-
rej za iskanje odvecnih vejic. Njegove obseZzne Studije, ki
bistveno presegajo obseg tega dela, Zelimo izboljSati pred-
vsem z izboljSano predstavitvijo informacije, ki je na voljo
strojnemu ucenju. Uvedemo ve¢ izboljSav mnoZice atribu-
tov in predlagamo uporabo Se netestiranih uspesnih u¢nih Na izboljSani podatkovni mnoZzici uporabimo algoritme,
algoritmov, ki so se izkazali na podobnih nalogah. Zah- ki so Ze bili uporabljeni na osnovni podatkovni mnoZici
tevnost ra¢unskih operacij, ki se je v dosedanjih raziskavah v predhodni raziskavi, to so naivni Bayesov klasifikator,

Dosedanji poskusi s strojnim ucenjem so bili le delno
uspesni. Menimo, da je mogoce algoritmom priskrbeti Se
dodatno informacijo in vkljuciti tudi znanje, skrito v pravi-
lih za postavljanje vejic. Za generiranje novih atributov na
podlagi slovni¢nih pravil smo razvili orodje, ki uporabi pra-
vila, ki jih za postavljanje manjkajocih vejic uporablja Lan-
guageTool (2015), in jim dodali Se dodatna pravila, ki jih
narekuje Slovenski pravopis (JoZe Toporisic¢ in sod., 2001).
Dosedanji atributni opis korpusa ima ve¢ pomanjkljivosti,
ki jih analiziramo v razdelku 3 Neinformativne atribute od-
stranimo, nekatere pa modificiramo.
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RBF mreza, alternirajoce odlocitveno drevo, AdaBoostM 1
in odlocitvena tabela, ter uporabimo Se dva algoritma, ki sta
se v vecini primerjalnih $tudij, npr. (Caruana in Niculescu-
Mizil, 2006) izkazala z robustnim delovanjem, to sta algo-
ritem naklju¢nih gozdov ter metoda podpornih vektorjev.
Za zmanjSanje potrebnih racunskih virov smo preizkusili
dve tehniki, ocenjevanje atributov, ki bi ga lahko potenci-
alno uporabili za izbiro podmnoZice pomembnih atributov
in vzoréenje. Kakovost atributov smo ocenili z algoritmom
ReliefF, ki zna upoStevati tudi pogojne odvisnosti atribu-
tov glede na razred. Pri neuravnotezZenih u¢nih mnoZicah,
kot je v naSem primeru (razmerje med ucnimi primeri, ko
je vejica in ko je ni, je priblizno 1:10), se pogosto kot
koristno izkaZe podvzorcenje (ang. undersampling), le-to
nam istocasno zmanjsa velikost uéne mnoZice, kar pohitri
ucenje.

V nadaljevanju najprej v 2 razdelku podrobneje
opiSemo podatkovne mnoZice, obstojece atribute in nove
atribute, ki jih generiramo na podlagi pravil. IzboljSave
predstavitve Ze uporabljene mnoZzice atributov si ogledamo
v razdelku 3 V 4 razdelku opiSemo ocenjevanje atributov
ter podvzoréenje. Rezultate klasifikacije si ogledamo v raz-
delku 5 V 6 razdelku povzamemo poglavitne ugotovitve
Studije in podamo nekaj idej za nadaljnje delo.

2 Opis podatkovnih mnozic

§tudij0 smo zaceli na podatkovnih mnoZicah, upora-
bljenih v Holozan (2013), ki izhajajo iz korpusa Solar. Te
podatkovne mnoZice in korpus imenujemo Solarl. V kor-
pusu je 11.892 pravilno postavljenih vejic ter 11.399 manj-
kajocih. Korpus je bil oblikoskladenjsko oznacen z obliko-
slovnim oznacevalnikom in lematizatorjem Obeliks (Gréar
et al., 2012) ter lematiziran in skladenjsko razclenjen s
skladenjskim raz¢lenjevalnikom (Dobrovoljc et al., 2012).
Vsaka beseda z okoliSkim oknom, ki se pojavi v korpusu,
je pretvorjena v seznam atributov, dodan pa je tudi atribut,
ki pove, ali tej besedi sledi vejica (Holozan, 2013). Nastala
podatkovna mnoZica je v formatu ARFF, ki je sestavljen iz
glave ter podatkovnega dela in je namenjen orodju WEKA
(Witten in Frank, 2005). V glavi so opisani atributi, tako
da je za vsak atribut podano ime atributa in vrednosti, ki jih
lahko atribut zavzame, v podatkovnem delu pa je v vsaki
vrstici ena beseda, opisana z vrednostmi atributov. Korpus
vsebuje 23.282 primerov z vejico (pozitivnih) in 185.875
brez vejice (negativnih), skupaj torej 209.157 besed.

Ker so zacetni rezultati testiranj pokazali, da je ob-
stojeci korpus neprimeren za strojno ucenje, smo uporabili
izboljSano in posodobljeno verzijo tega korpusa, ki jo je se-
stavil Peter Holozan. Veliko stavkov v tej novi podatkovni
mnoZici, ki jo imenujemo Solar2, je ro¢no pregledanih in
popravljenih (Holozan, 2015). IzboljSan korpus vsebuje
728.927 ucnih primerov, od tega 65.356 z vejico in 663.571
brez vejice.

2.1 Opis atributov

Prvotna podatkovna mnoZica Solarl je vsebovala po 67
atributov za vsako besedo. Prvi atribut je pojavnica. Ta
atribut lahko zavzame toliko vrednosti, kolikor je razli¢nih
besed in njenih oblik v besedilu, npr. pojavnici ¢lovek in
Cloveka zasedeta dve mesti v zalogi vrednosti tega atributa.
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Naslednji atribut je lema trenutne besede. Tudi zaloga vre-
dnosti tega atributa je zelo velika, sestavljajo pa jo vse leme
besed v besedilu. Tukaj pojavnici ¢lovek in Cloveka zase-
deta eno vrednost in sicer osnovno obliko besede, ¢lovek.
Sledi zapis MSD kode besede, zaloga vrednosti pa zavzame
vse mozne oblikoskladenjske oznake po oblikoskladenjskih
specifikacijah JOS (Erjavec et al., 2010), s katero besedi
doloc¢imo besedno vrsto, sklon, spol, Stevilo itd. Naslednji
trije atributi so binarni in nosijo informacijo, ki jo priskrbi
skladenjski oznacevalnik (Dobrovoljc et al., 2012). Zase-
dejo lahko eno izmed vrednosti O ali 1 ter sporocajo, ali
trenutna beseda kaze na veznike, del povedi (obstaja pove-
zava med trenutno besedo in neko drugo besedo v povedi)
ter ali obstaja povezava bodisi na osebke, predmete ali pri-
slovna dolocila. Opisanih Sest atributov se ponovi za vse
besede znotraj okoliSkega okna. Za analizo uporabljamo
okolisko okno pet besed pred in pet besed za trenutno be-
sedo. To pomeni, da imamo skupaj enajstkrat po Sest zgoraj
opisanih atributov. Tem atributom sledi Se razred, ki pove,
ali besedi sledi vejica. Zavzema lahko dve vrednosti [je-
vejica, ni-vejica].

2.2 Predstavitev pravil v atributni obliki

Obstojecim atributom smo dodali 45 novih, od tega 41 z
implementacijo pravil, ki jih za postavljanje vejic uporablja
orodje LanguageTool ter 4 dodatna pravila, ki jih narekuje
Slovenski pravopis in ki piscem pogosto povzrocajo tezave.
Za vsako pravilo ustvarimo nov atribut.

Oglejmo si primer implementacije pravila za veznisko
besedo ker po pravilih, ki jih za postavljanje vejic upora-
blja orodje LanguageTool: kadar naletimo na besedo ker in
beseda pred njo ni eno izmed lo¢il ,(;-: ali ena izmed besed
in, ali, ter, a in temvec, potem trenutni besedi verjetno sledi
vejica, zato atribut za trenutni veznik zavzame vrednost 1.
Ce beseda ni veznik, ki ga iS¢emo, ali pa je veznik, ki ga
i§¢emo, in ne ustreza podanemu pogoju, potem atribut za ta
veznik pri tej besedi zavzame vrednost 0.

Implementirali smo Se nekaj dodatnih pravil, ki bodisi
piscem povzrocajo najvec teZav bodisi zahtevajo dodatno
pozornost pri pisanju. Nekatera pravila smo implementi-
rali tako, da smo dodali pogoj pri implementaciji obstojecih
pravil, ostala pa smo ustvarili kot nove samostojne atribute.

2.2.1 Clenek da

Kadar se da v stavku rabi kot podredni veznik, pred
njim najverjetneje stoji vejica. Primere povzemamo po To-
da se je ves tresel. - Daj mu nageljcek, da bo tudi on vedel,
da je prvi maj. - Bral je knjige, da bi spoznal svet. Po-
sebnost nastopi, kadar se da v stavku rabi kot ¢lenek. V
takSnem primeru pred njim ne piSemo vejice. Primeri upo-
rabe: Ti da tega ne znas? - Baje da vozi. - Iz Pirana da
ste? ObstojeCemu atributu, generiranemu s pomocjo pravil
za veznik da, smo dodali nov pogoj, kjer smo preverili, ali
je MSD koda trenutne besede enaka L (oblikoskladenjska
oznaka ¢lenka). Ce je pogoj izpolnjen, atribut brez nadalj-
njih preverjanj dobi vrednost 0. Sele ob neizpolnjevanju
pogoja so se izvrsila preverjanja ostalih pravil za postavitev
vejice, ki ustrezajo besedi da, kadar se rabi kot podredni
veznik. Tako program, kadar naleti na besedo da, preveri
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ali je MSD koda besede enaka L, kar pomeni, da je beseda
¢lenek. Ce je pogoj izpolnjen, atributu za ta veznik vre-
dnost nastavi na 0. Ce pogoj ni izpolnjen, kar pomeni, da
beseda ni ¢lenek (veliko upov polagamo v to¢nost obliko-
skladenjskega oznaCevalnika), se izvr§ijo pogoji za ta ve-
znik in vrednost atributa nastavi v skladu z njimi. Za pogoj,
ki preverja, ali je beseda Clenek, ne pa za pogoj, ki preverja,
ali je beseda veznik, smo se odlocili, ker lahko beseda da
nastopa tudi v vlogi drugih besednih zvez, npr. glagol v
sedanjiku in tretji osebi ednine. Primer: Nikoli ga ne da iz
rok.

2.2.2 Vecbesedni vezniki

Slovenski pravopis zapoveduje, da vejic med deli
vecbesednega veznika ne piSemo. Primeri uporabe: Na-
mesto da bi se ucil, je lenaril. - Lenaril je, namesto da bi
se ucil. - Ze ko sem ga prvi¢ videl, sem ga spregledal. -
Kljub temu da je bil bolan, je Sel na delo. - Rad ga imam,
zato ker je tako miren. Taki vezniSki izrazi so Se: tako da,
toliko da, potem ko, vtem ko, Se ko, brZ ko, Sele ko, s tem
da, posebno ko, zlasti ¢e itd. (Joze Toporisic in sod., 2001).
To smo implementirali tako, da smo vsem do sedaj generi-
ranim atributom dodali dodaten pogoj, ki pravi: Ce je trenu-
tna beseda veznik, ki ustreza vsem pravilom za postavlja-
nje vejice za ta vezniski izraz, in pred njo ne stoji beseda z
MSD kodo za veznik (Vp ali Vd), potem atribut za ta ve-
znik prejsnji besedi nastavi na 1. V nasprotnem primeru
dobi atribut vrednost 0.

2.2.3 Dodaten pogoj za vecbesedne veznike

S prej$njim nacinom smo poskusali ¢im bolj natanc¢no
najti vecbesedne veznike v besedilu z uporabo MSD kod
ob predpostavki, da oznacevalnik povsem natan¢no doloca
besedne vrste. To smo storili zaradi enostavnosti te resitve.
Ker Obeliks besedne vrste pripisuje z 98,30 % natancnostjo
(Gr¢ar et al., 2012), morda z zgoraj opisanim postopkom v
oblikoslovni oznaCevalnik polagamo preve¢ zaupanja. Zato
implementiramo tudi izvedbo pravila brez uporabe MSD
kod in brez zanaSanja na oznacevalnik za primere, ko ve-
znik in nastopa v kombinaciji z besedami sicer, to, e in
ko ter tvori vezniski izraz, pred katerim verjetno stoji ve-
jica. To smo implementirali tako, da smo za trenutno be-
sedo preverili, ali je enaka besedi in, nato preverili, ali je
naslednja beseda enaka eni izmed zgoraj nastetih besed, in
e sta pogoja izpolnjena, prej$nji besedi (besedi na poloZaju
pred trenutno besedo) atribut za ta veznik nastavili na 1, v
nasprotnem primeru pa na 0.

3 Izboljsave predstavitve atributov

Predstavitev nekaterih atributov smo spremenili, da bi
algoritmi strojnega ucenja bolje izkoristili v njih vsebovano
informacijo. Nekatere atribute, ki strojnemu ucenju ne ko-
ristijo, smo izlo¢ili iz podatkovne mnoZice.

3.1 Obravnava pojavnic in lem

V dosedanjih poskusih strojnega ucenja na problemu
vejic so bili atributi sestavljeni tako, da sta dve besedi, ki
imata isto oblikoskladenjsko oznako, obravnavani kot dve
razli¢ni vrednosti atributa. To ni smiselno, saj v slovenscini
(ne)obstoj vejice ni odvisen od besede same kot oznake
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pojma, pac pa od njene besedne vrste (ponekod tudi od ne-
katerih oblikoskladenjskih lastnosti besede) in povezav z
drugimi besedami v povedi. Zato je bolj smiselno, da po-
sameznih besed ne obravnavamo kot lo¢enih vrednosti atri-
butov. S tem se izognemo drugacni obravnavi besed iste
besedne vrste (ali celo iste oblikoskladenjske oznake), ki
dolocajo enako vez z drugimi besedami in v stavku nosijo
isti pomen. S tem premislekom atribute, ki dolocajo posa-
mezne besede, odstranimo. Enako kot je nesmiselno defini-
rati atribut glede na samo besedo, velja tudi za leme. Tudi
atribute, ki opisujejo leme besed, odstranimo iz mnoZice
atributov.

3.2 Obravnava oblikoskladenjskih oznak

Vsaka beseda iz korpusa Solar] je bila do sedaj v atribu-
tih predstavljena z eno od 930 razli¢nih oblikoskladenjskih
oznak. Samostalnik lahko zavzame eno izmed 78 vrednosti,
zaimek eno izmed 451 vrednosti, pridevnik ima 168 oznak
in glagol 127 razli¢nih oznak. Z bogatejSim in vec¢jim kor-
pusom bi bile te Stevilke Se vecje, saj bi nastopalo Se vec
moZznih oblik. Pri tem se pojavi vprasanje, ali je to smi-
selno. V slovens$Cini vejice postavljamo glede na besedne
vrste in povezave med besedami v povedi, ne pa glede na
vse mozne kombinacije lastnosti, vidov in oblik teh bese-
dnih vrst. Povezave in pravila za postavljanje vejic je tezko
razbrati, Ce za stvari, ki bi nam morale podati isto informa-
cijo, uporabljamo ve¢ deset razli¢nih oznak. Po tem premi-
sleku smo neinformativne atribute, ki opisujejo MSD kode
in so lahko zavzeli eno izmed 930 vrednosti, spremenili na
dva nacina. Tako dobimo dve podatkovni mnoZici, ki se
razlikujeta v Stevilu in vrednosti tistih atributov, ki nam po-
vedo oblikoskladenjske lastnosti trenutne besede in ostalih
besed znotraj okna.

3.2.1 Zapis MSD kode s po enim atributom za vsako
besedo znotraj okna

Prvi nacin spremembe atributov, ki nosijo podatek o
MSD kodi, vpliva na enajst atributov znotraj okna. Na
primer, vse razli¢ne oznake samostalnika, ki so kombina-
cije vrste, spola, Stevila, sklona in Zivosti, ki pri samostal-
niku tvorijo mnogo razli¢nih oblikoskladenjskih oznak, na-
domestimo z oznako S, ki bo strojnemu ucenju povedala
najpomembneje - naleteli smo na samostalnik. S tem se
izognemo situacijam, kjer algoritem strojnega uc¢enja nima
dovolj podatkov o neki oznaki, ki se redko pojavi (ali pa
se npr. pojavi samo Vv testni mnozici), lahko pa bi se
naucil ukrepanja pri isti besedni vrsti v drugem spolu (in/ali
Stevilu, sklonu,...) in s tem z druga¢no oznako. Tudi pri
pridevniku vse moZne oznake, ki doloCajo, da je beseda
pridevnik in hkrati njegovo vrsto, stopnjo, spol, Stevilo,
sklon in dolo¢nost (po oblikoskladenjskih oznakah JOS jih
je 279, v nasem korpusu pa 168), zamenjamo s skupno
oznako za pridevnike (P). Enako storimo, kadar naletimo na
prislov (R), zaimek (Z), Stevnik (K), predlog (D) in glagol
(G). MSD oznako za kategorijo NeuvrS¢eno, kamor spa-
dajo razne neznane besede, tipkarske napake in besede, ki
jih je program napacno tokeniziral, nadomestimo z N.

Obdrzimo oznake za veznik. Po oblikoskladenjskih
oznakah JOS (Erjavec et al., 2010) veznik ozna¢imo s ¢rko
V ter dodatno ¢rko, ki doloca, ali je veznik podredni ali
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priredni. Tako besedo, kadar ugotovimo, da je veznik,
oznacimo z oznako Vd ali Vp. Ker je stavljenje vejic ve-
likokrat odvisno od vrste veznika, obdrzimo obe oznaki.
Prav tako obdrZzimo oznake za medmet (M), okrajSavo (O)
in ¢lenek (L), saj so pri njih oznake dolge en znak.

3.2.2 Zapis MSD kode s po 9 atributi za vsako besedo
znotraj okna

S prvim nac¢inom izboljSanja MSD oznak smo atribute,
ki opisujejo oblikoskladenjske oznake, zamenjali s prvo
¢rko oznake (razen pri veznikih, kjer smo obdrzali prvi dve
¢rki). S tem smo obdrzali samo podatke o besedni vrsti.
Z drugim nacinom vklju¢imo vse podatke, ki jih nosi po-
samezna MSD koda. S tem Zelimo zagotoviti potencialno
ve¢ informacije za strojno ucenje, tvegamo pa morebitno
pretirano prilagajanje podatkom.

NajdaljSo oblikoskladenjsko oznako ima zaimek, kjer
je MSD koda sestavljena iz 9 znakov, zato iz osnovne MSD
kode generiramo devet atributov. V dosedanji predstavi-
tvi MSD koda doloc¢a en atribut za vsako besedo, to je 11
atributov za vse besede znotraj okna, posamezna vrednost
vsakega izmed atributov je dolga najvec 9 znakov, vseh vre-
dnosti pa je 930. Z novo implementacijo vsak atribut, ki
nosi podatek o MSD kodi, spremenimo v devet novih, tako
da vsak izmed novih atributov dobi vrednost enega od zna-
kov MSD kode. Kadar je dolZina MSD kode manjSa od 9
znakov, atributom, ki doloCajo preostale znake, nastavimo
vrednost *, ki je znak za manjkajoco vrednost. Ker spre-
minjamo 11 atributov, torej po en atribut za vsako besedo
znotraj okna, to pomeni, da enajst osnovnih atributov nado-
mestimo z 99 novimi. Spremenjena podatkovna mnoZica se
tako poveca iz 90 na 178 atributov za opis trenutne besede.

3.2.3 Zapis MSD kode s po 38 atributi za vsako
besedo znotraj okna

MSD oznake bi lahko opisali Se na tretji nacin, ki bi
strojnemu ucenju morebiti podal nekaj ve¢ informacije o
povezavah med deli MSD kode za posamezno besedno vr-
sto. Kot prvi atribut bi obdrzali prvo ¢rko MSD oznake,
ki nam pove besedno vrsto. Ta atribut bi bil edini skupen
vsem besednim vrstam in bi zasedal eno izmed dvanajstih
vrednosti: S za samostalnik, G za glagol, P za pridevnik,
R za prislov, Z za zaimek, K za Stevnik, D za predlog, V
za veznik, L za ¢lenek, M za medmet, O za okrajSavo ter
N za neuvr$ceno. Temu atributu bi sledili loCeni atributi za
vsako posamezno besedno vrsto in sicer za vsako besedno
vrsto toliko atributov, kolikor dolge so njene MSD oznake.
Ce bi zadeli s samostalnikom, pri katerem lahko njegova
MSD oznaka zasede Sest mest, od tega prvi znak doloca be-
sedno vrsto in smo njegovo vrednost Ze zapisali v prvi atri-
but, bi to pomenilo, da bi bili atributi na mestih od drugega
do Sestega rezervirani za podatke o samostalniku. Pri vseh
ostalih besednih vrstah bi bili atributi na teh mestih nasta-
vljeni na vrednost *. Temu bi sledilo 7 atributov za oznake
glagola, 6 za pridevnik, 2 za oznake prislova, 8 za zaimek,
6 za Stevnik, po 1 za predlog, veznik in neuvrS¢eno. MSD
oznake medmetov in okrajSav so dolge po en znak, ki nam
pove besedno vrsto, to pa Ze vsebuje prvi atribut, zato za ti
dve besedni vrsti dodatnih atributov ne bi definirali. MSD
oznake bi torej opisali s po 38 novimi atributi za vsako be-
sedo znotraj okna. To bi skupaj pomenilo 418 atributov,
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ki bi nosili informacije o MSD oznakah. Implementacijo
in testiranje tretjega naCina pus€¢amo za nadaljnje delo, saj
zahteva veC raCunskih kapacitet.

4 Ocenjevanje atributov in podvzorcenje

Zanima nas pomembnost atributov, tj. koliko informa-
cije posamezen atribut vsebuje pri klasifikaciji za dani ucni
problem. Kbvaliteto atributov ocenjujemo z mero za oce-
njevanje atributov ReliefF (Robnik-Sikonja in Kononenko,
2003). ReliefF je Siroko uporabljan algoritem za ocenjeva-
nje atributov, ki zaznava tudi pogojne odvisnosti med atri-
buti, uspesno obravnava Sumne in neznane vrednosti ter de-
luje tudi za vecrazredne probleme.

Ocenjevanje atributov smo pognali na podatkovnih
mnozicah, ki izhajajo iz korpusa Solarl in Solar2, na vsa-
kem po dve mnoZici. Par podatkovnih mnoZic se med seboj
razlikuje pri atributih, ki podajajo informacijo o oblikoskla-
denjski oznaki. Prva mnoZica iz para vsebuje 90 atributov
in ima vsako oblikoskladenjsko oznako opisano z enim atri-
butom. Znotraj okna je tako 11 atributov, ki opisujejo obli-
koskladenjske oznake, zato ti mnoZici imenujemo Solarl-
11 in Solar2-11. Drugi dve mnoZici na vsakem korpusu
vsebujeta 178 atributov in imata vsako oblikoskladenjsko
oznako opisano s po devetimi atributi (99 atributov za opis
oblikoskladenjskih oznak in zato poimenovanje Solar1-99
in §olar2—99). Zanima nas, kako pomembni so atributi in
koliko informacije nosijo oblikoskladenjske oznake, ¢e jih
opisemo bodisi z enim bodisi z devetimi atributi. Ker se za-
kljucki glede ocen atributov z mero ReliefF ne razlikujejo
med korpusom Solarl in Solar2, predstavimo v tabeli 1 le
rezultate za korpus Solar2 in sicer po 15 najbolje ocenjenih
atributov. Rezultati mnoZice Solar2-11 so na levi strani in
mnoZice Solar2-99 na desni strani tabele 1.

Za Solar2-11 so najbolje ocenjeni atributi o MSD kodah
besed na mestih 0, 1, -1, -2, in 2. Na desni strani tabele 1 se
za Solar2-99 pokaze, da je najpomembnejSa beseda na me-
stu 0, ki z razlicnimi oznakami zavzame kar $tiri od petih
sklepamo, da nosi drugi na¢in opisa MSD kod ve¢ koristne
informacije. Kljub temu pa je treba upostevati, da sta kor-
pusa Solarl in Solar2 zelo specificna in da vsebujeta vec
med seboj podobnih besedil, tako da rezultatov ne moremo
prevec posplosevati.

Rezultate algoritma ReliefF bi lahko uporabili za izbor
podmnoZice pomembnih atributov, s ¢imer bi lahko ome-
jili trenutno dokaj visoko porabo racunskih virov. Zaradi
pomanjkanja prostora poskusov s to moznostjo, ki koristi
predvsem manj zmogljivim algoritmom strojnega ucenja,
nismo vkljucili v ¢lanek.

Za neuravnoteZene u¢ne mnoZzice, kot je na$§ korpus
Solar, kjer je razmerje med mesti z vejico in brez nje pri-
blizno 1:10, pogosto za izboljSanje delovanja ucnih algorit-
mov koristi uravnotezenje u¢ne mnozice. Ena najbolj uve-
ljavljenih tehnik uravnoteZenja, ki isto¢asno tudi zmanjSa
zahtevnost racunanja, je podvzorCenje (ang. undersam-
pling). Le-to smo preizkusili tudi na nasem problemu, a ker
rezultati bistveno ne odstopajo od tistih brez uravnoteZenja,
o tem v nadaljevanju ne poro¢amo, bi pa bilo tehniko smi-
selno uporabiti za doloCanje optimalnih parametrov, ki zah-
tevajo mnogo ciklov u€enja, in na bodocih, vecjih korpusih.
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Solar2-11 Solar2-99
rang ocena atribut ocena atribut
1 0,355 msdO 0,357 msd0-5
2 0,271 msdl 0,353 msd0-3
3 0,237 msd-1 0,340 msd0-4
4 0,161 msd-2 0,337 msd-1-1
5 0,132 msd2 0,320 msd0-1
6 0,132 msd-3 0,292 msd-1-2
7 0,120 msd-4 0,261 msd0-2
8 0,106 msd-5 0,257 je_vezl
9 0,099 zac.modrega0 0,233 msd-1-4
10 0,099 je_vezl 0,215 msd-1-5
11 0,082 zacmodregal 0,214 msd-1-3
12 0,082 msd3 0,195 msdl-1
13 0,063 zac_rdecegal 0,189  zac_modregal
14 0,061 je_vezO 0,187 msd-2-1
15 0,060 msd4 0,165 msdl-2

Tabela 1: Rezultat ocenjevanja atributov z mero ReliefF
na mnozicah Solar2. Na levi strani imamo za vsako MSD
oznako po en atribut (Solar2-11), na desni pa po 9 atributov
(Solar2-99).

5 Rezultati klasifikacije

Testirali smo vec razli¢nih klasifikacijskih algoritmov,
ki so Ze bili uporabljeni v prejSnjih raziskavah. Naivni
Bayesov klasifikator (NaiveBayes) je enostaven verjetno-
stni klasifikator, ki predpostavlja, da so atributi med seboj
pogojno neodvisni. Odlocitvena tabela (DecisionTable) iz-
bere pomembne atribute, potem pa primere klasificira glede
na njim najbolj podoben primer iz u¢ne mnoZice. RBF
mreZa (ang. Radial Basis Function Network, RBFnetwork)
je nevronska mreza, ki klasificira glede na razdaljo prime-
rov do sredis¢ Gaussovskih jeder, ki jih vsebujejo nevroni.
Alternirajoce odlocitveno drevo (ang. Alternating Deci-
sion Tree, ADTree) je posebne vrste odlocitveno drevo, ki
implementira boosting. AdaBoostM1 prav tako uporablja
idejo boostinga, kar pomeni, da med uc¢enjem napacno kla-
sificiranim uénim primerom povecuje utezi, zato postanejo
ti pomembnejsi in se ucenje osredotoca nanje. Dodatno
smo uporabili dva nova algoritma, ki pri vecini primerjal-
nih Studij, npr. (Caruana in Niculescu-Mizil, 2006), dose-
gata visoko klasifikacijsko to¢nost, to sta metoda podpornih
vektorjev (SMO) in metoda naklju¢nih gozdov (Random-
Forest). Pri SMO lahko, za razliko od vecine drugih algorit-
mov, vkljuc¢imo vse razpoloZljive atribute, saj metoda sama
kombinira atribute, vendar je tudi zato ¢asovno zahtevna.
Metoda RandomForest vraca skupinsko napoved mnoZice
randomiziranih odlocitvenih dreves in s tem zmanjSa na-
pako zaradi variance napovedi.

Testiranje smo najprej opravili na originalnem korpusu
Solarl. Rezultati testiranj so potrdili, da je korpus neprime-
ren za strojno ucenje. Odvzem neinformativnih atributov je
poslabsal rezultate in najboljSe rezultate smo dobili z al-
goritmom odlocitvena tabela, kjer ne gre toliko za ucenje
v smislu posploSevanja, ampak si zapomnimo le natan¢no
okolico besed, kjer stoji vejica. Po natancnejSem pregledu
korpusa smo ugotovili, da je poleg veliko stavkov, ki ne
vsebujejo vejice, vsebuje tudi veliko napacno postavljenih
vejic. Sestavlja ga mnogo podobnih besedil. Prav tako je
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poln nepravilno tvorjenih stavkov z mnogimi pogovornimi
in tujimi besedami.

Testiranje smo zato osredotocili na podatkovne mnozice
izboljsanega korpusa Solar2, kjer je primerov z vejicami
skoraj trikrat ve¢. V tabeli 2 vidimo rezultate za razli¢ne
statistike: natancnost, priklic in F1 posebej za ucne pri-
mere, ko vejica je in ko je ni, ter dodatno Se klasifikacijska
tocnost in AUC, ki sporoca informacijo o pravilnosti ran-
giranja oz. napovedanih verjetnosti. Zaradi velike Casovne
zahtevnosti metode podpornih vektorjev in odlocitvena ta-
bela smo morali pri teh algoritmih uporabiti zmanjS$ane po-
datkovne mnoZice. V tem primeru smo uporabili naklju¢no
izbrano desetino mnozice §01M2, kar pomeni, da smo upo-
rabili 72.892 primerov. Pri vseh ostalih algoritmih smo
uporabili Solar2 originalne velikosti, to je 728.927 prime-
rov. Pri metodi podpornih vektorjev smo testirali linearno
in kvadratno jedro. Pri vseh algoritmih smo uporabili pri-
vzete parametre in 10-kratno pre€no preverjanje. Zaradi ve-
likih mnozic so razlike med metodami skoraj povsod stati-
sti¢no znacilne.

V tabeli 1 vidimo, da za primere, kadar ni vejice, naj-
boljse rezultate pri meri F1, ki je harmoni¢na sredina med
natancnostjo in priklicem, dobimo z odlocitveno tabelo
(F1=0,977), z naklju¢nimi gozdovi in obema inac¢icama bo-
ostinga (AdaBoostM1 in ADTree). Razlik v rezultatih med
mnozicami, ki razli¢no definirajo atribute za opis MSD kod,
prakti¢no ni.

Za primer, kadar je vejica, se z F1=0,71 najbolje odreze
odloditvena tabela, sledi ji algoritem naklju¢nih gozdov.
Podobno velja za klasifikacijsko to¢nost, kjer ponovno iz-
stopata odlocitvena tabela (95,7 %) in metoda nakljucnih
gozdov. Pri AUC najboljsi rezultat doseZe metoda na-
kljuénih gozdov (97,3 %) na podatkovni mnoZici Solar2-
99, ostale metode precej zaostajajo.

6 Zakljucki

Testirali smo vec pristopov strojnega ucenja za posta-
vljanje vejic v slovens$¢ini. Modificirali smo podatkovne
mnozice, ki so bile uporabljene v preteklih raziskavah, in
uporabili nekatere nove algoritme strojnega ucenja. Origi-
nalne podatkovne mnoZice smo spremenili tako, da smo jim
najprej odstranili neinformativne atribute, ki so otezevali
strojno ucenje in povecevali Casovno zahtevnost ter porabo
virov. Nato smo dodali nove atribute, generirane na podlagi
pravil, ki jih za postavljanje vejic uporablja orodje Langua-
geTool, in na podlagi pravopisnih pravil za slovenski jezik.
Na dva nacina smo preoblikovali atribute za zapis obliko-
skladenjskih oznak. Pri prvem nacinu smo za zapis atributa
uporabili le besedno vrsto besed znotraj okoliSkega okna.
Pri drugem nacinu smo obdrZzali celotno oblikoskladenjsko
oznako tako, da smo jo razdelili na 9 novih atributov, kjer
je vsak atribut nosil po en znak oznake. Poskusili smo iz-
boljsati rezultate s prilagojenim podvzoréenjem, vendar za
zdaj Se ne doseZemo enake klasifikacijske tocnosti.

Najbolj uspeSne metode strojnega ucenja so algo-
ritmi naklju¢na drevesa, alternirajoce odlocitveno drevo
ter odloditvena tabela. Predvidevamo, da dober rezultat
odlocitvene tabele kaZe, da izboljSan in posodobljen kor-
pus Solar2 e vedno ni najbolj primeren za strojno ucenje,
saj je stopnja posploSitve pri tem algoritmu nizka. Rezul-
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Ni vejice Je vejica

Natan¢nost  Priklic F1 Natanénost Priklic F1 Tocnost [%]  AUC

Solar2-99 NaiveBayes 0,979 0,840 0,904 0,333 0,813 0473 83,746 0,905
RBFNetwork 0,927 0985 0,955 0,591 0,217 0,318 91,634 0,868

ADTree 0,951 0,995 0,972 0,898 0,482 0,638 94,866 0,925
AdaBoostM1 0,951 0,970 0,961 0,620 0,489 0,547 92,735 0,882
RandomForest 0,956 0,996 0,976 0,925 0,536 0,579 95,455 0,973

Solar2-11 NaiveBayes 0,983 0,769 0,863 0,269 0,861 0,410 77,754 0,903
RBFNetwork 0,922 0,992 0,956 0,654 0,147 0,240 91,655 0,870

ADTree 0,946 0,996 0,971 0,916 0,426 0,581 94,502 0,913
AdaBoostM1 0,952 0,970 0,961 0,621 0,499 0,553 92,775 0,867
RandomForest 0,957 0,995 0,975 0,913 0,542 0,680 95,428 0,943

1/10 DecisionTable 0,958 0,995 0,976 0,918 0,653 0,698 95,589 0,939
Solar2-99  SMO-linearno 0,955 0,996 0,975 0,928 0,529 0,674 95,366 0,762
SMO-kvadratno 0,927 1,000 0,962 0,996 0,210 0,347 92,848 0,605

1/10 DecisionTable 0,959 0,995 0,977 0,920 0,577 0,709 95,720 0,940
Solar2-11  SMO-linearno 0,954 0997 0,975 0,942 0,520 0,670 95,367 0,758
SMO-kvadratno 0,943 0,992 0,967 0,834 0,392 0,534 93,799 0,692

Tabela 2: Rezultati klasifikacije na korpusu Solar2.

tati pri najboljsih algoritmih so podobni pri obeh podat-
kovnih mnoZicah, kjer smo razlicno generirali atribute o
MSD oznakah. To zelo verjetno pomeni, da ob uporabi
primernega korpusa zadostuje, ¢e za opis oblikoskladen;j-
skih oznak uporabimo le besedno vrsto (razen pri veznikih,
kjer dodamo Se informacijo ali gre za priredni ali podredni
veznik).

Rezultati za priklic, natan¢nost in mero F1 na korpusu
Solar2 z izboljSanimi in za strojno ucenje primernejSimi
atributi so podobni rezultatom na korpusu Solarl z atributi,
ki opisujejo konkretne besede, leme in celotne MSD oznake
(Holozan, 2013). Menimo, da je s tem postavljen dober te-
melj za uporabo strojnega ucenja tudi na morebitnih priho-
dnjih izboljSanih korpusih in v orodjih za avtomatsko po-
stavljanje vejice.

Zanimivo bi bilo videti, kako se strojno ucenje odreze,
¢e podatkovnim mnoZicam dodamo atribute, generirane
glede na vsa pravila za postavljanje vejic v slovensCini, a
je to zaradi vCasih ne dovolj jasnih in nedvoumnih defini-
cij tezko implementirati. Vejica poleg tega nosi tudi se-
manti¢no informacijo, zato brez semanti¢nih atributov ne
moremo pricakovati bistvenih izboljSav za ta del problema.
Zanimalo bi nas tudi, kako bi se obnesla implementacija
tretjega nacina definiranja MSD oznak, ki smo ga opisali v
razdelku 3.2.3 in zahteva ve¢ racunskih zmogljivosti.

Za kvalitetno procesiranje naravnega jezika so izje-
mno pomembne jezikovne tehnologije, kot so lematiza-
tor, oznacevalnik in skladenjski raz¢lenjevalnik. Bistven
je tudi kvaliteten korpus, ki mora biti sestavljen iz dobrih
in (veckrat) lektoriranih besedil. Pri teh komponentah so
izboljSave mogoce in potrebne.

7 Zahvala
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